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動的な分散制約最適化問題のための基本的な枠組みの提案
A dynamic framework using distributed constraint optimization method
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A framework for dynamic ditribted constraint optimization probrem (DCOP) is proposed. The framework is
based on an algorithm for DCOP which uses depth first search (DFS) tree of constraint network. In the framework,
each agent can observe related constraints. Agents repeat cooperative processings as follows. Constraint networks
are constructed. Pseudo DFS trees of the constaint networks are constructed by bottom up processing. Search
processings using these trees are performed. Each processing is performed asynchronously. Effeciency of this
framework is evaluated by simulations.

1. はじめに

分散制約最適化問題 (DCOP) [1][2][3][4] は，分散制約充
足問題 (DCSP)[5]を最適化問題に拡張したものであり，分散
協調処理のための基礎的な探索問題として研究されている．
DCSP,DCOPのための探索アルゴリズムとして，制約網に対
する深さ優先探索木により順序付けられたエージェントを用い
る手法が提案された [6][7]．厳密な深さ優先探索木でなく，ボ
トムアップに生成されたサブツリー間に制約辺を持たない木で
あっても，これらの手法は適用が可能であることが示されてい
る．このような擬似的な深さ優先探索木も制約網に対する生成
木とみなすことができる．
動的に変化する制約充足問題として，制約充足/最適化問題

の系列を順に解く，動的制約充足/最適化問題が提案されてい
る [8][9][10]．DCSP, DCOPの動的環境への適用のためには，
探索のみではなく，問題の設定，解の決定を含めたサイクル動
作を分散アルゴリズムによって実現する必要がある．これらの
処理は，特に探索手法が生成木を用いる場合，比較的容易に追
加することができる．
本稿では，分散制約最適化解法である Adopt[7]に基づく動

的な問題のための枠組み提案する．各ノード (エージェント)

は制約に関する局所的な知識を持つものとし，制約網の構築か
ら解の決定までの処理が 3 つの階層により構成される．これ
により，関連するノードとの通信により制約網を構築し，制約
網に応じた擬似的な深さ優先探索木をボトムアップに構築し，
構築された木を用いた分散制約最適化アルゴリズムにより問題
を解く，3段階の処理が反復される．

2. 動的分散制約最適化問題

動的制約充足/最適化問題は，基本的には制約充足/最適化
問題の系列として定式化され，その解法は問題の系列を順に解
く．動的分散制約充足/最適化問題 (DyDCSP/DyDCOP) は
DCSP,DCOP を動的問題へ適用したものであり，変数および
制約が複数のノード (エージェント)に分散して配置され，分散
アルゴリズムによって問題が解かれる．本稿では， DyDCOP

の基本的な例題を想定する．ノードの集合をAとする．各ノー
ド i ∈ Aは単一の変数 xi を持つ. xi の値はノード iのみが変
更する．
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問題の系列を P = {p0, · · · , ps, · · ·}とする．ps = (Cs, Fs)

であり，Cs ,Fs はそれぞれ制約，制約に対する評価関数の集
合である．現在の問題 ps について，xi は他ノード {j, · · ·}の
変数 {xj , · · ·} と制約 c ∈ Cs により関係する．制約 c に対応
する評価関数 f ∈ Fsにより，変数値の割り当てについてのコ
ストが評価される．大域コストはすべての制約に対するコスト
の総和であり，大域コストを最小化する変数値の割り当てが最
適解である．現在の問題 ps はあるスケジュールに従って次の
問題 ps+1 へと変化する．適切な解法により，問題が変化する
までに何らかの解が得られる必要がある．
本稿では，各ノードは大域的に無矛盾な変数 (ノード)名お

よびその値域についての知識を持つが，各制約は関連するノー
ドのいずれかが観測できるものとする．従って, 各ノードは問
題を解く前に関連ノードと無矛盾な制約の知識を持つ必要が
ある．

3. 制約の観測と制約網の構築

現在ノード iが知る制約および関連ノードの記述を Stsi と
する．Stsi は次の要素から構成される．

Cout
i , F out

i : 観測した制約,評価関数の集合

Cin
i , F in

i : 受信した制約,評価関数の集合

Degin
i : 受信した次数の集合

Clkin
i : 受信した時刻の集合

Ci, Fi : 制約,評価関数の集合

Nbri : 近傍ノードの集合

Cout
i , F out

i はノード i が観測した制約および評価関数の集
合であり，その変化は相手ノード j に通知されなければならな
い．起こりうる変化は，(1) 新しい制約を観測する，(2) 制約
の内容の変化を観測する，(3) 制約が観測されなくなる, のい
ずれかである．

Cin
i , F in

i はノード iが他ノードから受信した制約および評
価関数の集合である．ノード iは観測および受信による制約と
評価関数の情報を統合し Ci，Fi を得る．

Nbri は Ci に含まれる制約によりノード iと関連する近傍
ノードの集合である．次数 |Nbri|の変化は近傍ノードに通知
されなければならない．Degin

i は近傍ノードから受信した次
数の集合である．
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ノード iは現在の状態を識別するために時刻 clki を用いる．
clki はノードの知る制約および関連ノードの状態が変化した
とき増加される．clki は各メッセージに付加される．Stsi に
ついて近傍ノードに通知されるメッセージ (STSメッセージ)

は (1)Cout
i に含まれる制約により関連する近傍 jに，制約の追

加および変化，または次数の変化を通知する場合, (2)Cout
i に

含まれないが Cin
i に含まれる制約により関連する近傍 jに次

数の変化を通知する場合, (3) 近傍 j に関する制約が Cout
i に

含まれなくなったことを j に通知する場合，また j に関する
制約が Cin

i にも含まれない場合は近傍からの削除を意味する,

(4) 状態に変化が無いが，新しい時刻の通知を受けたため，時
刻の更新のみ近傍 j に通知する場合, のいずれかである．

j ∈ Nbri についての時刻を全て受信し，ノード iの clki お
よび近傍から受信した時刻が全て等しければ，ノード iは局所
的に状態が安定したものとする．このときの Stsi をノード i

の部分的な問題 Stsi,clki として識別する．

4. ボトムアップな木の生成
各ノードはある時刻の問題に対し，関連ノードとともにボ

トムアップに擬似的な深さ優先探索木を構築する．このような
木の生成方法については関連研究でも示されている．本手法で
は，木の生成を前述の制約網の構築に対する大域停止検出と兼
ねあわせる．ノード iの知る現在の時刻 clki に対する，木構
造の記述を Treei,clki とする．ノード iは最新の時刻に対する
Treei,clki のみを保持する．Treei,clki は Stsi,clki の要素の複
製 Ci, Fi, Nbri, Degin

i および次の要素から構成される．

Nbrupper
i , Nbrlower

i : 上位,下位近傍ノードの集合

Degi : 関連ノードの次数の集合

Reli : 関連ノードの制約関連数の集合

Childreni : 子ノードの集合

Ancestorsi : 祖先ノードの集合

parenti : 親ノード

num of leafi : サブツリーの葉ノードの数

ノード iは現在の時刻 clki に対する Treei,clki を保持する
ため，まだ Stsi,clki が得られておらず，これらの複製が使用で
きない場合がある．このとき，Stsi,clkj が得られるまではノー
ド iは Treei,clki に関して，後述の TREE メッセージ受信以
外の処理は行わない．現在の時刻が増加したとき，Treei,clki

は破棄され，次の時刻の Tree′i,clki
が準備される．

Nbrupper
i , Nbrlower

i は Nbri および Degin
i にもとづいて最

大次数ヒューリスティクスにより分類される．Reli はノード i

以下のサブツリーから各上位関連ノードへの制約辺の数の集合
であり，各要素の値はNbrupper

i および各子ノード j から通知
された Relj の要素から合計される．また，num of leafi は
サブツリーにおける葉ノードの数であり，後述の探索の終了処
理で用いるため，木の構築と同時に集計される．各ノード iは，
条件 reli = |Nbrlower

i |の成立によりサブツリーを確定する．
サブツリーが確定したノード iはTREEメッセージ (TREE,

parenti, Ancestorsi, Degi, Reli, num of leafi, clki)を j ∈
Ancestorsi に送信し，受信ノード j では各情報を更新する．
現在の Treej,clkj より古い時刻のメッセージは無視される．葉
ノードではサブツリーは速やかに確定され，根ノードまで順に
サブツリーが確定される．木の生成過程で生じる，制約辺が存
在しない親子ノードについて，矛盾を解消するために冗長な制
約辺が挿入される．

5. 深さ優先探索木に基づく分散探索

提案手法は基本的には分散制約最適化解法の Adopt[7]を反
復実行する枠組みであり，最上位層の処理である解探索はこの
解法に基づく．このアルゴリズムはノードが事前に深さ優先探
索木により順序付けされていることを前提とし，分枝限定法を
基礎とする非同期探索を行う完全なアルゴリズムである．ま
た，大域的に解を決定し探索を終了することができる．
提案手法では，速やかに近似解を得るために，適当な探索

スケジュールに基づき上界の探索を優先する．ある上界値が得
られている時点で，根ノードはコストの探索を中断し解の決
定に移行する．決定された解に基づき，次回の探索の初期解を
決定する．問題が変化する場合には，適切な写像により次の
問題に応じた解に変換する．問題が変化しない場合は前回の
暫定的な解からの改善が継続される．ノード iの知る clk, slt

の問題に対する，Adoptのための記述を Adpti,clk,slt とする．
Adpti,clk,slt は，Adopt のための情報に加えて，Treei,clk の
要素の複製 Ci, Fi, Nbri, Nbrupper

i , Nbrlower
i , Childreni,

parenti, num of leafi を持つ．現在の問題に対する Adopt

アルゴリズムの記述をAdptcur
i により表す．また，各メッセー

ジに clk, sltの情報を追加し，どの問題に対応するメッセージ
であるかを識別する．現在の問題 Adptcur

i よりも古い問題の
メッセージを受信した場合，そのメッセージは無視される．
動的な問題へ追従するために，探索アルゴリズムは現在の時

刻の木に対して実行される．時刻の増加を検出したノードは，
現在の木および探索を放棄し，次の木および探索のための記述
を準備する．各ノードの保持する木が次の時刻のものに移行す
ることにより，前回の木および探索のための情報は自然に失わ
れ，新しい木に対する探索が開始される．
しかし，実際には，無矛盾な解を得るために解の決定は同期

されなければならないと考えられる．そこで，2相コミットメ
ントに類する方法で解を決定する．解の決定の 1 相目で最適
解を確保し，全ての葉ノードまで解が確保された後，2相目で
実際に解を決定する．1相目の処理の途中で，根ノードが木の
消失を検出したとき，決定中の解は 2相目で取り消される．解
の決定中に，下位ノードの処理待ちとなるノードは，次の問題
に対する探索処理を準備する必要がある．また，動的な問題に
おいては前回の解のコストを初期解とするなど，前回の探索の
結果を確保する必要がある．このため Adopt アルゴリズムに
関する記述は，現在の問題に対する Adptcur

i に加えて, 解の決
定中の Adptsub

i , 前回の探索結果の Adptcmt
i の 3つを用いる．

6. 評価

提案手法について，計算機実験による評価を行った．初期の
検討として，現在の問題は一定期間の探索の後に次の問題に変
化するものとし，問題が変化するまでに得られた解のコストを
比較した．比較対象として，提案手法 (dadpt)，提案手法と同
様に上界優先の探索を行うが全ノードが線形な順序で配置され
たAdoptアルゴリズム (gadpt)，近似解法である分散Greedy

Repair法 [4](grpar)を用いた．三色のグラフ彩色問題の系列
からなる動的問題について実験した．システムはサイクル動作
するものとし，各サイクルで各ノードはメッセージ受信，内部
処理，送信を行うものとした．
問題が変化するまでのサイクル数 500，変化する制約の割合

10%，ノード数 40，ノード数に対する制約辺の密度 dについ
て各系列の 0番目から 3番目 (p0～p3)までの最良解のコスト
の平均と最適解の数を表 1に示す．d = 1, 2の問題については
提案手法の効果が得られた．一方，d = 3の問題については，

2



The 19th Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2005

表 1: 問題が変化するまでに得られた最良コスト
d alg. P0 P1 P2 P3

mean (var.) m. (v.) m. (v.) m. (v.)
#opt. #o. #o. #o.

1 gadpt 5.6 (5.68) 3.7 (7.28) 2.8 (8.29) 2.3 (7.03)
1 10 28 38

grpar 3.0 (2.49) 1.1 (0.85) 0.6 (0.58) 0.4 (0.41)
2 29 53 72

dadpt 0.0 (0.00) 0.0 (0.00) 0.0 (0.00) 0.0 (0.00)
100 100 100 100

2 gadpt 17.8 (18.33) 16.8 (20.03) 16.5 (19.89) 16.3 (18.14)
0 0 0 0

grpar 11.7 (7.44) 6.8 (4.31) 4.9 (3.25) 4.0 (2.30)
0 0 0 1

dadpt 3.3 (4.67) 1.6 (2.74) 1.1 (1.71) 1.1 (1.65)
11 36 62 63

3 gadpt 32.0 (38.46) 31.2 (36.79) 30.3 (32.34) 30.1 (30.54)

grpar 22.6 (10.99) 16.0 (8.97) 13.0 (5.17) 11.2 (4.59)

dadpt 19.6 (18.47) 18.0 (18.24) 17.4 (16.41) 16.6 (15.25)

表 2: 生成される木の規模
n d #root nodes max. #depth max. #nodes

mean (var.) mean (var.) mean (var.)

10 1 2.1 (0.30) 4.4 (0.40) 8.7 (0.64)

2 1.0 (0.02) 6.8 (0.85) 10.0 (0.02)

3 1.0 (0.00) 8.3 (0.56) 10.0 (0.00)

20 1 3.5 (1.08) 6.4 (0.79) 16.7 (2.56)

2 1.1 (0.10) 12.1 (1.58) 19.9 (0.10)

3 1.0 (0.00) 14.3 (1.58) 20.0 (0.00)

40 1 7.5 (3.78) 9.4 (1.81) 32.3 (4.90)

2 1.5 (0.48) 19.0 (2.47) 39.5 (0.48)

3 1.1 (0.20) 24.9 (4.12) 39.9 (0.20)

提案手法のコストは近似解法のコストより大きくなった．これ
は提案手法がバックトラックに基づく探索を行うため，制約密
度の高い問題では不利であるためであると考えられる．
各問題について生成された木の規模を表 2 に示す．制約密

度の低い問題では，制約網が複数の連結成分から構成され，そ
れぞれについて生成された木により複数の探索処理が並行して
行われる．ただし，問題の生成方法のため，木が複数の同規模
の連結成分に分離する場合は少なく，孤立した根ノードが多数
生成される場合が多い．

7. まとめ

本稿では，深さ優先探索木に基づく分散制約最適化手法を，
動的な問題に適用するための基本的な枠組みを示した．また，
実験結果により，特に制約密度が低く並列性が高い問題では，
提案手法が有効であることを示した．解の安定性や，探索結果
の再利用による効率化などを含めた実際的な問題への適用の検
討は今後の課題である．
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