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分散制約最適化問題の解法Max-Sumにおける
評価関数の動的な変更手法

川東 勇輝1 松井 俊浩1,a) 松尾 啓志1,b)

受付日 2012年1月27日,採録日 2012年7月2日

概要：分散制約最適化問題（DCOP）はマルチエージェントシステムにおける分散協調問題解決の基礎的な
表現として研究されている．本研究では，近年提案された DCOPの解法であるMax-Sumアルゴリズムに
注目する．Max-Sumは，問題を表現する factorグラフに含まれるサイクルの数が少なければ比較的精度
が高い解を得る傾向があるが，より多くのサイクルを含み，辺の密度が高い部分がある場合には解の精度
が低下する．その解の精度の低下は，制約網において隣接する変数間の制約も含める評価関数MS-Stable
により改善されるが，各エージェントが評価する部分問題の規模は拡大する．そこで，解の精度と計算量
のトレードオフを利用するために，解法の実行中に 2つの評価関数を適応的に切り替える手法 Z-MSSを
提案する．Z-MSSでは各エージェントの利得の推定値に基づいて，評価関数を動的に変更する．利得の推
定値により，詳細な評価が必要な部分に対してMS-Stableが割り当てられるため，計算量の増加を抑えつ
つ，比較的高い解の精度を得ることが期待される．また，Z-MSSはパラメータによって，ある程度は解の
精度と計算量を調整でき，その適切な設定値は問題の種類やグラフの構造に依存する．頂点彩色問題およ
び重み付きの二項制約からなる問題において，Z-MSSおよびそのパラメータの効果を実験により評価する．
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Abstract: Distributed Constraint Optimization Problems (DCOPs) have been studied as a fundamental
model of multi-agents cooperation. We address the Max-Sum algorithm that has been proposed as a solution
method for DCOPs. The Max-Sum algorithm generates relatively better approximate solutions when it is
applied to less cyclic factor graphs. However, in the case that the graph contains many cycles and dense
parts, the quality of the solution decreases. The solution quality can be improved by using extended utility
function MS-Stable that additionally evaluates constraints among neighborhood nodes. On the other hand,
the MS-Stable increases the size of the local problem that is computed in each agent. To employ this trade
off, we propose Z-MSS that suitably switches the both types of utility-functions while the solution method is
running. In Z-MSS, each agent switches utility functions based on the estimation values of its utilities. As a
result, MS-Stable is applied to the parts of the problem that need detailed evaluation. The effects of Z-MSS
and its parameters are experimentally evaluated applying it to graph coloring problems and weighted binary
constraint problems.
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1. はじめに

近年，低消費電力の無線デバイスやセンサネットワーク

を用いた自然現象のモニタリング [1]や，自律的に動作す
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るロボットを用いた災害救助 [2], [3]を行うための技術と

してマルチエージェントシステムが注目されている．マル

チエージェントシステムでは，複数のエージェントに分散

された処理が協調的に実行されるため，集中的な処理シス

テムに比べ，管理コスト，耐故障性，スケーラビリティの

点において比較的優れている．これらのマルチエージェン

トシステムで協調的に解決されるべき代表的な問題のい

くつかは，分散制約充足/最適化問題によって定式化でき

る [4], [5], [6], [7], [8]．分散制約最適化問題は，マルチエー

ジェントシステムにおける協調問題解決を表す基本的な枠

組みであり，理論的な基礎として研究されている．分散制

約最適化問題の解法は厳密解法と非厳密解法の 2 つに分

類できる．厳密解法には ADOPT [5]や DPOP [6]がある．

これらは必ず最適な解を導くことができるが，探索に要す

る反復処理，記憶およびメッセージサイズのいずれかが，

問題の規模に対して指数関数的に増加する．一方，DSA [9]

やMax-Sum [7]などの非厳密解法は，必ず最適な解を発見

するとは限らないが，計算，記憶資源およびメッセージサ

イズは比較的少ない．後述するように，Max-Sumは問題

によっては最適解を得るが，一般には局所最適解に収束し

たり振動したりすることがあるため，ここでは非厳密解法

に分類した．

本研究では，Max-Sumに注目する．Max-Sumは確率伝

搬に基づく手法であり，各エージェントは周囲から伝搬さ

れる解の評価値を考慮して自変数値を決定する．そのため

問題に対応するグラフ上において隣接エージェントの状

態のみに基づいて解を決定する DSAと比較すると，高い

解の精度が得られる場合があると考えられる．このような

比較は文献 [7]の実験にも示されている．またマルチエー

ジェントシステムが，電力や演算処理能力，通信帯域幅，

メモリ使用量などに制限があるセンサや無線デバイスな

どを用いて構成される場合には，デバイスの性能の制限も

満たすアルゴリズムを用いることが望ましい．このような

場面では，比較的限られた，計算，記憶，通信資源のもと

で実行できるMax-Sumは有利であると考えられる．しか

し，Max-Sumを複雑な制約網を持つ問題に適用した場合

に，解の精度が低下する問題がある．ここで，複雑な制約

網とは，サイクルを比較的多く含み，制約辺が密な部分を

持つような問題を意味する．また，このような制約網の問

題を単に複雑な問題と呼ぶ．Max-Sumの解の精度の低下

は，制約網において隣接する変数間の制約も評価に含める

評価関数MS-Stableによって改善することができるが，隣

接変数間の制約を評価に含めることによって，各エージェ

ントの計算量は増大する [7]．これらの解の精度と計算量の

トレードオフを調整する手法として，Z-MSSを提案する．

Z-MSSは各エージェントの利得の推定である周辺関数の値

を指標として，評価関数を動的に切り替えて用いる手法で

ある．利得の推定を指標として評価関数を適切に選択する

ことにより，計算量の増加を抑えつつ，高い解の精度が得

られる．また Z-MSSは評価関数の変更のパラメータを調

整することにより，ある程度，解の精度と計算量を調整で

きる．そのパラメータを厳密に設定しなくても，Max-Sum

と MS-Stableがある程度は切り替わる範囲に設定できれ

ば，両者の中間的な性質による効果が多少は得られると考

えられる．しかし，より性能を向上させるためには利得の

推定に影響を与えるグラフの構造や制約の評価値などに応

じた適切な値を設定することが望ましい．そこで，従来手

法と提案手法を頂点彩色問題と二項制約からなる最適化

問題において評価する．さらに提案手法については，複数

の種類の問題やグラフの構造を用いて実験し，適切なパラ

メータについて調査する．

Max-Sum [7]の関連研究には，連続値変数の問題への適

用 [10]，近似アルゴリズム [8]，動的な問題の変化に追従す

る手法 [3]，多目的最適化問題のための拡張 [11]などが提

案されている．また，応用的な問題として，センサネット

ワークや無人航空機による観測システム [1], [12]，ロボッ

トによる災害救助 [2]などへの適用が研究されている．本

研究の方針はこれら関連研究とは異なる．提案手法の新規

性は，文献 [7]において提案されたMaxSumとMS-Stable

を，エージェントの局所的な知識に基づいて，解法の実行

中に切り替えることにより，両者のトレードオフを利用し

ようとする点にあると考えられる．

本論文は以下のように構成される．2章では分散制約最適

化問題について述べる．3章では従来手法であるMax-Sum

とMS-Stableおよび，グラフの頂点彩色問題と二項制約の

最適化問題への適用方法について述べる．4 章では評価関

数を動的に変更する手法 Z-MSSを提案する．5 章では，従

来手法と提案手法について頂点彩色問題と制約の重みを変

化させた二項制約の問題での評価を行い，Z-MSSの効果に

ついて考察する．6 章においては，異なる種類の問題と特

徴的なグラフの構造に対して実験し，Z-MSSのパラメータ

を変化させた場合の変化について考察する．7 章において

これらをまとめる．

2. 分散制約最適化問題

分散制約最適化問題（DCOP）は，エージェントの集合

A，変数の集合 X，各変数 xi ∈ X の値域 Di，制約の集

合 C，各制約に対応する評価関数の集合 F からなる．各

変数は制約により他の変数と関係する．本研究では，簡

易化のために二項制約のみを扱う．xi，xj に関する制約

を ci,j ∈ C により表す．各制約 ci,j に対応する評価関数

fi,j ∈ F により，変数値の割当て {(xi, d)(xj , d
′)}の評価値

が定義される．ただし，評価値は非負の実数である．すべ

ての制約についての評価関数の値の合計を最大化するよう

な，変数値の割当てを求めることが目的である．

一般的なDCOPの表現では，制約・評価関数はエージェ
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ントに分散されて配置される．変数はエージェントの状態

を表し，その変数を保持しているエージェントのみがその

値を決定できる．各エージェントは自身と関係する制約の

情報のみを持つ．各エージェントは制約で接続されている

エージェントと，メッセージを交換しつつ，自変数値を決

定する．本研究では，各エージェント ai ∈ Aは 1つの変

数 xiを持つものとする．このため，必要に応じて，表記の

簡易化のために，エージェントと変数，また後述の頂点彩

色問題における頂点を同一のものとして扱う．

3. 従来手法–Max-SumとDCOPへの適用

3.1 Max-Sum Algorithm

Max-Sumは情報理論の分野で用いられている確率伝搬

に基づく手法であり，これを分散制約最適化問題の近似解

を求めるために用いる [7]．Max-Sumは関数ノード U と変

数ノード xからなる factorグラフ上でメッセージを伝搬す

る．そのため，一般的な分散制約最適化問題のグラフの表

現を，関数ノード U と変数ノード xからなる factorグラ

フとして表す必要がある．

一般的な分散制約最適化問題のグラフ表現では，図 1 (a)

のようにノードがエージェントと変数，辺が制約を表すよ

うに表現される．その一方でMax-Sumでは，factorグラ

フによる表現が用いられる．図 1 (a)に対応する factorグ

ラフの例を同図 (b)に示す．各エージェントは，factorグ

ラフ上では自身の変数ノード xと，制約と評価関数を表す

関数ノード U を持つように表現される．Max-Sumでは変

数ノード x，関数ノード U の間でのメッセージの交換に

よって，大域的な評価値が計算され，その評価値に基づい

て各エージェントの変数値が決定される．factorグラフに

サイクルがない場合は，大域的に最適な解が得られる．し

かし，サイクルがある場合には，準最適解に収束したり，

振動したりする場合がある．

なお，DCOPのグラフ表現である制約網が木であれば，

サイクルを含まない factorグラフを作ることは可能であ

る．ただし本研究では，文献 [7]に従い，図 1 (b)のような

(a) 一般的な DCOP における問題のグラフ表現

(b) Max-Sum における問題のグラフ表現

図 1 問題のグラフ表現

Fig. 1 Representations of problems.

factorグラフを用いる．また，制約網にサイクルを含む問

題を対象とする．そのため本論文では，factorグラフにサ

イクルが含まれる場合についてのみ議論する．

Max-Sumの処理を大きく分類すると，変数ノード xnか

ら関数ノード Um へのメッセージ Qn→m(xn)の計算・送

受信，関数ノード Um から変数ノード xn へのメッセージ

Rm→n(xn)の計算・送受信，周辺関数 Zn の計算の 3つに

分けられる．変数ノード xn から関数ノード Um へのメッ

セージは，変数 xn の各値について評価値 Qn→m(xn) を

伝達する．関数ノード Um から変数ノード xn へのメッ

セージは変数 xn の各値についての評価値 Rm′→n(xn)を

伝達する．変数ノード xn から関数ノード Um へ伝達され

る，評価値Qn→m(xn)の値は，それまでに xnが受信した，

Rm′→n(xn)の総和に基づいて次式のように計算される．

Qn→m(xn) = αnm +
∑

m′∈M(n)\m

Rm′→n(xn) (1)

ここでM(n)は factorグラフ上で変数 xn の近傍である，

関数ノードの添え字の集合を表す．前述のように，本研究

で用いる factor グラフはサイクルを含む．サイクルを伝

搬するメッセージによって，評価値が無限に増加しないよ

うに，Qn→m(xn)の計算では αnmを加えて正規化を行う．

αnm は次の式を満たすように選ばれる．∑
xn

Qn→m(xn) = 0 (2)

次に関数ノード Um から変数ノード xn へのメッセージ

Rm→n(xn)は，宛先の変数ノード xnが各変数値をとったと

きに，その制約によってどの程度の評価を得られるかを送

信する．この評価値は宛先の変数ノード xnを除く，Umと

隣接する各変数ノード xn′ からのメッセージ Qn′→m(xn′)

の総和と評価関数 Umに基づいて次式のように計算される．

Rm→n(xn) = max
xm\n

(
Um(xm)+

∑
n′∈N(m)\n

Qn′→m(xn′)

)

(3)

ここでN(m)は factorグラフ上で関数ノード Umの近傍で

ある，変数ノードの添え字の集合を表す．xm は評価関数

Um に関係するすべての変数を表し，maxxm\n は xm から

xn を除いた変数の値を変化させたうち最大となるものを

選択することを意味する．

Max-Sumにおいて最も計算量が必要となるのは，関数

ノード Um から変数ノード xn への評価値 Rm→n(xn)の計

算である．式 (3)は factorグラフ上で Um と隣接する変数

ノードの数に対して指数関数的な計算量を必要とする．そ

の一方で，問題に含まれる変数の総数には影響を受けない．

周辺関数は関数ノード Um から変数ノード xn への評価

値 Rm→n(xn)から計算される．周辺関数は変数 xn が全体

に与える影響を表し，次のように定義される．
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Zn(xn) =
∑

m∈M(n)

Rm→n(xn) (4)

式 (4)によって計算される周辺関数は，評価値の最大値

を計算できるはずであるが，ここでは factorグラフがサイ

クルを含むことともない，評価値を正規化している．その

ため，式 (4)で計算される周辺関数の値は近似値となり，

Zn(xn) ≈ maxxm\n

∑M
m=1 Um(xm)を表す．

各エージェントは，Zn(xn)が最大となる xn の値を選択

することにより，（準）最適解を得る．

3.2 二項制約の問題への適用

2 章で述べたように，二項制約の分散制約最適化問題で

は，変数 xi，xj についての制約は ci,j で表され，ci,j に対応

する評価関数 fi,j により，変数値の割当て {(xi, d)(xj , d
′)}

の評価値が定義される．そしてすべての制約についての評

価関数の値の合計を最大化するような，変数値の割当てを

求めることが目的である．これにMax-Sumを適用する場

合，各エージェントにおける評価関数は次のように定義さ

れる．

Um(xm) = γm(xm) +
∑

i∈N(m)\m

fm,i(xm, xi) (5)

ここで γm(xm) � 1は，各変数値の優先度を表し，同じ

違反数となる対称解を除くために用いる．変数値の優先度

は，γm(xm)により任意に与えられる．一般には，優先度

と変数値の相関は特に考慮されない．

また，Max-Sumは，評価関数の値の合計を最大化する

ような，変数値の割当てを求めるアルゴリズムである．そ

のため，コストの最小化問題などに適用する場合には，評

価関数値の大小関係を逆転する．そして，評価関数の値の

合計を最大化することで，コストの合計を最小化する．

3.3 頂点彩色問題への適用

二項制約で表される問題の 1つに，グラフの頂点彩色問

題がある．この問題では，与えられたグラフにおいて，辺

で接続された頂点どうしを異なる色に彩色することが目的

である．分散制約最適化問題では，頂点の色はそれぞれの

頂点に対応するエージェントmが持つ変数 xmの値として

表される．隣接する 2頂点の変数値が異なれば評価値が大

きくなるように，評価関数を定義する．各頂点に対応する

エージェントの評価関数は次のように示される．

Um(xm) = γm(xm) −
∑

i∈N(m)\m

xm ⊗ xi (6)

このとき

xi ⊗ xj =

{
1 (xi = xj)

0 (xi �= xj)
(7)

Max-Sumではこの評価関数の大域的な合計を最大化し，

違反が最小となるような変数値の組合せを求めることを目

的とする．しかし，この評価関数を複雑な問題に用いる場

合，高い解の精度が得られず，解の収束に多くの反復を要

するか振動する場合が多いことが知られている．この問題

は後述する評価関数MS-Stableにより改善される．今後必

要に応じて，式 (5)もしくは式 (6)を用いてMax-Sumア

ルゴリズムを実行することを単にMax-Sumと記述する．

3.4 MS-Stable

Max-Sumの解の精度を改善するために拡張された評価

関数MS-Stable [7]は，Max-Sumの評価関数では考慮され

ていなかった，自エージェントの変数と制約網で隣接する

2変数間の制約を考慮する．二項制約による最適化問題の

場合，MS-Stableの評価関数は次の式で表される．

Um(xm) = γm(xm) +
∑

i∈N(m)

∑
j∈C(i,m)

fi,j(xi, xj) (8)

特に，彩色問題へ適用する場合には

Um(xm) = γm(xm) −
∑

i∈N(m)

∑
j∈C(i,m)

xi ⊗ xj (9)

となる．ここで，C(i,m)は次式のように表される*1．

C(i,m) = {l ∈ N(m)|l > i ∧ (i ∈ N(l) ∨ l ∈ N(i))}
(10)

ただし，l > iは，式 (8)において，同一の変数の組合せに

対する fi,j が 2回現れることを避けるための，タイブレー

クである．このタイブレークのために，エージェントの識

別名の順序関係が仮定される．

MS-Stableの評価関数を使うことによって，複雑な制約

網での解の精度の低下，および解の収束速度が改善され

る．一方，Max-Sumでは式 (3)の計算のために，factorグ

ラフ上で関数ノード Um と隣接する複数の変数ノード xm

からメッセージを受け取り，xm の変数値の割当ての組合

せから，Rm→n が最大となる組合せを探索するため，Um

に隣接する変数ノードの数に応じて計算量が増加するが，

MS-Stableでは Um に隣接する変数ノード間の制約も考慮

に入れるため，さらに多くの変数値の組合せを探索する必

要があるという問題点がある．具体的にはMax-Sumでは

式 (3)の計算に必要な変数値の組合せ数は∑
i∈N(m)\m

|Dm| · |Di| (11)

である．ここで Dm は，式 (5) で定義される評価関数

Um(xm)に対応する，エージェントmが持つ変数 xmの値

域である．また，Di は，エージェントmと制約で関係す
*1 式 (10) において，i ∈ N(l) ならば l ∈ N(i) となるので冗長と
なるが，この表記は論文 [7] に基づいている．
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るエージェント iが持つ変数 xiの値域である．計算量は主

に組合せ数に依存し，|Di|，|Dm|が一定であれば，|N(m)|
について線形のオーダとなる．

ただし式 (11)は，次のように冗長な計算を省いたMax-

Sumを使用したときの組合せ数である．まず，式 (3)に式

(5)を代入し変形すると次式となる．

Rm→n(xn) = max
xm\n

(
Qm→m(xm) + γm(xm)

+
∑

i∈N(m)\m,n

(
fm,i(xm, xi) + Qi→m(xi)

)

+ fm,n(xm, xn)
)

(12)

ここで maxxm\n を計算するうえで，上段の項は xm に

のみ依存し，中段の項は xm と xi に依存し，下段の項は

xm と xn に依存する．ここで xn は引数として与えられる

ので上段と下段の項は xm にのみ依存する．そこで依存関

係のない項のmaxを削除すると，式 (12)は

Rm→n(xn) = max
xm

(
Qm→m(xm) + γm(xm)

+
∑

i∈N(m)\m,n

(
max

xi

(fm,i(xm, xi)

+ Qi→m(xi))
)

+ fm,n(xm, xn)
)

(13)

となり，式 (11)の計算量が導きだされる．一方，MS-Stable

を用いた場合には前述のような省略ができないため，隣接

するエージェントの変数すべての組合せを計算しなければ

ならない．そのため，計算すべき変数値の組合せ数は最大

の場合∏
i∈N(m)

|Di| (14)

まで増加する．計算量は主に組合せ数に依存し，|N(m)|に
ついて指数のオーダとなる．

4. 提案手法

本研究では，高い解の精度と計算量の削減を両立させ

るために，実行の途中で動的に評価関数を変更する手法

Z-MSSを提案する．

4.1 基本的なアイデア

Max-Sumは比較的小さい計算量で高い解の精度が得ら

れる手法であるが，複雑な制約網の問題に適用した場合に

は解の精度は低下する．解の精度の低下の原因の 1つとし

て，式 (5)に示される評価関数が比較的簡単であることが

あげられる．この評価関数では，自エージェントの変数と

制約網において隣接する，2変数間にある制約が考慮されな

い．このような 2変数間の制約は，式 (8)に示されるよう

にMS-Stableの評価関数では考慮されるため，MS-Stable

はMax-Sumよりも解の精度の低下を抑制できると考えら

れる．しかし，3.4節で述べたように，解法における最も

計算量が必要となるメッセージRの計算において，このよ

うな 2変数の組すべての制約を考慮することが大幅な計算

量の増加の原因となる．

そこで，Max-Sumにおける複雑な制約網における解の

精度の低下と，MS-Stableにおける計算量の大幅な増加を

系全体では抑制する方法として，部分的にMS-Stableを割

り当てる方法が考えられる．そのとき問題となるのが，何

を指標としてどの部分にMS-Stableを割り当てることが有

効であるかということである．理想としては，大域的な情

報，すなわちグラフの構造や現在の利得，各エージェント

の計算結果などに基づいて判断し，最適なエージェントに

おいてMS-Stableを用いることが望ましい．しかし，分散

環境では，大域的な情報はメッセージを用いて取得する必

要があり，そのような情報の取得は通信遅延などの観点か

ら難しい場合があると考えられる．そのため，局所的な情

報に基づいて評価関数の変更を判断することが望ましい．

より局所的な情報を用いる方法として，周囲のエージェン

トの制約の状況や評価値を収集することが考えられるが，

いずれも追加される処理のための通信と計算が新たに生

じる一方で，必ずしも有用な情報が得られるかは不明であ

る．そこで Z-MSSでは，Max-Sumで用いている周辺関数

Zi(xi)に基づいて評価関数を変更することを提案する．周

辺関数 Zi(xi)は，各エージェントが状態 xi を選択したと

きの利得の推定値を表す．Z-MSSは，周辺関数 Zi(xi)に

基づいて評価関数の変更をするため，新たなメッセージな

どを追加する必要はない．

4.2 周辺関数の均衡

Z-MSSでは，周辺関数 Zi(xi)による評価関数の変更の

判断基準として，周辺関数の均衡という概念を用いる．周

辺関数 Zi(xi)は，式 (4)で表され，エージェントが状態 xi

を選択した場合の全体の利得の推定値を表す．Max-Sum

に基づく解法では，周辺関数 Zi(xi)が最大となる状態 xi

を選択することで，準最適解を導く．周辺関数の均衡とは，

周辺関数 Zi(xi)が最大となる状態 xmax
i と次に最大となる

xmax′
i がある程度近い値であることを意味し，次式により

定義される．

Zi(xmax
i ) − Zi(xmax′

i ) < δ (15)

ここで，xmax
i と xmax′

i は

xmax
i = arg max{Zi(xi) | xi ∈ Di}

xmax′
i = arg max{Zi(xi) | xi ∈ Di \ xmax

i }
である．δ は周辺関数の均衡の検出の閾値を表す定数で，

評価関数の切り替わりやすさを制御するパラメータである．
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(a) Max-Sumで評価した場合の

Zi(xi)

(b) MS-Stable で評価した場合

の Zi(xi)

図 2 周辺関数が最大となる変数値が異なる例

Fig. 2 Different maximum assignments between Max-Sum and

MS-Stable.

周辺関数が均衡している場合に，大域的な解の精度が低

下する場合について考察する．

周辺関数の均衡している状況で，大域的な解の精度が低

下する場合として，Max-Sumに基づいて計算された周辺

関数の最大である値 Zi(xmax
i ) よりも，Max-Sum で評価

されていない制約を含めた場合の Zi(xmax′
i )が大きい場合

が考えられる．この場合では，本来は xmax′
i を選択する方

が利得が大きいことになる．たとえば，Max-Sumのメッ

セージに基づいて計算された周辺関数 Zi(xi)が均衡してい

る場合を図 2 (a)に示す．図 2 (a)では xmax
i は状態 aで，

xmax′
i は bである．ここでMS-Stableを用いたメッセージ

に基づいて計算された周辺関数 Zi(xi)が図 2 (b)となった

とする．図 2 (b)では，Max-Sumでは評価しないという制

約により，bの値が大きくなり，bが xmax
i となる．このよ

うな場合には，図 2 (a)のMax-Sumによる状態 aの選択は

間違っていることになり，本来は bを選択するべきである．

このように，周辺関数が均衡している場合には，Max-Sum

ではエージェントが間違った選択をする可能性が高く，大

域的な解の精度が低下することがあるため，周辺関数の均

衡が見られる部分ではMS-Stableの解の改善効果が得られ

やすいと考えられる．逆に，周辺関数 Zi(xi)が均衡してい

ない場合，すなわち Zi(xmax
i )と Zi(xmax′

i )の値に大きな

差がある場合は，大域的な解の精度にあまり影響がない．

なぜなら，Max-Sumで評価されていない制約によって，多

少 Zi(xmax′
i )が大きい値となるとしても，状態の選択に変

化がなく，間違った状態の選択がされないからである．

たとえば不均衡の場合として，Max-Sumのメッセージ

に基づいて計算された周辺関数が図 3 (a)となったとする．

図 3 (a) では，xmax
i = a，xmax′

i = b で，Zi(xmax
i ) と

Zi(xmax′
i )の値に大きな差がある．この場合にMax-Sumで

未評価の制約により，Zi(xmax′
i )が大きい値となり，図 3 (b)

となるとする．図 3 (b)の例では，図 3 (a)の Zi(xmax
i )と

Zi(xmax′
i )の値に大きな差があったために，Zi(xmax′

i )があ

る程度大きい値となっても状態 aを選択するということは

変わらない．このように，周辺関数が不均衡であるような

場合においては，Max-Sumで選択する状態とMS-Stable

で選択する状態に変化が起きる可能性が比較的小さい．そ

のため，MS-Stableによる解の精度の改善効果が得られに

(a) Max-Sumで評価した場合の

Zi(xi)

(b) MS-Stable で評価した場合

の Zi(xi)

図 3 いずれの評価関数でも周辺関数が最大となる変数値が変化し

ない例

Fig. 3 The same maximum assignments between Max-Sum

and MS-Stable.

くく，計算コストの小さいMax-Sumを適用すべきである．

なお，周辺関数が均衡する場合であっても必ずしも

MS-Stable の解の改善効果が得られるわけではない．な

ぜならば，Max-Sumで未評価の制約によって，必ずしも

Zi(xmax′
i )が大きくなるとは限らないからである．すなわ

ち，Zi(xmax
i )やその他の状態の周辺関数の値が大きくな

る場合には，Max-SumとMS-Stableとで選択する状態に

変化が現れないからである．つまり周辺関数の均衡による

評価関数の切替えでは，解の改善効果がある場合のみを

完全に抽出して MS-Stableを割り当てることはできない

が，MS-Stableの解の改善効果が期待できる部分に対して

MS-Stableを割り当てることはできる．

周辺関数の値の大小についての具体的な数値は，問題に

依存すると考えられる．周辺関数がとりうる値の範囲は式

(1)から (4)により見積もることはできると考えられるが，

その差分の大小の指標を解析することは簡単ではないと予

想される．本研究では，6章においてパラメータ δ の値を

実験的に評価する．

4.3 動的な評価関数の変更の効果

ここでは，評価関数の変更によって，どのように周辺関

数の均衡が解消されるのかを説明する．まず，周辺関数は

自身のエージェントの周囲のエージェントからのメッセー

ジ Rの和をとることによって計算され，その各値はエー

ジェントが各値を選択した場合の利得の推定値となり，次

の式で表される．

Zn(xn) =
∑

m∈M(n)

Rm→n(xn) ≈ max
xm\n

M∑
m=1

Um(xm)

(16)

周辺関数の均衡とは，Zn(xn)の最大となる xmaxと次に

最大となる xmax′
が均衡する場合である．よって周辺関数

の均衡を解消するためには，Zn(xn)の計算に用いる周囲

のエージェントからのメッセージRの各値に差をつける必

要がある．そのメッセージ Rは，評価関数 U によって計

算されるので，評価関数 U を変更することによって，メッ

セージ Rの値が変動する．すなわち，周辺関数の均衡が見

られるエージェントでは評価関数 U をMS-Stableに，均
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衡が見られないエージェントでは評価関数 U をMax-Sum

を用いることによって，周辺関数の均衡が解消されること

が期待でき，計算コストを削減しつつ解の精度の向上が期

待できる．

しかし，前述のとおりMS-Stableを用いる計算コストは

Max-Sumに比べてきわめて大きいため，周辺関数の均衡が

見られるエージェントすべてにおいて，つねにMS-Stable

を用いることは効率的ではない．そこで，できる限り少な

い計算コストで，効果的にMS-Stableを用いるために，時

系列に周辺関数の均衡を検出し，動的にMS-Stableを割り

当てる工夫を施す．動的にMS-Stableを割り当てることに

よって，つねにMS-Stableが使用されることによる計算コ

ストの増大をある程度軽減できると考えられる．

4.2節で述べたように，Z-MSSでは周辺関数の均衡によ

り，MS-Stableが有効である状況とそうでない状況とを判

断する．さらに，時系列における評価関数の変更において

も，周辺関数に基づいて判断を行う．すなわち，時系列に

おいて周辺関数の均衡が見られる場合にのみ，評価関数

に MS-Stableを用いる．つねに MS-Stableを用いる手法

では，つねにMax-Sumで未評価の制約も評価することで

解の精度の点では有利となる．しかし，MS-Stableの計算

コストが高いことに加え，4.2節で述べた周辺関数の均衡

が見られない比較的MS-Stableの効果が小さくなった状況

においてもMS-Stableを使い続けるため，計算コストの点

では無駄が多いと考えられる．このように，MS-Stableの

使用により周辺関数の均衡が見られなくなったエージェン

トにおいては，MS-Stableで計算されたメッセージ Rが自

身を含む周囲のエージェントに伝搬され各々の周辺関数に

影響を与えているので，評価関数をMS-Stableから一時的

にMax-Sumに戻しても，解の精度は急には低下しないと

考えられる．しかし，Max-Sumに基づく解法では，メッ

セージ R は評価関数 U と現在に届いている最新のメッ

セージQによって計算されるので，長い期間Max-Sumに

変更したままにしておくと再び周辺関数の均衡が見られ，

解の精度が低下する可能性がある．まとめると，つねに

MS-Stableを使うことは計算コストの無駄が多いと考えら

れるが，MS-Stableを長期間使わない場合にも解の精度に

問題がある．そのことから，周辺関数の均衡を基準として

動的に評価関数を切り替えて用いる手法は有効であると考

えられる．

4.4 Z-MSSの実装

Z-MSSは周辺関数に基づいて評価関数Max-SumとMS-

Stableを切り替えて用いる．そのため，Max-Sumに基づ

く解法でのメッセージRの計算，メッセージQの計算，周

辺関数の計算の 3つの処理に加え，Z-MSSでは周辺関数の

計算の際に，周辺関数の均衡を検出する処理を行う．均衡

の検出は式 (15)に従って計算する．周辺関数の均衡を検

if Zi(xmax
i ) < Zi(xmax′

i ) + δ then

use MS-Stable as Ui(xi)

keepFuncCycle ← λ

else if keepFuncCycle ≤ 0 then

use Max-Sum as Ui(xi)

else

keepFuncCycle ← keepFuncCycle −1

end if

図 4 周辺関数に基づく評価関数の切替え手法 Z-MSS

Fig. 4 Z-MSS that dynamically changes utility-functions based

on marginal-function.

出し，評価関数を切り替える処理を図 4 に示す．ここで

keepFuncCycleとは，Max-SumからMS-Stableに切り替

わったとき，MS-Stableにより計算されたメッセージが周

囲に十分伝搬される前に元のMax-Sumに戻ることを防ぐ

目的で用いる変数である．KeepFuncCycleには定数 λが

代入され，切り替わった評価関数によって評価値が計算さ

れるたびにデクリメントされる．λが 0よりも大きい間，

すなわちMS-Stableにより λ回メッセージの計算が行われ

るまではMax-Sumに戻らないようにする．

4.5 Z-MSSのパラメータ

Z-MSSでは解の精度と計算コストの調整を，評価関数の

切り替わりやすさを制御するパラメータ δ と，MS-Stable

での計算回数を表すパラメータ λの 2つのパラメータを用

いて行う．すなわち δの値を大きくすると，周辺関数の値

が均衡していると判定するエージェントが多くなり，その

結果として多くのエージェントが評価関数をMS-Stableに

切り替えるので，解の精度は向上し，計算コストが大きく

なると考えられる．また，λの値を大きくすると，評価関

数をMS-Stableに切り替えたエージェントがMax-Sumに

戻るまでに時間を要する．そのため，ある期間において，

評価関数をMS-Stableとしているエージェントが全体に占

める割合が多くなる．これにより解の精度は向上し，計算

コストは大きくなる．

基本的には，δと λの値は大きくするほどMS-Stableの

特性に近づき，高い解の精度と高い計算コストとなる．逆

に値を小さくするほどMax-Sumの特性に近づき，低い解

の精度と低い計算コストとなる．しかし，高い解の精度

と低い計算コストを両立させるためには，これらの値を

適切に調整する必要がある．たとえば，MS-Stableに切り

替えている時間を表す λの値を小さくしすぎた場合には，

MS-Stableの計算結果が周囲に到達せず，解の精度が低下

すると考えられるが，逆に λの値を大きくしすぎた場合に

は，周辺関数の均衡が解消された後にもMS-Stableを使用

してしまうため無駄が多くなる．また δに関しては，制約

の評価値のスケールやグラフの構造によって周辺関数が大

きく変化すると考えられるため，問題に合わせて値を設定

することでより効率的にMS-Stableを用いることができる
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と考えられる．

4.6 異なる評価関数を用いる影響についての考察

Z-MSSでは Max-Sumと MS-Stableの 2つの評価関数

を切り替えて用いるため，各エージェントではMax-Sum

と MS-Stableの評価関数によって計算されたメッセージ

Rが区別されずに受信される．Max-SumとMS-Stableで

は，メッセージ Rを計算する際に用いる制約が違うため，

メッセージ Rの各値のスケールは異なる．すなわち，式

(5)のMax-Sumの評価関数の値と，式 (8)のMS-Stableの

評価関数を合計すると，式 (8)に含まれる fi,j の合計値が

式 (5)における合計値を上回る場合が起こりうる．このよ

うな状況により，式 (5)の評価値が式 (3)の Rm→n の合計

値に占める割合は相対的に小さくなる．このような状況が

継続すれば，特定の評価関数値が優先されると考えられる．

しかし，Max-Sumに基づく解法では，各エージェントで

式 (1)および (2)に従ってメッセージ Qを計算する際に正

規化を行う．この正規化により，Max-SumとMS-Stable

とで計算されたメッセージ Rのスケールの違いが吸収さ

れる．その結果，Max-SumとMS-Stableとで計算された

評価値の影響の差異は次第に小さくなると考えられる．も

ともとMax-Sumでは正規化したメッセージを用いて問題

を解くため，正確な評価値を必要としておらず，評価値の

近似値を用いて準最適解となる状態を選択する．このよう

に，Max-SumとMS-Stableとを切り替えて用いても，評

価値の近似値を用いて準最適解を導くというアルゴリズム

の大枠の動作には影響を与えない．

5. 評価

5.1 頂点彩色問題での評価

ここでは，従来手法であるMax-SumとMS-Stable，提

案手法の Z-MSSについて 3色の頂点彩色問題を用いて評

価する．各頂点数 10，15，20の問題を各 100例題ランダ

ム生成し，各例題において 10回試行した．制約数は変数

の数（頂点数）の 3または 4倍の数とした．すなわち，制

約数を変数の数 nの定数倍とした．このとき，変数の数の

増加とともに，2頂点の組合せの数 nC2 に対する，制約辺

の数の比は減少する．この比の減少とともに，グラフ中の

クリークに近い部分の数が相対的に減少し，クリークに近

い部分的な構造に対して有効と考えられるMS-Stableの効

果も，相対的に小さくなると考えられる．以降では，上記

の比の概念を単に「制約の密度」と呼ぶ．制約辺は単一連

結成分となるようにランダムに生成した．

各手法における平均の違反数と計算量を比較した．違反

数は制約辺の両端の変数が同じ状態を選択した数を表し，

計算量は式 (3)の計算に必要な変数の組合せの数を用いた．

計測の便宜上，マルチエージェントシステム全体の動作を，

サイクルを単位として同期した．Z-MSSにおいて，均衡を

(a) 平均違反数

(b) 平均計算量

図 5 彩色問題における評価（変数の数の 3 倍の制約数）

Fig. 5 Results of graph coloring (3n constraints).

(a) 平均違反数

(b) 平均計算量

図 6 彩色問題における評価（変数の数の 4 倍の制約数）

Fig. 6 Results of graph coloring (4n constraints).

表すパラメータ δ = 0.4，切替えサイクル数 λ = 3とした．

これらの数値は，δを 0.1から 1.0，λを 1から 4に変化さ

せて実行した結果，最も良いものを選択した．

また，非厳密解法であるである DSA [9]についても比較

した．DSAでは隣接エージェントが変数値を交換しつつ，

基本的には山登り法を実行するが，変数値の変更するか否

かは定められた確率に従う．ただし，本実験では明示的な

制約違反の数ではなく，Max-Sumと同じ制約の評価値の

局所的な合計を用いた*2．

平均の違反数を図 5 (a) と図 6 (a) に，平均計算量を
*2 本実験では，DSA のパラメータを予備実験により設定したが，
多くの問題では，確率 1として山登り法を実行する場合の解の精
度が高かった．これは，平均の違反数においては，変数値の変更
を抑制するよりも，積極的に局所解に収束させることの効果があ
るためと考えられる．
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図 5 (b)と図 6 (b)に示す．

図 5 (a)を見ると，頂点数 10の場合ではMax-Sumの違

反数が高く，MS-Stableと Z-MSSが同程度の違反数となっ

た．この問題は制約の密度が大きく，ほぼすべてのエージェ

ントにおいて，Max-Sumで評価されないが，MS-Stableで

は評価されるという制約がある．その結果，MS-Stableの

解の改善効果が違反数に現れたと考えられる．Z-MSSにつ

いては，違反数はMax-Sumより 32%改善され，MS-Stable

とほぼ同程度となった．計算量は MS-Stableの 16%程度

に抑えられた．これは周辺関数による評価関数の切替えに

よって，解が安定した状態におけるMS-Stableの割合が減

少したからだと考えられる．図 5 (a)の頂点数 15の場合

においても Z-MSSの違反数がMS-Stableとほぼ同程度と

なったが，制約の密度が頂点数 10の場合よりも少ないた

めに，Max-Sumからの解の改善の差は小さくなった．頂

点数 20の場合では，図 5 (a)を見ると Z-MSSの違反数が

MS-Stableより小さくなった．また図 5 (b)を見ると，計

算量すなわち変数値の組合せ数は，MS-Stableの 12,550に

対して，Z-MSSは 1,182であり，約 90%抑えられた．

これらの傾向が見られた理由としては，制約数を頂点

数の 3倍と設定しているため，頂点数 15，20の問題は頂

点数 10の問題と比べて制約の密度が小さいことがあげら

れる．すなわちMax-Sumで評価されない制約が少ないこ

とが，Max-SumとMS-Stableの解の精度の差を小さくし

たと考えられる．また，MS-Stableではエージェントの周

囲の制約を強く評価値に反映させるため，局所解に陥り

やすいと考えられる．そのため，制約の密度が小さい問

題ではMS-Stableよりも Z-MSSが高い解の精度を示した

と考えられる．変数の数に対する制約数が多い図 6 (a)で

は，図 5 (a)と異なり，頂点数 15の場合でもMax-Sumと

MS-Stableの平均違反数の差が比較的大きい．

これらの結果では DSAはMax-Sumより平均違反数が

少ない場合が多いが，頂点数が増加するにつれて，他の手

法に対して相対的に平均違反数が高くなっている．これ

は，DSAのような山登り法では，近傍の変数が比較的多い

小規模な問題において，変数値を変更する機会が増加する

ためであると考えられる．

5.2 評価値に変化がある二項制約の問題での評価

頂点彩色問題は二項制約で構成される問題の 1つである

が，より一般的な条件における効果を調べるために，ここ

では二項制約の評価値を変化させた場合において各手法を

比較する．評価用の問題として，ランダムに与えられたす

べての制約のコストの合計値を最小化する問題を用いた．

実験では，5.1節の評価と同じく頂点数 10，15，20の各

場合においてランダムに生成した 100例題を用いた．ただ

し，変数 xi，xj 間のコスト値を fi,j とし，fi,j には 0.1か

ら 0.9のランダムなコスト値を割り当てた．制約に方向は

(a) 平均違反数

(b) 平均計算量

図 7 二項制約の最小化問題における評価（変数の数の 3倍の制約数）

Fig. 7 Results of minimization problems (3n constraints).

(a) 平均違反数

(b) 平均計算量

図 8 二項制約の最小化問題における評価（変数の数の 4倍の制約数）

Fig. 8 Results of minimization problems (4n constraints).

なく fi,j = fj,i とする．また各エージェントの変数の値域

の大きさは 3 とした．各手法おける平均の評価値の和を

図 7 (a)と図 8 (a)に，平均の計算量を図 7 (b)と図 8 (b)

に示す．

図 7 (a)，図 8 (a)では，図 5 (a)の彩色問題における結果と

異なり，すべての頂点数においてMax-SumとMS-Stable

の差が小さくなり，解の精度の改善量が小さくなった．

その一方で，Z-MSSとMS-Stableはほぼ同等の評価値と

なった．また図 7 (b)から，計算量は頂点数 20の場合に約

95%削減できた．これより，各提案手法が一般的な二項制

約の問題においても有効であると考えられる．また頂点数

15，20において，図 5 (a)の彩色問題ではMS-Stableより

Z-MSSの方が違反数が少なくなったが，図 7 (a)，図 8 (a)
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表 1 グラフの構造と問題を変化させた場合のコストの合計

Table 1 Cost values for different graph structures and cost functions.

problem stucture DSA Max-Sum Z-MSS Z-MSS Z-MSS Z-MSS MS-Stable

α = 0.001 α = 0.01 α = 0.1 α = 1

graph- complete 12.00 17.21 16.61 15.80 12.14 12.14 12.00

coloring 4clique 5.12 7.85 7.81 5.06 5.06 5.06 5.09

4cliq.-rand. m = 60 7.03 8.69 6.88 6.12 6.02 5.99 6.05

4cliq.-rand. m = 80 11.03 12.50 10.60 9.90 9.84 9.83 10.00

weighted complete 2.00 3.13 2.99 2.80 2.28 2.04 2.01

graph- 4clique 0.66 1.56 1.44 1.08 0.71 0.62 0.63

coloring 4cliq.-rand. m = 60 1.14 1.26 1.03 0.97 0.95 0.96 0.96

4cliq.-rand. m = 80 1.84 1.99 1.69 1.63 1.62 1.66 1.63

minimization- complete 15.35 14.05 13.66 13.48 13.17 12.73 12.51

problem 4clique 10.16 10.15 9.42 9.25 9.10 8.67 8.65

4cliq.-rand. m = 60 16.12 16.15 15.58 15.18 15.11 15.11 15.02

4cliq.-rand. m = 80 21.90 22.40 21.79 21.18 20.86 20.86 20.45

のランダムにコスト値を設定した場合には，わずかなが

らMS-Stableの方が少ない結果となった．これはコスト値

の変化が，Z-MSSの均衡を表すパラメータ δ に影響を与

えたためであると考えられる．この点については，δ をコ

スト値のスケールに連動させるなどの改良の余地がある．

図 7 (b)，図 8 (b)では，図 5 (b)の彩色問題における計算

量と同様の傾向が見られた．最小化問題での解の改善幅が

小さい点については，最小化問題では彩色問題と異なり，

すべての変数値の組に対してコスト値が設定されているた

め，MS-Stableで導き出される質の良い解とMax-Sumで

導き出される解との間に差が生まれにくくなったと考えら

れる．このことから，MS-Stableおよび Z-MSSを問題に

適用する際には，問題の種類をある程度考慮することが必

要であると考えられる．

6. Z-MSSの適切なパラメータ

Z-MSSは周辺関数 Z(x)を指標に評価関数を変更する．

その周辺関数 Z(x)の各値は，問題の設定やグラフの構造

などによって変化すると考えられる．そのため，より適切

な評価関数の切替えを行うためには，グラフの構造や問題

設定に合わせた，適切なパラメータを設定することが望

ましいと考えられる．そこで Z-MSSのパラメータの変化

による挙動と 5.2節で述べたMS-Stableと Z-MSSが有効

な問題を調べるために，グラフの構造と問題を変化させ，

Z-MSSのパラメータを増減させて実行し，評価した．

Z-MSSのパラメータは δと λの 2種類である．まず予備

実験において，サンプルとして選んだ δの値を固定し，λの

値を変更した．その結果，いずれの δの値でも，MS-Stable

の効果が得られるためには，λは数サイクル程度は必要で

あった．また，さらに λの値を増加しても，解の精度に顕

著な改善は見られなかった．計算量を抑制することを考慮

すれば，λの値はMS-Stableの効果が得られる範囲で小さ

くすべきであるが，その選択の影響が顕著な範囲は数サイ

クル前後までと見られたことから，本実験では，5 章の実

験と同様に λ = 3とした．その一方で，δ の値は問題の評

価関数値による変化が比較的大きいと考えられるため，パ

ラメータ δを変化させて実験を行った．

グラフの構造は complete，4clique，4clique-randomの 3

つの構造について調べた．completeは，すべての頂点間に

制約辺があるグラフで，最も制約密度が高く，MS-Stable

で評価される制約が多くなるグラフである．4cliqueは，4

頂点からなる完全グラフ複数個を線形に連結したグラフ

で，解の精度が低下しやすいクリークから構成されるグラ

フである．4clique-randomは 4cliqueの問題に対してラン

ダムに制約を追加したグラフである．頂点数は compliteが

10，4cliqueと 4clique-randomでは 20である．制約数 m

は compliteが 45，4cliqueが 34，4clique-randomは 60お

よび 80とした．これらは，制約数が頂点数の 3および 4倍

の密な問題を含む．問題の種類としては彩色問題（graph-

coloring），重み付き彩色問題（weighted graph-coloring），

コスト最小化問題（minimization-problem）の 3つを用い

た．重み付き彩色問題は，制約辺の両端の変数値が同じ場

合にのみ，0.1から 0.3の違反値を設定したものである．彩

色問題とコスト最小化問題については，5 章と同様である．

比較手法はMax-Sum，Z-MSS，MS-Stableを用い，Z-MSS

についてはパラメータ δ を 0.001から 1に変化させた．グ

ラフの構造と問題を変化させた場合の解の精度を表 1 に，

計算量を表 2 に示す．表内では右側の列の手法ほど，全体

におけるMS-Stableの割合が高くなる．特にパラメータの

変化による解の精度の変化が大きかった重み付き彩色問題

について，解の精度と計算量をグラフ化したものを図 9 に

示す．

問題による違いの傾向として，表 1 の problemごとに

Max-Sum，MS-Stable，Z-MSSの欄を比較すると，重み付

き彩色問題，彩色問題，コスト最小化問題の順に，Max-Sum

とMS-Stableおよび Z-MSSの解の精度の差が大きくなっ
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表 2 グラフの構造と問題を変化させた場合の計算量

Table 2 Amount of computation for different graph structures and cost functions.

problem stucture Max-Sum Z-MSS Z-MSS Z-MSS Z-MSS MS-Stable

α = 0.001 α = 0.01 α = 0.1 α = 1

graph- complete 81 4,893 15,448 57,870 57,870 59,049

coloring 4clique 31 42 141 143 143 146

4cliq.-rand. m = 60 54 525 1,009 1,239 1,495 10,326

4cliq.-rand. m = 80 72 8,482 17,739 20,664 23,878 159,477

weighted complete 81 4,916 16,462 39,920 44,177 59,049

graph- 4clique 31 41 63 86 106 146

coloring 4cliq.-rand. m = 60 54 487 909 1,175 3,127 10,326

4cliq.-rand. m = 80 72 8,050 15,833 18,276 43,292 159,477

minimization- complete 81 2,440 5,648 14,269 21,982 59,049

problem 4clique 31 33 40 49 70 146

4cliq.-rand. m = 60 54 159 370 521 1,084 10,326

4cliq.-rand. m = 80 72 1,931 6,020 9,440 16,224 159,477

(a) complete の場合 (b) 4clique の場合 (c) 4clique-random の場合

図 9 重み付き彩色問題における解の精度と計算量

Fig. 9 Solution quality and amount of computation in weighted graph-coloring.

た．この理由として，コスト最小化問題においては，前述

のとおり解の質に違いが出にくいことが考えられる．重み

付き彩色問題については，両端が同じ変数値となる場合で

も各変数値により違反値が異なるため，優先されるべき変

数値が存在する．そのため問題が難しくなり，解の質に差

ができやすくなったと考えられる．また，Z-MSSのパラ

メータについては，彩色問題，重み付き彩色問題，コスト

最小化問題の順に大きい値でMS-Stableに近い解の精度を

示し，彩色問題では δ = 0.01～0.1付近，重み付き彩色問

題では δ = 0.1～1付近，コスト最小化問題では δ = 1付近

となった．

グラフの構造による違いとして，表 1の structureごとに

比較すると，完全グラフの場合は，δの値が増えるにつれ解

の改善が見られた．また表 2 で完全グラフについて比較す

ると，解の改善にともない計算量も大幅に増加した．重み

付き彩色問題では図 9 (a)のように，Z-MSSは δ = 1のとき

MS-Stableに近い解の精度となり，Max-Sumから 35%解

の精度が改善されたが，計算量の削減は MS-Stableから

25%にとどまった．これは完全グラフは制約の密度が高い

グラフであることから，すべてのエージェントでMS-Stable

の効果が期待できるため，計算量の削減が難しかったと

考えられる．次に表 1 の 4cliqueについてMax-Sumから

MS-Stableまでを比較すると，他の問題と同様に，δの値が

増加するほど解が改善されたが，隣接エージェント数が小

さいため，表 2 の 4cliqueではMax-SumとMS-Stableの

計算量の差が小さい．また，重み付き彩色問題では図 9 (b)

のように，Z-MSSは δ = 1のときMS-Stableに近い解の

精度となり，計算量はMS-Staleに比べ 27%改善されたが，

Max-SumとMS-Stableの計算量の差が小さいために，計

算量の削減効果は小さいといえる．4cliqueのような問題

では，あらかじめMS-Stableを用いるか，δの値を大きく

設定することが有利となると考えられる．最後に表 1 の

4clique-randomについて，Max-SumからMS-Stableまで

を比較すると，他の問題と同様に δ の値が増えるにつれ

解が改善されたが，MS-Stable の計算量が大幅に増加し

た．これはランダムに制約が追加されたことにより，一

部の隣接エージェント数が大きくなったからだと考えら

れる．重み付き彩色問題の場合では，図 9 (c) のように，
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Z-MSSは δ = 0.1のとき MS-Stableに近い解の精度を示

した．Max-Sumから解の精度は 25%改善され，計算量は

MS-Stableから 88%削減できた．Z-MSSの効果が高い理

由として，クリークを多く含むような，ある程度MS-Stable

の効果が見られる問題であることに加えて，ランダムに制

約が追加されることによって，各エージェントでの探索の

優先度に差ができ，周辺関数からの推定によって効果的に

評価関数の切替えが行われたためであると考えられる．

また，4clique-randomでは，制約数が多い 80制約の問

題の方が，Max-SumとMS-Stableのコスト値の差が比較

的顕著であった．

7. おわりに

本論文では，分散制約最適化問題の解法Max-Sumアル

ゴリズムにおける，2つの評価関数の解の精度と計算量のト

レードオフを利用するために，周辺関数に基づいて評価関

数を動的に変更する手法 Z-MSSを提案した．Z-MSSは比

較的簡単なアイデアに基づく手法であるが，評価関数の詳

細さの動的な切替えおよび，その指標としてエージェント

の局所的な知識の不確実さに関係する量を用いる点は，マ

ルチエージェントシステムのための最適化手法として一定

の意義があると考える．Z-MSSでは，Max-Sumで問題で

あった複雑な制約網における解の精度の改善と，MS-Stable

で問題であった計算量の大幅な増加を抑制した．さらに，

グラフの構造や問題による変化が既存手法，提案手法に与

える影響について調べた．その結果，Z-MSSがパラメータ

により解の精度と計算量をある程度調整可能であること，

Z-MSSが有効である問題とその場合におけるパラメータを

確認できた．コスト最小化問題では，MS-Stableの効果が

小さいこともあり，解の改善効果が小さい場合もあったが，

特に彩色問題においては，計算量を削減しつつ，解を改善

することができた．このことから，彩色問題に定式化でき

るようなクラスの分散制約最適化問題においては，Z-MSS

は一定の有用性があると考える．

本研究では，動的に評価関数を切り替えつつ，解の精度

の改善と維持を目指す提案手法の観点から，ある期間にお

ける平均的な解の精度に注目した．収束性に関する詳細な

検討と評価は，停止検出手法の導入とともに，今後の課題

の 1つにあげられる．Z-MSSのパラメータを問題の特徴

に応じて動的に決定する方法や Any-time性を活用した動

的な問題の変化への対応も今後の課題である．
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