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Summary
The Distributed Constraint Optimization Problem (DCOP) is a fundamental framework of multi-agent sys-

tems. With DCOPs a multi-agent system is represented as a set of variables and a set of constraints/cost functions.
Distributed task scheduling and distributed resource allocation can be formalized as DCOPs. In this paper, we pro-
pose an efficient method that applies directed soft arc consistency to a DCOP. In particular, we focus on DCOP
solvers that employ pseudo-trees. A pseudo-tree is a graph structure for a constraint network that represents a partial
ordering of variables. Some pseudo-tree-based search algorithms perform optimistic searches using explicit/implicit
backtracking in parallel. However, for cost functions taking a wide range of cost values, such exact algorithms require
many search iterations. Therefore additional improvements are necessary to reduce the number of search iterations.
A previous study used a dynamic programming-based preprocessing technique that estimates the lower bound values
of costs. However, there are opportunities for further improvements of efficiency. In addition, modifications of the
search algorithm are necessary to use the estimated lower bounds. The proposed method applies soft arc consistency
(soft AC) enforcement to DCOP. In the proposed method, directed soft AC is performed based on a pseudo-tree in
a bottom up manner. Using the directed soft AC, the global lower bound value of cost functions is passed up to the
root node of the pseudo-tree. It also totally reduces values of binary cost functions. As a result, the original problem
is converted to an equivalent problem. The equivalent problem is efficiently solved using common search algorithms.
Therefore, no major modifications are necessary in search algorithms. The performance of the proposed method is
evaluated by experimentation. The results show that it is more efficient than previous methods.

1. ま え が き

分散制約最適化問題 (DCOP: Distributed Constraint Op-
timization Problem)はマルチエージェントシステムにお
ける協調問題解決の基本的な枠組みとして研究されてい
る [Mailler 04, Modi 05, Petcu 05, Yeoh 08, Zivan 08]．
DCOPでは，マルチエージェントシステムが，変数の集
合，制約の集合，および制約に関連づけられたコスト関
数の集合により形式化される．各変数はエージェントの
状態を表す．制約と，その制約に関連付けられた関数は

エージェントの関係を表す．センサ網，会議スケジューリ

ングなどにおける分散資源割り当て問題が DCOPとして
形式化されている [Farinelli 08, Junges 08, Maheswaran
04, Zhang 05]．コスト関数の値を大域的に最適化する解
を得るために，分散協調探索アルゴリズムが用いられる．
これらの研究の基本的な目的は，協調問題解決を最適化
問題としてとらえ，その解法を普遍性のある分散アルゴ

リズムとして構成し，さらにその解法を応用的な問題に
適用することにある．マルチエージェントシステムでは，
エージェントの自律性や，エージェント固有の情報の漏
えいの低減が必要である．そのため，協調問題解決手法
の分散処理化は重要な課題である．
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本研究では，疑似木 (pseudo-tree) を用いる厳密解法
[Modi 05]に注目する．疑似木 [Freuder 85, Schiex 99]は
制約網に含まれる変数に半順序関係を与えるような，疑
似的な木構造である．多くの疑似木に基づく厳密解法は，
明示的または暗黙的に，最良優先戦略に基づくバックト
ラック探索を並行に実行する．しかし，コスト関数が広
範囲の値を返すとき，これらの厳密解法は多くの反復的
な探索を必要とする．この探索処理の増加は，制約の密

度が比較的低い問題でも起こりうる．この問題点の主要
な原因は，コストの評価値の下界値の冗長な探索にある．
そのため，冗長な探索を削減するための追加的な効率化
手法が必要となる．

効率化手法は前処理と，元の探索処理への追加的な処
理に分類できる．効率化手法のための前処理は，その前
処理を疑似木生成のための既存の前処理に容易に統合で
きるのであれば，合理的であるといえる．元の探索処理
への追加的な処理は，探索の過程で得られる情報を活用
できるため，より効果的である．しかし，元の分散探索ア

ルゴリズムが比較的複雑である場合，その変更は容易で
ない．従来手法では，前処理によりコスト値の下界を推
定する [Ali 05, Maheswaran 04]．この推定のために動的
計画法にもとづく手法が用いられる．しかし，この手法
にはさらに効率化の余地がある．また，推定された下界
値を利用するために，元の探索処理の変更が必要である．

本研究では，ソフトアーク整合 (soft arc consistency)
[Cooper 04, Schiex 00]を DCOPに適用する効率化手法
を提案する．ソフトアーク整合はアーク整合を一般化し
たものであり，DCOPを含む，制約充足問題を拡張した
クラスの問題に適用できる．しかし，DCOPにおいては，
ソフトアーク整合の無限ループを回避するための追加的
な手法が必要である．提案手法では，ソフトアーク整合
は疑似木に従ってボトムアップに実行される．このよう
な手法は方向付きソフトアーク整合 [Cooper 04]の一例
であると考えられる．疑似木にもとづく方向付きソフト
アーク整合により，大域的な下界値は根の変数について

の単項関数に移動され，各コスト関数の値は削減される．
その結果として，元の問題は，最適解が元の問題と等し
い等価な問題に変換される．この等価な問題は一般的な
探索アルゴリズムを用いて効率的に解くことができる．
ソフトアーク整合により得られる単項制約の評価以外に
は，探索アルゴリズムへの変更は必要ない．

方向付きソフトアーク整合は，動的計画法にもとづく
従来手法と類似するが，コスト関数値の下界を推定する
のみでなく問題自体を変換する．この変換により，元の
問題のコスト関数に含まれる冗長な情報が削減される．

また方向付きソフトアーク整合は，コスト関数の境界値
を用いる近似解法の前処理としても有効である．

マルチエージェントシステムの分散協調処理を構成す
るためには，協調問題解決の解法だけでなく，疑似木の

生成や効率化のための前処理の分散処理化も重要である．
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図 1 疑似木と，ADOPT のメッセージ配信

方向付きソフトアーク整合は簡単なアルゴリズムである
ため，分散処理化や他の分散アルゴリズムとの統合は比

較的容易である．

本論文の以降の構成は次のようである．2章では本研
究の背景として，DCOP，疑似木，コスト値の計算，ソ
フトアーク整合について述べる．次に，疑似木にもとづ
く方向付きソフトアーク整合について 3章で述べる．4
章では，提案手法の有効性を実験結果により評価し，従
来手法と比較する．5章では関連研究について考察を示
す．6章で結言を述べる．

2. 背 景

本研究の背景として，分散制約最適化問題，疑似木に
基づくコスト値の計算，方向付きソフトアーク整合につ
いて述べる．

2 ·1 分散制約最適化問題

分散制約最適化問題は，エージェントの集合 A, 変数
の集合 X,二項制約の集合 C，二項関数の集合 F，によ
り定義される．エージェント iは自身の変数 xi を持つ.
xiは，離散有限集合である値域 Di に含まれる変数値を
とりうる．xi の値はエージェント i のみが決定できる．
制約 ci,j ∈ C は xiと xj の関係を表す．制約で関係する
2 変数についての，ある割り当て {(xi, di), (xj, dj)} の
コストは二項関数 fi,j(di, dj) : Di ×Dj → Nにより定義
される．問題の大域的最適解 A はコスト関数値の合計∑

fi,j∈F, {(xi,di),(xj ,dj)}⊆A fi,j(di, dj)を最小化する．こ
のような大域的最適解を，複数のエージェントの協調的

な問題解決により得ることが目的である．

本論文ではエージェントと変数が 1対 1に対応するこ
とから，記述の簡略化のために必要に応じて両者を区別
せずに用いる．

2 ·2 疑 似 木

疑似木 (pseudo-tree) [Freuder 85, Schiex 99]は制約網
に含まれる変数に半順序関係を与えるような，グラフ上
の構造である．あるグラフに対する疑似木は次のような
性質をすべて満たすような「疑似的な木」である．

(1) 疑似木は元のグラフと同一の辺と頂点からなる．
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(2) 疑似木は元のグラフの生成木のいずれか一つに対
応する．元のグラフのすべての辺は，生成木の辺 (木
辺)かそれ以外の辺 (後退辺)に分類される．

(3) 生成木の根ノードからいずれか 1つの葉ノードへの
パスに含まれる 2ノード間にのみ，後退辺がある．異
なるパスに含まれる 2ノード間には，後退辺はない．

典型的な疑似木は，もとのグラフに対する深さ優先探索
木を木辺とする疑似木である．疑似木に対応する生成木
の各頂点を，疑似木においても同様に木の頂点とみなす．
制約網と対応する疑似木の例を図 1(a),(b)に示す．疑似
木ではサブツリーの間に後退辺は存在しない．そのため，
異なるサブツリーに対する探索に分割統治法を適用でき
る．この性質を用いることで，探索処理を並列に実行で
きる．並列度の高い疑似木を生成するために，制約網に
対する深さ優先探索において，次数の大きなノードを優
先的に子ノードとして選択する方法が用いられる．

2 ·3 疑似木を用いるコスト値の計算

本研究では，どのように探索アルゴリズムが疑似木を
用いてコスト値を計算するかが重要である．以下では具
体例として，疑似木を用いる DCOPの代表的な解法であ
る，ADOPT [Modi 05]に注目する．ADOPTでは, 前処
理により生成された疑似木に基づく，変数の半順序を用
いる．以下では，各変数の順序関係を，疑似木の木辺に
従い，親，子，祖先，子孫などの用語で表現する．ここ
では祖先は親を，子孫は子をそれぞれ含む．また，ある
変数と制約で直接関係する他の変数を，近傍という用語
により表現する．とくに祖先である近傍を上位近傍，子

孫である近傍を下位近傍と表現する．

ADOPTの処理は分枝限定法/A*アルゴリズムにもとづ
く非同期分散処理であり，疑似木の辺に従って次のよう
なメッセージを交換し，計算を行う．

• VALUE(x,d): 各変数 xの現在の値 d を，下位近傍
の変数を持つエージェントに通知する．

• COST(context,lb,ub): ある変数を根とするサブツ
リーにおけるコストの合計の上下界値 ub,lbを，その
変数の親の変数を持つエージェントに通知する．上
下界値の計算に用いた，祖先の変数についての現在
の部分解 contextも同時に通知される．

• THRESHOLD(context,th): COST メッセージを用
いて集計されたコストにもとづき，各エージェント
は自身の変数値を決定する．集計されたコストから
自身の変数値に対するコストを除いた残りのコスト

は，子の変数を持つ各エージェントに配分される．
このコストの配分 thをTHRESHOLDにより通知す
る．コストの配分にもとづき，必要であれば子の変
数の値も変更される．thの計算に用いた現在の部分
解 contextも同時に通知される．

• TERMINATE(context): アルゴリズムの終了段階で
は，根から葉に向かって順に，最適解の変数値を決

定する．このとき各エージェントは，自身の変数と

その祖先の変数の変数値からなる部分解 contextを，
子の変数を持つエージェントに TERMINATE によ
り通知する．

各メッセージの送受信経路の例を図 1(c)に示す．これら
のメッセージを用いる ADOPTの処理は次の 2つの段階
に分けられる．

•大域的な最適コストの計算: 各エージェントは大域
的なコストの境界を疑似木に従って計算する．この
処理では VALUE, COST, THRESHOLDメッセージ
が用いられる．この計算の結果，疑似木の根の変数
を持つエージェントでは，コストの上下界値が最適
値に収束する．

•大域的な最適解の決定: 最適コストが求められた後，
疑似木に従ってトップダウンに，最適解が決定され

る．この処理では他の 3 つのメッセージに加えて，
TERMINATEメッセージが用いられる．

上記の処理の詳細はやや複雑であるため，本論文では，
特に提案手法にとって重要な最適コストの計算に注目し，
VALUEメッセージ，および COSTメッセージにかかわ
る要素について詳細を示す．また，THRESHOLD メッ
セージを用いる各変数値の変更の計算は，基本的には，

既知のコストの最良の下界値に対応する変数値を選択す
るものとして，概説にとどめる．なお，ADOPTの詳細
は [Modi 05]に示される．

エージェント iは次の情報を用いてコストの情報を計
算する．

• xi: エージェント iの変数. 変数 xi の値 di は，制約
で直接関連する xiの下位近傍の変数を持つエージェ
ントへ，VALUEメッセージを用いて送信される．

• current contexti: xi の祖先の変数についての現在
の部分解．VALUEメッセージに含まれる変数値によ
り，current contextiが更新される．これは上位近
傍の現在の変数値を保持するために必要である．ま
た，xiを根とするサブツリー全体のコストの集計の
ために，xiの子孫の変数と制約で関係する，xiの祖

先の変数値も保持する必要がある．これらの変数値
は，xiの子の変数を持つエージェントからの COST
に含まれる contextにもとづいて，更新される．

• contexti(x,d), lbi(x,d), ubi(x,d):変数 xiの値 dと，
xiの子の変数xを根とするサブツリーに対する，最適
コストの上下界の情報．これらは,xi の子の変数 xを
持つエージェントから，COSTメッセージにより受信
する．もしも current contextiが contexti(x,d)を
含むとき，コストの上界は ubi(x,d)，下界は lbi(x,d)
である．これらの情報は contexti(x,d)が
current contextiに含まれるかぎり保持される．も
しも current contextiが contexti(x,d)と矛盾する
とき，contexti(x,d)，lbi(x,d)および ubi(x,d)はそ
れぞれ，{}，0および∞に初期化される．
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エージェント iにおけるコストの計算は次のように示

される. 変数 xi の値 dおよび current contexti に対す
る，局所コスト δi(d)は次式のように定義される．

δi(d) =
∑

j s.t. (xj ,dj )∈current contexti,

xj∈upper neighborhood of xi

fi,j(d,dj) (1)

変数 xi の値 dおよび xiを根とするサブツリーに対す
る，コストの上界 UBi(d)と下界 LBi(d)は次のように
定義される．

LBi(d) = δi(d)+
∑

j s.t. xj∈children of xi

lbi(xj , d) (2)

UBi(d) = δi(d)+
∑

j s.t. xj∈children of xi

ubi(xj, d) (3)

xiを根とするサブツリーに対する上界 UBiと下界 LBi

は次のように定義される．

LBi = min
d∈Di

LBi(d) (4)

UBi = min
d∈Di

UBi(d) (5)

初期の状態において，LBiは 0であり，UBiは∞である．
各エージェント iはVALUE(xi, di)メッセージを下位近
傍の変数を持つエージェントに，COST( current contexti,
LBi, UBi)メッセージを親の変数を持つエージェントに，
それぞれ送信する．これらのメッセージ交換にもとづき，
current contexti, contexti(x,d), lbi(x,d), ubi(x,d)を
更新する．

また，各エージェント iは，backtracking thresholdと
呼ばれる値 thriを管理する．thriは親のエージェントか
ら受信した THRESHOLDメッセージに含まれる thによ
り，xiを根とするサブツリーに現在割り当てられたコス
ト値を表す．ただし，非同期性による矛盾を解決するた
めに，THRESHOLD メッセージに含まれる context と
current contextiの割り当てが整合する場合にのみ，th

の値が thriに代入される．さらに，thriはLBi ≤ thri ≤
UBi を満足するように制限される．現在の変数値 di が
thri ≤ LBi(di)を満たさないとき，別の変数値が選択さ
れVALUEメッセージにより通知される．これによりバッ
クトラックが行われる．このような変数値の変更は最良
優先探索戦略に基づいている．

根の変数を持つエージェント rでは，コストの境界が，
LBr = UBr なる大域的最適コストに収束する．大域的

最適解はこの最適コストにしたがって決定される．

図 1(b)の例において，各変数xiの値域Di = {a, b}，コ
スト関数 f0,1, f0,3, f1,2について fi,j(di, dj) = {1 if di =
dj, 0 otherwise}，また，f1,3(d1, d3) = {2 if d1 = a,

1 otherwise}である場合の ADOPTの実行例を表 1に示
す．初期解は {(x0, a), (x1, b), (x2, a), (x3, b)}である．ま
た，初期状態では，コストの下界値は 0，上界値は∞と
する．x0, x1を持つエージェントは，制約で直接関係する

表 1 ADOPT の実行例

step xi di current contexti LBi (a) (b) UBi (a) (b) thri

init. x0 a { } 0 0 0 ∞ ∞ ∞ 0
x1 b { } 0 0 0 ∞ ∞ ∞ 0
x2 a { } 0 0 0 ∞ ∞ ∞ 0
x3 b { } 0 0 0 ∞ ∞ ∞ 0

VALUE x0 → x1,x3 (x0,a)
VALUE x1 → x2,x3 (x1,b)
0 x0 a { } 0 0 0 ∞ ∞ ∞ 0

x1 b {(x0,a)} 0 1 0 ∞ ∞ ∞ 0
x2 a {(x1,b)} 0 0 1 0 0 1 0
x3 b {(x0,a),(x1 ,b)} 1 2 1 1 2 1 1

COST x1 → x0 context={(x0,a)}, lb=0, ub=∞
THR. x1 → x2 context={(x0,a)}, th=0
THR. x1 → x3 context={(x0,a)}, th=0
COST x2 → x1 context={(x1,b)}, lb=0, ub=0
COST x3 → x1 context={(x0,a),(x1 ,b)}, lb=1, ub=1
1 x0 a { } 0 0 0 ∞ ∞ ∞ 0

x1 b {(x0,a)} 1 1 1 1 ∞ 1 1
x2 a {(x1,b)} 0 0 1 0 0 1 0
x3 b {(x0,a),(x1 ,b)} 1 2 1 1 2 1 1

THR. x0 → x1 context={ }, th=0
COST x1 → x0 context={(x0,a)}, lb=1, ub=1
THR. x1 → x2 context={(x0,a)}, th=0
THR. x1 → x3 context={(x0,a)}, th=1
COST x2 → x1 context={(x1,b)}, lb=0, ub=0
COST x3 → x1 context={(x0,a),(x1 ,b)}, lb=1, ub=1
2 x0 b { } 0 1 0 1 1 ∞ 0

x1 b {(x0,a)} 1 1 1 1 ∞ 1 1
x2 a {(x1,b)} 0 0 1 0 0 1 0
x3 b {(x0,a),(x1 ,b)} 1 2 1 1 2 1 1

VALUE x0 → x1,x3 (x0,b)
THR. x0 → x1 context={ }, th=0
COST x1 → x0 context={(x0,a)}, lb=1, ub=1
THR. x1 → x2 context={(x0,a)}, th=0
THR. x1 → x3 context={(x0,a)}, th=1
COST x2 → x1 context={(x1,b)}, lb=0, ub=0
COST x3 → x1 context={(x0,a),(x1 ,b)}, lb=1, ub=1
3 x0 b { } 0 1 0 1 1 ∞ 0

x1 a {(x0,b)} 0 0 1 ∞ ∞ ∞ 0
x2 a {(x1,b)} 0 0 1 0 0 1 0
x3 a {(x0,b),(x1 ,b)} 1 1 2 1 1 2 1
…

6 x0 a { } 1 1 2 1 1 2 1
x1 a {(x0,b)} 2 2 2 2 2 2 2
x2 b {(x1,a)} 0 1 0 0 1 0 0
x3 a {(x0,b),(x1 ,a)} 2 2 2 2 2 2 2

VALUE x0 → x1,x3 (x0,a)
THR. x0 → x1 context={ }, th=1

TERM. x0 → x1 context={(0,0)}
…
…

opt. x0 a { } 1 1 2 1 1 2 1
x1 b {(x0,a)} 1 2 1 1 2 1 1
x2 a {(x0,a),(x1 ,b)} 0 0 1 0 0 1 0
x3 b {(x0,a),(x1 ,b)} 1 2 1 1 2 1 1

子孫のエージェントに VALUEメッセージを送信し，実
行が開始される．step = 0では，VALUEメッセージ受
信により, 各 current contextiが更新される．葉ノード
の変数 x2, x3のエージェントでは，上位の変数の部分解
に対するコストの上下界値 LBi,UBj が計算されている．
x3では，LB3 ≤ thr3を満たすように，thr3 = 1となっ
ている．その一方で，x0, x1のエージェントでは，子ノー
ドからのコスト値が得られていないため，子ノード以下

のサブツリーについては既定の上下界値 0,∞を用いて，
LBi,UBj が計算されている．各エージェント iは自身を
根とするサブツリーのコスト値 LBi,UBiを COSTメッ
セージより，親のエージェントに伝達する．また，コスト
値 thri − δi(di)の値を各子ノードに配分する．コスト値
の配分 thは，THRESHOLDメッセージにより各子ノー
ドに伝達される．
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step = 2では，x0の変数値 d0が，thr0 ≤ LBi(d0)を
満たすように，step = 1における aから bに変更される．

step = 3では，x1のエージェントで LB1 = 0,UB1 =
∞ となる．これは，x0 において d0 が b に変更され，
current context1 = {(x0, b)}となり，子の変数 x3につ
いての context1(x3, b) = {(x0, a), (x1, b)}と矛盾するこ
とから，x3以下のサブツリーのコスト値 lb1 (x3, b), ub1(x3, b)
が 0, ∞にリセットされたことによる．また，親ノード
からの COSTメッセージにより thr1 = 0となっている．
この影響で，d1の値が bから aに変更される．

step = 6では x0のエージェントで，LB0 = UB0 = 1
となる．これが大域的最適コスト値である．x0のエージェ
ントは UB0(a) = 1である変数値 aを最適解として決定
し，TERMINATEメッセージにより x1のエージェント
に終了を伝達する．以降では，x0 = aのもとで x1 以下
のエージェントが同様の計算を行う．結局，大域的最適
解として，{(x0, a), (x1, b), (x2, a), (x3, b)}が得られる．
上述のような最良優先探索戦略が有効な問題では，LBi

と UBi はそれぞれ真の上下界値にすみやかに到達する．
その一方で，各コスト関数の評価値が広範囲の値を持つ
問題では，完全解に対するコストの下界値が全て集計さ
れる前に，部分解の下界値のみに基づいてバックトラッ

クが行われる機会が増加する．そのため，各エージェン
トは同一の部分解を繰り返し探索しながら，その下界値
を徐々に改善してゆく．これは，探索処理の反復回数を
増加する．

探索処理の反復回数を削減するために，前処理で得た

下界の推定値を用いることができる．これは基本的には
次のような方針にもとづく．まず，前処理により，各変
数値について最良のコストの下界値を推定しておく．探
索処理では，その下界の推定値をコストの下限値として
用いる．これにより，元の問題をそのまま解く場合より
も，冗長なバックトラックが削減される．従来手法では，
部分的に動的計画法を適用する前処理によって計算され

た，下界の推定値を用いている [Ali 05, Maheswaran 04]．
提案手法では，近年提案されているソフトアーク整合ア
ルゴリズムを前処理として用いる．

2 ·4 ソフトアーク整合

ソフトアーク整合 (soft arc consistency) [Cooper 04,
Schiex 00]はアーク整合を一般化した手法である．アー
ク整合は，探索空間を削減するために元の制約から変数
値および変数値の組を禁止する新たな制約を導出する手

法であり，制約充足問題において前処理または解法の一
部として用いられる．従来のアーク整合手法は，解の評
価値が真偽値であることに基づいている．これに対しソ
フトアーク整合は，DCOPを含む拡張されたクラスの制
約充足問題に適用できる．ソフトアーク整合を適用する
ことにより，元の問題は，より効率的に解くことができ

る等価な問題に変換される．二項関数の集合 F に加えて，

1 Projection(f , i, d) begin
2 m← 0; v←∞;
3 foreach t ∈ f s.t. t↓{i} = (d) do v←min(v, f ( t ));
4 if v affects fi(d) then begin
5 fi(d)← fi(d) + v; m← 1;
6 foreach t ∈ f s.t. t↓{i} = (d) do f (t)← f (t)− v;
7 end;
8 return m;
9 end.

11 Extension(i, d, f) begin
12 m← 0; v← fi(d);
13 if v is∞ then begin // remove for directed soft AC
14 foreach t ∈ f s.t. t↓{i} = (d) do
15 if v affects f (t) then begin
16 f (t)← f (t) + v; m← 1;
17 end;
18 fi(d)← fi(d)− v;
19 end;
20 return m;
21 end.

23 SAC(X, D, F 1 ∪ F ) begin
24 m← 1;
25 while (m) do begin
26 mp ←me ← 0;
27 foreach f ∈ F do
28 foreach i ∈Xf do
29 foreach d ∈Di do mp ←mp∨ Projection(f , i, d);
30 foreach i ∈X do
31 foreach f ∈ F s.t. i ∈Xf do
32 foreach d ∈Di do me ←me∨ Extension(i, d, f );
33 m←mp ∨me;
34 end;
35 end.

図 2 ソフトアーク整合アルゴリズム

ソフトアーク整合では単項関数の集合 F 1が用いられる．
変数 xi についての単項関数は fi ∈ F 1により表される．
また，次の表記が用いられる．t ∈ f は二項関数 f の変
数値の割り当ての組を表す．t↓{i} = (d)は組 tが割り当
て (xi, d)を含むことを表す．Xf ⊆ X は関数 f に関係す
る変数の集合を表す．

ソフトアーク整合の処理を図 2に示す∗1．ソフトアー
ク整合では，射影 (projection)と拡張 (extension)の 2つ
の処理が交互に反復して制約網に適用される．射影は，割
り当て (xi, d)についての二項関数 f のコスト値の下界に
もとづいて，コスト値を f から単項関数 fiに移すような
操作である．拡張は，割り当て (xi, d)についての単項関
数 fiのコスト値の下界にもとづいて，fiのコスト値を二
項関数 f に移すような操作である．このアルゴリズムで

は，等価な問題が収束するまで処理が反復される．一般
の制約最適化問題の場合は，射影と拡張が逆の処理とな
るため，ソフトアーク整合は収束しない場合がある．図
2の 13行目では，単項関数のコスト値が∞すなわち吸収
元であるときに拡張が適用される．このように拡張の適
用を制限することで無限に反復処理を行うことが回避さ

∗1 元の疑似コードは文献 [Schiex 00]に示される. 本論文では便
宜のために表記を変更している．
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図 3 方向付きソフトアーク整合

れる．しかし，コスト関数の値が吸収元以外であるとき，
拡張は全く適用されない．そのため，拡張は吸収元以外
のコスト値についても適用するかわりに，収束のための
別の追加的な方法を用いる必要がある．

2 ·5 方向付きソフトアーク整合

方向付きソフトアーク整合 [Cooper 04]は，制約網に
おいて定義される，ある方向に基づいて，ソフトアーク
整合を順番に適用する．処理が方向性を持つことにより，
拡張を吸収元以外のコスト値について適用しても，ソフ
トアーク整合は収束する．

方向付きソフトアーク整合の例を図 3に示す. (a)は元
の問題を示す．この問題は 3個の変数と 2つの二項制約/
関数からなる．各変数は値域 {a, b}に含まれるいずれか
の値をとる．各辺のラベルは変数値の割り当ての組に対
応するコスト値を表す．また，各単項関数の初期値はす
べて 0とする．図中では初期値を持つ単項関数は省略す
る．この例では，方向付きソフトアーク整合は x2 から
x0に向かって適用される．(b)はコスト値を f1,2から f1

に移す射影を表す．(c)はコスト値を f1 から f0,1に移す
拡張を表す．図中では変更されたコスト値に下線を引い
ている．同様に，すべての関数のすべての変数値の割り
当ての組について射影と拡張が適用される．(d)は結果と
して得られる等価な問題を示す．大域的な下界値は上位
の変数の単項関数に移されてゆく．結局は大域的な下界

値は f0に集計され，他の単項関数の値は 0となる．さら
に，大域的な下界値 3を f0 から分離することもできる
が，本論文では，(d)に示す等価な問題の表現を用いる．

3. 疑似木における方向付きソフトアーク整合

本研究では，疑似木に基づく方向付きソフトアーク整
合を DCOPに適用するような，効率化手法を提案する．
以下では提案手法について述べる．

3 ·1 方向付きソフトアーク整合の適用

2 ·3節に示したように，ADOPTは疑似木に基づいて
ボトムアップにコスト値を計算する．そのため，方向付
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図 4 疑似木に基づく方向付きソフトアーク整合

きソフトアーク整合を疑似木に基づいて同様の順序で適

用することは合理的であると考えられる．図 4 (a) は疑
似木に基づく方向付きソフトアーク整合の例を示す．方
向付きソフトアーク整合は，葉の変数から根の変数に向
かって適用される．射影と拡張の手続きは，吸収元以外
のコストについても拡張が適用されることを除いて，図
2と同様である．各変数を持つエージェントは次の 2つ
の段階の処理を行う．

(1) 下位の近傍の変数に対する二項関数それぞれから，
自身の単項関数への射影

(2) 自身の単項関数から，親の変数に対する二項関数
への拡張

拡張の段階の処理では，自身の単項関数の全体のコスト
が，上位側の木辺に対応する二項関数に移される．拡張
は上位の後退辺に対応する二項関数に対しては行われな
い．これにより，コストが重複して合計されることが回
避される．葉の変数を持つエージェントでは射影は行わ
れない．ただし，葉の変数について初期の単項関数があ
れば，拡張を適用できる．葉以外の変数を持つエージェ

ントはすべての子からの射影の後で，親への拡張を行う．

後退辺に対応する二項関数からの射影は，上位側の変
数の単項関数に適用される．これは，2 ·3節で示したコ
スト値の計算における，後退辺に対応する二項関数の値
を合計する際の方向とは，逆である．ADOPTでは，後
退辺に対応する関数についてのコストの評価は，下位側
の変数を持つエージェントが行う．そして，評価された
コスト値を含むコストの合計値は，木辺を経由して祖先
の変数を持つエージェントに送信される．たとえば，図
4(a)または (b)の疑似木の場合，ADOPTでは f0,3に対
するコストは x3を持つエージェントが評価する．この評
価値は x1と x0を持つエージェントがコスト値を計算す

る際にも必要である．それに対し，ソフトアーク整合の
方向性は元々は制限されていない．それゆえ，別の方法
でソフトアーク整合を適用することもできる．たとえば，
次のような方法も可能である．(1)後退辺の二項関数のコ
スト値を下位側の変数の単項関数に移す．(2)そして，そ
のコスト値を下位側の変数の単項関数から上位の木辺の

二項関数に移す．これは ADOPTにおけるコストの計算
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図 5 後退辺がある場合の方向付きソフトアーク整合

に類似する．このような例を図 4 (b)に示す．さらに，射
影と拡張において，コストの一部のみを移動することも
できる．例えば，ある変数についての単項関数のコスト
を，親以外の祖先も含むすべての上位の変数との二項関

数それぞれに均等に分割するように，拡張を適用できる．

疑似木に後退辺が無い場合は，等価な問題は直接的に
大域的最適解を与える．根のエージェント rでは，最適
な割り当ては (xr,argmindfr(d))である．大域的な最適
コストはmind fr(d)である．根以外のエージェント iで
は，親のエージェント j の最適な割り当てが (xj, dj)で
あるとき，iの最適な割り当ては fi,j(di, dj) = 0のよう
な di である．

疑似木に後退辺がある問題では，ソフトアーク整合の
結果のみにもとづく貪欲的な解法では，大域的な最適解
が得られないことがある．このような例を図 5に示す．図
5(a)では，変数の組 (x0, x2)に関するコスト関数が後退
辺となっている．同図 (b)は (a)にソフトアーク整合を適
用して得られる等価な問題である．等価な問題に対して，

根ノードではコストが最小値 5である部分解 {(x0, b)}が
選択される．変数値の割り当て (x0, b)を含む解の各変数
値を頂点とする，いずれの部分グラフにもコスト 2の辺が
含まれる．そのため，(x0, b)を含む解のコストは 7未満
にはならない．その一方で，解 {(x0, a), (x1, a), (x2, a)}
のコストは 6であり，これが最適解である．このような
問題について，大域的最適解を探索するために DCOPの
解法が必要である．

ソフトアーク整合により得られる等価な問題は，ADOPT
を含む一般的なDCOPの解法を用いて解くことができる．
等価な問題は単項のコスト関数を含むが，多くの DCOP
の解法では，単項関数の評価の処理を導入することは容
易である．実際には，疑似木にもとづく方向付きソフト

アーク整合では，大域的な下界値は疑似木の根に集計さ
れる．そのため，吸収元のコストが無ければ，根のエー
ジェントのみが非零の単項関数を持つ．

疑似木に基づく方向付きソフトアーク整合の構成例を図
6に示す．このアルゴリズムは分散深さ優先探索 [Awer-
buch 85]にソフトアーク整合の処理を加えている．基本
的には，このアルゴリズムは逐次型の深さ優先探索を模

倣する．この処理では, DISCOVER(次のノードの展開),

RETURN(バックトラック), VISITED(展開済みノードの
通知)および ACK(応答)の 4つのメッセージが用いられ
る．結果として，制約網に対する疑似木が生成される．さ
らに，元のアルゴリズムにソフトアーク整合の処理を埋
め込むための変更がなされている．ソフトアーク整合は
バックトラックの処理の段階 (17-19, 25, 29-34行)で行
われる. 射影と拡張は 2つのエージェントにまたがって
実行されるため，双方のエージェントが情報を共有する．

疑似コードの f i
j,k は iの fj,k の複製を表す. また，辺の

下位側のエージェントは，ダミーの単項関数を用いて上
位側のエージェントの単項関数への射影の一部を模倣し
ている (19および 34行)．RETURNメッセージはソフト
アーク整合の情報を扱うために拡張されている．

3 ·2 前処理の計算量

ソフトアーク整合では，射影と拡張はそれぞれ，二項
関数の変数値の組と，単項関数の変数値について，適用
される．これらの計算量は，二項関数の変数値の組の数
について線形である．提案手法は射影と拡張を疑似木に

基づいて適用する．射影は，各辺に対応する二項関数と，
その辺の上位側の変数に対応する単項関数について，適
用される．拡張は，各辺に対応する二項関数と，その辺
の下位側の変数に対応する単項関数について適用される．
したがって，全体としての計算量は，すべての二項関数
の変数値の組の数について線形である．ソフトアーク整

合で必要となる単項関数についての記憶の大きさは，す
べての変数の変数値の数について線形である．これらの
処理のオーバヘッドは，ADOPTの反復的な探索処理と
比較して十分に少ない．

3 ·3 前処理の正当性

ソフトアーク整合によって得られる等価な問題では，完
全解に対する各コスト値は元の問題と等しい．それゆえ，
大域的最適解は元の問題と同一である．ソフトアーク整
合により生成される単項制約の評価以外には，等価な問
題を解くために探索アルゴリズムを変更する必要は無い．

そのため ADOPTおよび他の多くのアルゴリズムの正当
性とアルゴリズムの停止には影響がない．

3 ·4 誤差の境界の併用

ソフトアーク整合により元の問題の冗長な探索を削減

することができたとしても，多くの変数と密な制約からな
る難しい問題では，厳密解法は多くの反復処理を必要とす
る．そのような場合，誤差の境界を用いる近似解法 [Modi
05]が有効である．誤差の境界により解の品質を保証しつ
つ探索の反復処理を削減できる．基本的には，近似解法
は，根のエージェントにおいて既知のコスト値の上界と

下界の差が，パラメータで指定された値に到達したとき
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表 2 DP0, DP1および DP2のコスト値の計算

DP0 hi(di) :=
∑

j s.t. xj∈ children of xi

∑
k s.t. xk∈ upper neighborhoods of xj

mindj∈Dj mindk∈Dk fj,k(dj, dk)

DP1 hi(di) :=
∑

j s.t. xj∈ children of xi
mindj∈Dj (hj(dj) + fi,j(di, dj))

DP2 hi(di) :=
∑

j s.t. xj∈ children of xi
mindj∈Dj (hj(dj) + fi,j(di, dj)+∑

k s.t. xk∈ upper neighborhoods of xj\{xi}mindk∈Dk fj,k(dj, dk))

1 // initialize node i
2 let Ni denote neighborhood nodes of i;
3 pi← φ; // parent node of i
4 Li ←{}; // descendant nodes of i
5 Ui← Ni; // unvisited neighborhood nodes of i
6 foreach j ∈ Ni do mi,j ← 0; // flags
7 if i is the initiator node then send loop-back DISCOVER message to

i;
8 process messages as follows;

10 // arrive from i’s parent node j
11 for DISCOVER message from j do begin
12 pi← j; // pi← i if i is the initiator node
13 foreach k ∈ Ni\{j} do begin // notify that i has been visited
14 send VISITED message to k; mi,k ← 1;
15 end;
16 if Ni = {j} ∧ j 	= i then begin // j is the only one neighbor of i
17 foreach d ∈Di do Extension(i,d,f i

j,i);
18 send RETURN({i}, f i

j,i) to j; // backtracking
19 foreach d ∈Dj do Projection(f i

j,i ,j,d); // use dummy fj

20 end;
21 end;

23 // return from i’s child node j/resume depth first search
24 for RETURN(L,f ) message from j do begin
25 if j 	= i then begin Li ← Li ∪L; replace f i

i,j by f ; end;
26 if there exists k ∈ Ui then begin // visit next node
27 send DISCOVER to the most prior k; Ui ← Ui\{k};
28 end else begin
29 foreach l ∈ Ni ∩Li do foreach d ∈Di do Projection(f i

i,l ,i,d);
30 if pi 	= i then begin // return to parent node
31 foreach d ∈Di do Extension(i,d,f i

pi,i);
32 send RETURN(Li ∪ {i},f i

pi ,i) to pi; // backtracking
33 foreach h s.t. h ∈ Ni ∧ h /∈ Li do
34 foreach d ∈Dh do Projection(f i

h,i ,h,d); // use dummy fh

35 end else the algorithm has terminated;
36 end;
37 end;

39 // remove i’s neighborhood node j from unvisited nodes
40 for VISITED message from j do begin
41 Ui← Ui\{j}; send ACK message to j;
42 end;

44 // receive acknowledge of VISITED message
45 for ACK message from j do begin
46 mi,j ← 0;
47 if mi,k = 0 for all k ∈ Ni then
48 send loop-back RETURN({},{}) to i; // resume depth first

search
49 end;

図 6 疑似木に基づく方向付きソフトアーク整合アルゴリズム

に，終了する∗2．疑似木にもとづく方向付きソフトアー

∗2 正確には，誤差の境界を用いる ADOPTは backtracking thresh-
oldとコストの下界値の差分をパラメータで指定された値に維
持し，backtracking thresholdがコストの上界値に到達したとき

ク整合は，上記のような近似解法においても有効である．

根のエージェントにおける，大域的なコストの下界値は，
探索処理においてただちに下界値を制限する．また，各二
項関数のコスト値が全体的に削減されることにより，コ
スト値の上界と下界が許容される誤差の境界値に収束す
るまでの反復回数が削減される．

4. 評 価

提案手法を実験結果により評価した．提案手法と従来
手法の効果の比較，および提案手法の効果についての解
析と考察を示す．

4 ·1 実 験 の 設 定

本実験では，DCOPの例題として，n個の 3値変数と
ln個の二項制約/関数からなる問題を用いた．これは従来
手法の実験で用いられたものと同様である．l は二項制
約/関数の密度を決定するパラメータである．二項関数の
各変数値の組に対するコスト値として，1から 100の整
数値を一様分布の乱数により選択した．結果は 50問の
例題について平均した．前処理による効率化手法および
ADOPTを各問題に適用した．比較した手法を次に示す．

• ORIG:前処理を用いない元の問題．
• DP0, DP1および DP2:動的計画法に基づく従来手法．
•ソフトアーク整合に基づく手法．
◦ SACND:方向なし，射影のみを適用．
◦ SACPTP:方向付き，射影のみを適用．
◦ SACPTDP2: 方向付き，DP2と同様の方向を使用．
◦ SACPTDTEX:方向付き，提案手法．

DP0，DP1および DP2 は従来手法 [Ali 05]で提案され
た動的計画法に基づく手法である．これらは，各変数 xi

の変数値 diについて，コストの下界の推定値を疑似木に
したがってボトムアップに計算する．それぞれの下界の
推定値の計算の方法を表 2に示す．これらの計算は比較
的簡単であるが，下界の推定値を用いるために，ADOPT
のアルゴリズムの変更が必要となる．本実験では次のよ

うに ADOPTを変更した．
• backtracking threshold:元のADOPTでは，エージェ
ント iの backtracking threshold thriは LBi と UBi

の間の値をとる．変更された ADOPTでは，thriの
下界値を表 2に示す hi(di)に制限する．ただし，こ
こでは diは変数 xiの現在の値を表す．

に終了する [Modi 05]．
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• lbi(xj, d): 2 ·3節に示したように，元の ADOPTで
は，lbi(xj, d)は 0に初期化/再初期化される．変更
された ADOPTでは，lbi(xj, d)はmind′∈Dj hj(d′)
に初期化/再初期化される．ここでは，j の親のエー
ジェント iは hj(d′)を知るものと仮定する．しかし，
ADOPTでは，各エージェントは自身の子の現在の
変数値を知らない．子の現在の変数値を取得するた
めには，アルゴリズムを比較的広範囲に変更する必

要がある．そこで，ここではそのようなアルゴリズ
ムの変更を避け，推定された下界の最小値を常に用
いている．

• xiの初期値: xi は argmindhi(d)に初期化される．

これらの変更については [Ali 05, Modi 05]を参考にされ
たい．

SACNDは，図 2に示した，方向なしのソフトアーク整
合である．本実験の例題のコスト関数値は吸収元を含ま
ないため SACNDは拡張の操作を実行しない．拡張は 13
行目の，射影と拡張の無限の反復を避けるための条件によ
り，ブロックされる．SACPTDTEXは 3 ·1節に示した疑
似木に基づく方向付きソフトアーク整合である．SACPTP
は SACPTDTEXの部分的な手法である．SACPTPは射
影のみを実行する点で SACNDと類似するが，方向付き
のソフトアーク整合である．SACPTDP2は疑似木に基づ
く方向付きソフトアーク整合の別の方法であり，従来手
法の DP2に類似する．SACPTDP2 の例を図 4 (b)に示
す．SACPTDP2と SACPTDTEXの違いは，後退辺につ
いての射影の方向である．SACPTDTP2は下位側の変数
に向かって射影を適用する．根のエージェントにおける
大域的なコストの下界の推定値は，SACPTDP2 と DP2
とでは等しい．しかし，SACPTDP2は各二項関数のコス
ト値は全体として削減される．さらに，根のエージェン
ト以外では，吸収元ではない単項関数のコスト値は 0と
なる．

疑似木は最も二項制約/評価関数と関係する変数を優先
的に展開する順序 (most-constrained order)を用いて，深
さ優先探索により生成した．実験結果の評価では，前処
理のオーバヘッドは，探索処理の計算よりも十分に小さ
いため，無視した．等価な問題の解を得るまでの探索処
理の反復回数を，各手法の効果の指標とした．実験では
メッセージサイクルを反復するシミュレーションを用い
た．各メッセージサイクルでは，先ず各エージェントが受

信キューからメッセージを読みだして処理し，必要に応
じて送信キューにメッセージを書き込む．各送信キューの
メッセージは，各サイクルの終了時に送信先の受信キュー
に移される．実験時間の制限のため，メッセージサイク
ル数の上限値を 106とした．実験はメッセージサイクル
数の上限値に達したとき中断するものとし，その場合の

メッセージサイクル数は上限値とした．

4 ·2 ADOPTの探索の効率化

ADOPTの探索処理に対する各前処理の効果を評価し
た．探索を中断した場合を含む終了までのメッセージサ
イクル数と，メッセージサイクル数の上限までに探索が
終了したインスタンスの割合を図 7に示す．結果は提案
手法 SACPTDTEX がもっともメッセージサイクル数の
削減に効果があることを示している．n = 25の場合には，
SACPTDTEX, SACPTDP2 および DP2のいくつかのイ
ンスタンスのみで探索が終了した．SACPTPは SACND
よりもメッセージサイクル数を削減した．これらはとも
に射影のみを適用するが，SACPTPは，疑似木にもとづ
く方向を用いるために，SACNDよりも効率的であると
考えられる．DP2と SACPTDP2は根のエージェントに
おいては同一の下界の推定値を持つが，結果は DP2 が
SACPTDP2よりも効率的ではないことを示している．

4 ·3 コストの下界値の精度

各前処理により推定されたコストの下界値を評価す
るために，コストの下界値の精度を次のように定義す

る．ソフトアーク整合の場合は，変数 xi の値 dについ
て，fi(d)/LBi(d) をコストの下界値の精度とする．ま
た，DP0, 1および 2の場合は，変数 xiの値 dについて，
hi(d)/LBi(d)をコストの下界値の精度とする．
下界値の推定値の精度を図 8 に示す．図 8 (a)は大域

的最適解に含まれる各変数値についての下界値の精度で

ある．下界の推定値は，各変数値について計算されるた
め，本実験の例題では変数ごとに 3個の下界値が推定さ
れる．ここでは特に，ADOPTの結果として得られた最
適解に含まれる，各変数 xiの値についての精度を比較す
る．DP0 avg.，DP1 avg.および DP2 avg.は葉を除くす
べての変数についての精度の平均を示す．それ以外の結
果は根の変数を持つエージェントにおける精度を表す∗3．
実験結果は，探索が終了し最適解が得られたインスタン
スすべてについて平均した．

DP2, SACPTDP2 および SACPTDTEX は下界の精度
が比較的大きい．すなわち，真の下界値に近い，比較的大
きな下界値を推定した．疑似木の上位の変数を持つエー
ジェントは，前処理によってより大きな下界値を知る．こ
れにより，上位の部分解の下界値を改善するためのメッ

セージサイクル数が，削減されると考えられる．上述のよ
うに DP2や SACDP2では下界値の精度が比較的大きい．
また，これらの手法は図 7に示されるようにメッセージ
サイクル数の削減の程度も比較的大きい．すなわち，これ
らの結果は，大きな下界の推定値がメッセージサイクル
数の削減に効果があるという考察と整合している．DP2
と SACPTDP2の精度は根のエージェントでは同一であ

∗3 DP0, DP1および DP2の従来研究 [Ali 05]では，精度の平均
値が評価されている．しかし，本実験では提案手法は根の変数
についての単項関数以外はコスト値が 0となるため，とくに根
のエージェントについてのコストの下界値の精度に注目する．
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図 8 コストの下界値の精度 (l = 2)

るが∗4，図 7に示されるように，SACPTDP2の方がメッ
セージサイクル数をより多く削減している．

∗4 図 8 (a) では，DP2 と SACPTDP2 の平均の精度は若干異な
る．これはメッセージサイクル数の制限内で終了したインスタ
ンスの数，および異なる複数の最適解の影響である．

表 3 二項関数に含まれる変数値の組のコスト (l = 2)
problem n weight of tuples num. of tuples [%]

min. max. ave. 0 1-50 51-100 101-
ORIG 10 1.3 99.8 49.9 0 50.2 49.8 0

15 1.1 99.9 50.0 0 49.9 50.1 0
20 1.0 100.0 49.9 0 50.1 49.9 0
25 1.0 100.0 49.9 0 50.3 49.7 0

SACPTDP2 10 0 147.3 29.3 33.6 40.9 22.0 3.5
15 0 163.6 29.6 33.7 40.7 21.8 3.8
20 0 172.1 29.0 33.8 41.7 21.1 3.5
25 0 178.2 29.0 33.7 41.4 21.5 3.4

SACPTDTEX 10 0 143.9 27.8 33.8 42.3 21.7 2.2
15 0 161.6 28.3 33.8 41.9 21.3 2.9
20 0 170.8 28.2 33.8 42.2 21.3 2.7
25 0 176.3 28.4 33.8 41.9 21.5 2.8

DP2 により比較的大きい下界の推定値が得られるが，
DP2は元の問題を変更しない．この下界の推定値を用い
るために ADOPTのアルゴリズムが変更され，推定され
た下界値は元の問題の下界値を制限するために用いられ
る．4 ·1節に示したように，各エージェント iは自身の下
界値を制限するための推定値hi(d)を知る．また，iは子 j

の推定値 hj(d′)も知る．hj(d′)も用いることにより，iと
j についてのコスト値の下界の精度が改善する．しかし，
変更された ADOPTにより得られる効果は，SACPTDP2
により問題を変換する場合よりも小さい．ADOPTをさ
らに改良することは可能かもしれないが，比較的複雑な
計算を行うアルゴリズムをさらに変更する必要がある．
一方で，疑似木に基づく方向付きソフトアーク整合は元

の問題を等価な問題に変換する．大域的な下界値は疑似
木の根に集計される．また大半の二項関数のコスト値は
削減される．吸収元以外のコスト値の単項関数は，根の
エージェント以外では，実質的に削除される．そのため，
疑似木のそれぞれの親と子の単項関数が重複して持つ冗
長な情報は，可能な限り削減される．従来手法のような，

親のエージェントと子のエージェントが持つ下界の推定
値の両方に含まれる冗長なコスト値を取り除く計算を，
探索アルゴリズムの実行中に行う必要はない．

図 8 (b)は SACPTDP2と SACPTDTEXの精度の比較
を示す．この図では，最適解の変数値についての下界値
の精度に加えて，すべての変数値についての下界値の精
度の最大値と最小値も示している．SACPTDTEXの下界
の最大値は SACPTDP2 の値よりも大きい．この大きな
下界値には，根のエージェントの変数値が最良優先探索
によって変更される回数を，削減する効果があると考え
られる．

二項関数に含まれる変数値の組のコストについての評
価を表 3に示す．元の問題では，コスト値は一様分布に従
う．等価な問題では，平均のコスト値は元の問題よりも小
さい．特に，各二項関数 fi,j の |Di|個の変数値の組に対す
るコスト値は 0となる．SACPTDP2のほぼすべてのイン
スタンスでは，3ln回の射影と 3(n− 1)回の拡張を実行す
る．SACPTDTEXは 3ln回の射影と 3(n− 1− (葉の数))
回の拡張を実行する．本実験の例題では，単項制約の初
期のコスト値はすべて 0である．しかし，SACPTDP2は
一時的に葉の変数についての単項関数の値を増加する．

そのため，葉のエージェントでも拡張が必要となる．
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図 9 誤差の境界を用いる ADOPT への影響 (l = 3)

4 ·4 誤差の境界を用いる ADOPT
誤差の境界にもとづく近似解法として ADOPTを用い
る場合について，提案手法の効果を評価した．l = 3の問
題における，終了までのメッセージサイクル数と，メッ
セージサイクル数の制限内で探索が終了したインスタン

スの割合を図 9に示す．図中の凡例では，各手法の名前の
右側に誤差の境界値を示している．誤差の境界を用いる
ことにより，ADOPTは制約密度の高い問題でも比較的少
ないメッセージサイクル数で探索を終了する．誤差の境
界を用いる場合も，提案手法はメッセージサイクル数を
より削減する効果がある．誤差の境界を用いる ADOPT
は，根のエージェントにおける下界の推定値が，最適コ

ストから誤差の境界のパラメータを引いた差分値よりも，
十分に大きいときに，速やかに終了する．提案手法は，こ
の差分値が不十分である場合に DP2よりも効果的である．

4 ·5 他の問題での効果

図 10は l = 1であり非常に制約密度が低いが，比較的
多くの変数を持つ問題についての結果を示す．また，図
11は，l = 2であり，一様分布に従い |Di| ∈ {2,3,4}の
ような値域をとる問題についての結果を示す．実験結果
は，これらの問題においてもソフトアーク整合は ADOPT
のメッセージサイクル数を削減することを示している．

5. 関 連 研 究

本研究で提案した前処理は，動的計画法に基づく前処

理 [Ali 05]および厳密解法 [Petcu 05]と類似する点があ
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図 11 ADOPT のメッセージサイクル数への影響 (l = 2, |Di| ∈
{2,3,4})

る．これらの手法は下界またはその推定値を，疑似木に

したがって一回のボトムアップな計算により求める．疑似
木に後退辺が無い場合，いずれの手法も大域的最適コス
トを得る．後退辺がある場合は，メモリが制限されたア
ルゴリズムである前処理は，下界の推定値を得ることし
かできない．動的計画法に基づく厳密解法は常に大域的
最適コストを得るが，必要とする記憶のサイズが疑似木
の木幅 (induced width)について指数関数的に増大する．
ここで疑似木の木幅とは，疑似木のある変数 xを頂点と
するサブツリーに含まれる変数と制約で関係する，xの
祖先の変数の個数を表す．そのため，制約密度が比較的
高い問題に，厳密解法の動的計画法を適用することは困
難である．提案手法は従来手法の前処理 DP2 [Ali 05]と
類似するが，3 ·1節に述べたように，後退辺についての
射影の方向が逆である．
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本研究で用いたソフトアーク整合は，元の問題のコス

ト関数の下界値が 0の場合には効果が無い．そのような
場合は，ある部分解のもとで，他の部分解についてソフ
トアーク整合を適用する，条件付きソフトアーク整合を
用いることが考えられる．元の問題のコスト関数の値が
吸収元である場合には，そのコスト値については従来の
制約充足問題のための方向なしのアーク整合を用いるこ
とができる．

同一の問題であっても疑似木が異なれば，ソフトアー

ク整合および従来手法ともに，前処理の結果は異なる．た
だし，その場合でもソフトアーク整合は各制約のコスト
値を削減し，削減された分のコスト値は疑似木の上位に
おけるコストの下界値を増加する．したがって，ADOPT
のメッセージサイクル数の削減に効果はあると考えられ
る．本研究では，疑似木の生成の際に，最大次数を持つ変
数を優先して子ノードとして展開する手法を用いた．こ

れは分枝係数を大きくし，木の深さを小さくすることを
目的とした貪欲戦略である．疑似木を別の方法で生成す
ることも可能である．例えばグラフのトポロジがスケー
ルフリーグラフなどの顕著な特徴を持つ場合に，その特
徴を考慮して疑似木を生成することが考えられる．異な
る疑似木の生成手法に対する，ソフトアーク整合の効果

は，疑似木の生成手法自体の有効性とともに検討される
べき課題である．また，本研究では，コスト関数の変数
値の組それぞれに対するコスト値は，一様分布に従うも
のとした．コスト関数の値に偏りがある問題では，ソフ
トアーク整合および従来手法の影響は，異なる疑似木に
ついて大きく異なる場合があると考えられる．このよう
な問題を含む広範囲な評価も今後の課題である．

多数の変数を含む大規模な問題では，疑似木の生成に

多くの計算を要する．しかし，疑似木の生成やソフトアー
ク整合のための，メッセージサイクル数や記憶のサイズ
は，変数の個数に関して線形な増加に押さえられる．ま
た，本研究では疑似木を生成する方法の簡単な例として，
単純に深さ優先探索を模倣する手法を用いた．その一方
で，応用システムでは，制約網自体を疑似木を構成する
ように生成することも現実的な方法と考えられる．この

とき，木辺についての分枝係数と深さが全体に均等であ
るような疑似木を，トップダウンに生成するのであれば，
その深さは変数の個数の対数に従うと考えられる．また，
各部分木の生成は並列に行える場合がある．このように
特定の場合には，比較的多変数の問題において疑似木を
生成することは可能であると考えられる．ただし，疑似木

生成の方法が異なればソフトアーク整合との処理の統合
方法は異なるものになるため，さらに検討が必要である．

6. む す び

本論文では，方向付きソフトアーク整合アルゴリズム

を分散制約最適化問題に適用する，効率化手法を提案し

た．提案手法では，方向付きソフトアーク整合を疑似木

にしたがってボトムアップに適用する．これにより元の
問題は，従来の解法を用いて比較的容易に解くことがで
きるような，等価な問題に変換される．提案手法は，探
索処理の反復回数の削減において，コストの下界値を推
定する従来手法よりも，効果的であることを実験により
示した．また，提案手法は，誤差の境界を用いる近似解
法においても有効である．

より効率的なソフトアーク整合の適用方法，より広範
囲の種類の問題と解法に対する，提案手法の効果の解析
は今後の課題に含まれる．
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