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マルチエージェント技術を用いた組合せ最適化問題に

対する近似アルゴリズム�

村田 佳洋

内容梗概

本論文は，筆者が奈良先端科学技術大学院大学情報科学研究科に在学中に行っ

たマルチエージェント技術を用いた近似アルゴリズムに関する研究をまとめたも

のである．

� 困難のクラスに属する組合せ最適化問題は多項式時間で最適な解を導くこ

とができないと予想されており，従来から，現実的な時間でより良い近似解を導

くための様々な近似アルゴリズムが研究されている．一方，分散計算技術の発達

により，自律した複数の計算機もしくはプロセスが協力して問題を解く，マルチ

エージェント技術が近年注目されるようになってきた．

本論文では，� 困難のクラスに属する問題を解くためのマルチエージェント

技術を用いた近似アルゴリズムに関する 
つの研究を行った．最初に，仕事への

エージェント集合割り当て問題に対する近似アルゴリズムについて述べ，次に，よ

り一般的な問題に対して，計算に必要なパラメータを自動的に適応するエージェ

ント指向自己適応遺伝アルゴリズムについて述べている．

仕事割り当て問題としてのエージェントの協力問題の定式化の一つに，仕事

へのエージェント集合割り当て問題 
�������������� ����������  ��!���，以下

��� �がある．��� は ������6らによって提案され，形式化が試みられてい

る．本論文の 
章では，まず ��� の定義を示し，次に ��� が最大クリーク

問題を含むことを証明する．これにより，最適解の定数倍の近似解を求める多項
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式時間近似アルゴリズムは， 7� でない限り存在しないことが示される．次

に，��� の特別な場合である 	 次元仕事へのエージェント集合割り当て問題


	���� �を以下のように定義する．	���� は，エージェントの有限集合 �，

仕事の有限集合 �，エージェントの能力値と仕事の仕事量を与える関数8�を入力

とし，エージェント集合が仕事の処理を試みた場合に得られる利益を与える関数

�
�� �� 
� � ��が与えられているときに，利益の総和を最大にする割り当てを求

める問題である．	���� では，エージェントと仕事はスカラー量で特徴づけら

れる．まず，�$!��� �$�問題が 	���� に帰着できることから 	���� が � 

困難のクラスに属することを示す．次に，	���� に対する多項式時間近似アル

ゴリズムを提案し，その近似解の値 �と最適解の値 ��の比率 ����が最悪の場合

でも -9�未満であることを示す．

次に，本論文の �章において，遺伝アルゴリズムにおける解探索の際のパラ

メータを自動的に適応する，エージェント指向自己適応遺伝アルゴリズム（�����

�������) ������)����0� 1�����( ���������，以下 ����1�）を提案する．遺伝ア

ルゴリズム（1�����( ���������% 以下 1�）は生物の進化を模した最適化アルゴ

リズムであり，広範な領域の問題に適用可能な手法として期待されている．しか

し，1�の探索効率は与えられるパラメータ（突然変異率，交叉率など）の組合

わせによって大きく左右されるという問題があり，多くのパラメータの調整を人

手で行うのは困難である．そこで，パラメータを自動的に調整する，様々な適応

1�が提案されている．しかし，従来の適応1�のほとんどは 	ないし 
つのパ

ラメータしか適応させられず，多数のパラメータを適応させる適応1�であって

も，そのほとんどが大きな計算量を必要としていた．����1�は，合理的な計算

量で，多数のパラメータを同時に適応させることができる．また，適応1�の最

大の目的は，パラメータ適応の労力を軽減することである．その観点から，適応

1�を用いるためには，必要な予備知識や事前定義が少なければ少ないほど望ま

しいと考えられる．一般に，1�を適用するためには，適応度の評価方法と遺伝

的演算子（交叉演算子や突然変異演算子）の定義を与えることが必要である．い

くつかの適応1�はそれに加えて多様性などに関する定義を必要とし，これらを

利用して探索効率を高めている．しかし，これらを定義することは，問題によっ

��



ては労力を必要とする．����1�は，適応度の評価方法と遺伝的演算子の定義が

与えられれば，各島に与えられるパラメータがどのような組合せでも適用可能で

あるという特徴を持つ．本手法の有効性を，メタ1�との探索効率の比較実験に

より評価し，�つのパラメータが合理的な計算量で同時に適応させられることを

示す．また，エージェントの自律性による拡張性について考察する．

キーワード
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�� はじめに

� 困難のクラスに属する組合せ最適化問題は多項式時間で最適な解を導くこ

とができないと予想されており，従来から，現実的な時間でより良い近似解を導

くための様々な近似アルゴリズムが研究されている．

このような問題を解く上で単一の高性能なプロセッサを利用するよりも，廉価

な汎用プロセッサを多数利用するほうがコスト的に有利である場合がある．多数

のプロセッサを協調させて効率的に問題を解くために，分散計算技術が研究され

ている．制御が分散されるほど，それぞれの制御主体は個体としての性質を帯び

てくる．	-:�年代から研究されている���
)�����!$��) ����=(��� ����������(��は，

それぞれの制御主体により大きな判断力と権限を与えることにより，全体として

うまく働くシステムを構築することを目的としている．エージェント技術はそれ

らの研究の一側面である．エージェントは自律して行動する主体であるが，どの

ような性質を持っていれば自律しているとみなすかについては，研究者によって

意見が分かれている．そのため，エージェントに関する研究分野は広範囲にわたっ

ている >	:?>�,?．

��� エージェントの協力問題の側面

本節では，エージェントの協力問題の様々な側面について述べる．

分散計算機の連動アルゴリズムの設計は勘と経験とによるところが大きい．そ

こで計算機をエージェントと見なし，分散計算問題をエージェントの協力問題と

して定式化し性能を評価する研究がなされている．

�例 �� エージェントの協力問題の例として，宅配便の運送問題を示す．入力とし

て宅配エージェントと仕事が与えられる．各エージェントは自分の利益の総和を

最大化する事を目的とする利己的エージェントであり，利益は仕事を処理するこ

とで得ることができる．仕事は現在位置，荷物の量，目的地，処理した場合に得

られる利益により特徴づけられる．

� スケジューリング問題としての側面

仕事を処理する順番により利益が変化する場合がある．このときの利益を

	



最大化するような順番を求める問題がスケジューリング問題である >	,? >	+?

>��?．これはシステムがリアルタイム処理を行う際に特に重要となる．この

問題には 
つの系統がある．より大きなシステムのスケジュールをエージェ

ントが決定する問題 >,?と，それぞれのエージェントが自分のスケジュール

を決定する問題 >�?である．

� 集合分割問題としての側面

エージェントが互いに協力しあう集団のことを (��������と呼ぶ．エージェ

ントの全体集合を (��������に分ける問題は集合分割問題であり，これを解

くための手法がいくつか提案されている >�,? >��? >�	? ．

� 仕事割り当て問題としての側面

各エージェントに仕事が与えられる場合と，全体に仕事が与えられてそれ

をエージェント間で分配する場合がある．後者の場合における分配方法を

見つける問題が仕事割り当て問題である．

� ゲーム理論としての側面

エージェントがそれぞれ利己的である場合，エージェントの協力問題を各

エージェントをプレーヤーとした 
 人ゲームとしてとらえ，古典的ゲーム

理論を利用してエージェント集団の振舞いを解析することができる >
	?．ま

た，エージェント同士の利害が衝突した場合，交渉することによって双方

が同意できる意見を探す方法も研究されている >	-? >

? >�:? >�+? ．

また，エージェントの協力問題はシステムの規模によっても分類される >
�?．

小規模なシステムでは他エージェントや環境の情報を集めることが容易であるた

め，エージェントは詳細な情報に基づく戦略を立てることができる．ところが大

規模なシステムでは全エージェントが互いに通信することが通信量的に困難であ

るため，エージェントはほとんどの情報が未知なまま戦略を立てねばならない >
?

>
:? >�-? ．

エージェントの協力問題において想定されるエージェントの能力はさまざまで

ある．ゲーム理論の要素の強い問題ではエージェントは人間と同程度の知恵を持つ

と仮定される．これは主に ���� ���(�な環境が想定されている場合では，人間が






特にその環境や他エージェントに対して有利であるようなエージェントを新たに設

計して送り込むことができるためである．逆に検索ロボットによる@@@
@���)

@�)� @�!�上検索問題等では，エージェントのサイズが小さいことが重要にな

り，その能力は限定される．これはサイズが小さいほうが通信負荷が軽減される

ことによる．

以上のように，エージェントの協力問題は様々な側面を持っており，そのうち

のいくつかは � 困難のクラスに属する．� 困難のクラスに属する組合せ最適

化問題は多項式時間で最適な解を導くことができないと予想されており，従来か

ら，現実的な時間でより良い近似解を導くための様々な近似アルゴリズムが研究

されている．

��� 本論文の構成

本論文では，� 困難のクラスに属する問題を解くためのマルチエージェント

技術を用いた近似アルゴリズムに関する 
つの研究を行った．最初に，仕事への

エージェント集合割り当て問題に対する近似アルゴリズム >
+? >
-? >��?について

述べし，次に，より一般的な問題に対して，計算に必要なパラメータを自動的に

適応するエージェント指向自己適応遺伝アルゴリズム >�	? >�
? >��?について述べ

ている．

仕事割り当て問題としてのエージェントの協力問題の定式化の一つに，仕事

へのエージェント集合割り当て問題 
�������������� ����������  ��!���，以下

��� �がある．��� は ������6らによって提案され，形式化が試みられてい

る．本論文の 
章では，��� の概要を示した後 

"	節�，��� の定義を示し



"
節�，次に ��� が最大クリーク問題を含むことを証明する 

"�節�．これに

より，最適解の定数倍の近似解を求める多項式時間近似アルゴリズムは， 7� 

でない限り存在しないことが示される．次に，��� の特別な場合である 	次元

仕事へのエージェント集合割り当て問題 
	���� �を定義する 

"�節�．	���� 

は，エージェントの有限集合�，仕事の有限集合 �，エージェントの能力値と仕

事の仕事量を与える関数8�を入力とし，エージェント集合が仕事の処理を試みた

場合に得られる利益を与える関数 �
�� �� 
� � ��が与えられているときに，利益

�



の総和を最大にする割り当てを求める問題である．	���� では，エージェント

と仕事はスカラー量で特徴づけられる．まず，�$!��� �$�問題が 	���� に帰着

できることから 	���� が � 困難のクラスに属することを示す 

",節�．次に，

	���� に対する多項式時間近似アルゴリズムを提案し，その近似解の値 �と最

適解の値 ��の比率 ����が最悪の場合でも -9�未満であることを示す 

"�節�．

次に，遺伝アルゴリズムにおける解探索の際のパラメータを自動的に適応する

計算に必要なパラメータを自動的に適応する，エージェント指向自己適応遺伝ア

ルゴリズム（����� �������) ������)����0� 1�����( ���������，以下 ����1�）

を提案する 
�章�．遺伝アルゴリズム（1�����( ���������% 以下 1�）は生物の

進化を模した最適化アルゴリズムであり，広範な領域の問題に適用可能な手法と

して期待されている．しかし，1�の探索効率は与えられるパラメータ（突然変

異率，交叉率など）の組合わせによって大きく左右されるという問題があり，多

くのパラメータの調整を人手で行うのは困難である．そこで，パラメータを自動

的に調整する，様々な適応1�が提案されている．しかし，従来の適応1�のほ

とんどは 	ないし 
つのパラメータしか適応させられず，多数のパラメータを適

応させる適応 1�であっても，そのほとんどが大きな計算量を必要としていた．

����1�は，合理的な計算量で，多数のパラメータを同時に適応させることがで

きる．まず，適応1�の関連研究について述べ 
�"
節�，提案手法について説明し


�"�節�，本手法の有効性を，メタ 1�との探索効率の比較実験により評価し，�

つのパラメータが合理的な計算量で同時に適応させられることを示す 
�"�節�．

�



�� 仕事へのエージェント集合割り当て問題 ������と

近似アルゴリズム

��� 導入

本章では，仕事へのエージェント集合割り当て問題 
��� �について行った研

究について述べる．

集合分割問題かつ仕事割り当て問題としてのエージェントの協力問題の定式

化の一つに仕事へのエージェント集合割り当て問題 
�������������� ����������

 ��!���，以下 ��� �がある．

�例 �� ��� の一例として荷物の運送問題を図 	に示す．荷物を運送するという

仕事と，仕事を処理するためのエージェントがそれぞれ複数与えられる．この例

題では仕事として島への運送，ビルへの運送，家への運送の �つが与えられ，エー

ジェントとして 
隻の船，
台の小型トラック，	台の大型トラック，	機のヘリ

コプターが与えられている．

仕事に対してこれらのエージェントから成る (��������を割り当て，処理できた

場合には利益が得られる．利益は (��������と仕事の組合せによって変化する．例

えば島への運送にトラックを用いることはできないし，トラックが通行できる場

所へヘリコプターを用いるのは燃費や積載量の関係で好ましくないだろう．また

積載量によっては 	台のトラックでは処理できない場合があるかもしれない．■

��� は ������6らによって提案され，形式化が試みられている >��?>�
?．本

章では，��� に具体的な制約を加えることにより，	次元仕事へのエージェン

ト集合割り当て問題 
	���� � を定義する．	���� ではエージェントと仕事

はスカラー量で特徴づけられる．また，�$!��� �$�問題が 	���� に帰着でき

ることから 	���� が � 困難であることを示す．そして，	���� に対する

多項式時間近似アルゴリズムを提案し，-9�の近似比を達成することを示す 

"�

節�．ここで，�の近似比を達成するとは，すべてのインスタンスに対し，最低で

も �����の値の解をつくり出すことを示す．ここで ��� は最適解の値である．

最後に結論及び今後の課題について述べる 

":節�．

,



仕事

エージェント

図 	 荷物の運送問題

��� ����の形式的定義

�定義 �� 仕事へのエージェント集合割り当て問題 
��� �を次のように定義す

る．まず，入力は以下の �つである．

� エージェントの有限集合 �．

� 仕事の有限集合 �．

� 利益関数 � . 
� � � � � ．ここで �は非負の実数の集合である．利益関

数は (�������� � � �を仕事 �に割り当てた時の利益を返す関数である．た

だし

� �
�� �� 7 �．

空の (��������を仕事に割り当てても，利益は �である．

� �
�� �� � � のとき，任意の � � � � について �
� �� �� � �
�� ��．

ある (�������� � が仕事 �を処理できる場合，� に別のエージェントを

加えた � � で同じ仕事を処理すると利益が同じか下がる．これは大きな

(��������になるほど通信等のコストが大きくなることを示している．

そして，目的は利益の総和 �
���

�
�
��� ��

を最大化する割り当て � . � � 
� を求めることである．ただし異なる �，�� 	 �

に対し �
�� 
 �
��� 7 � でなければならない．すなわち，エージェントは複数の

�



(��������に所属することはできない．■

��� ����の近似可能性

本節では ��� の近似可能性について述べる．まず，��� が最大クリーク

問題を含むことを示す．

�定理 �� 最大クリーク問題は ��� の特別な場合である．

証明 . 	 7 
����に対し，��� のインスタンスを以下のように構成する．

� エージェント集合 � 7 � . グラフの各頂点をエージェントとみなす．

� 仕事集合 � 7 ��� . 仕事は 	つだけ存在するとする．

� 利益関数

�
�� �� 7

��
� 
� � �
 � � � がクリークを形成するとき，

� そうでないとき．

このように構成された � は ��� の定義中の利益関数についての条件を満たす．

また，この問題を解くことは 	 7 
���� の最大クリークの頂点数を求めること

と同義である．■

図 �に概念図を示す．仕事 �に対し黒い頂点のエージェントからなる (��������

を割り当てたとする．このとき，残った白い頂点がクリークを形成するかどうか

によって利益が定まる．クリークを形成する場合，そのクリークの頂点数が利益

となる．逆にクリークを形成しない場合，利益は �となる．つまり，仕事 �に割

り当てる頂点 
エージェント�を増やすほど残りの頂点数が減ることから，クリー

クを形成しやすくなると同時に形成したときの利益が減少する．これは ��� の

利益関数の条件を満たしている．図 �の場合では残った �頂点がクリークを形成

しているため，利益は �となる．

最大クリーク問題はクラス �*に属していることが知られている >	�?．クラス

�*とは，Aある定数 � � �が存在して，最適解の �
��
の近似解を求めることは � 

:



図 
 グラフ 	

coalition

図 � 最大クリーク問題から ��� への

変換

困難であるB ような最適化問題のクラスである 
ただし � は問題のインスタンス

のサイズ�．したがって ��� は少なくともクラス �*に属する．

近似解の利益の総和に対する最適解の利益の総和の比を近似比と呼ぶことにす

る．ただし，近似解の利益の総和と最適解の利益の総和がともに �であるときは，

便宜上近似比を 	と定める．この定義より，近似比は必ず 	以上になることがい

える．上で述べたように，��� は少なくともクラス �*に属することから，最

悪の場合の近似比が定数である 
問題のインスタンスのサイズに依存しない� よ

うな多項式時間近似アルゴリズムは， 7� でない限り存在しない．

��� �	����の形式的定義

��� のサブクラスとして 	次元��� 
以下，	���� �を提案する．	���� 

では，エージェントは能力値で，仕事は仕事量で特徴づけられる．能力値と仕事

量はともにスカラー量である．エージェントが (��������を形成したとき，その

(��������の能力値は参加したエージェントの能力値の総和である．(��������の能

力値が仕事の仕事量以上である場合，その仕事を処理できる．そのときの利益は，

仕事の仕事量に等しい．以下に 	���� を定義する．

+



�定義 �� 一次元仕事へのエージェント集合割り当て問題 
	���� �を次のように

定義する．まず，入力は以下の �つである．

� エージェントの有限集合 �．

� 仕事の有限集合 �．

� エージェントの能力値を与える関数 8� . � � �．ここで �は非負の実数

の集合である．8
 

 	 ��はエージェント 
が持つ能力値を表す．

� 仕事の仕事量を与える関数 8� . � � �．8� 
� 	 � �は仕事 � が持つ仕事量

を表す．

ここで，� � � に対し，(�������� � の能力値を 8� 7
�

��� 8
 と定義する．利益

関数 � は次のように定義される．

�
�� �� 7

��
� � 8� � 8� の場合，
8� 8� � 8� の場合．

そして，目的は利益の総和 �
���

�
�
��� ��

を最大化する割り当て � . � � 
� を求めることである．ただし異なる �，�� 	 �

に対し �
�� 
 �
��� 7 � でなければならない．■

	���� の例を図 �に示す．ここではエージェント集合� 7 �
�� 
�� " " " � 
��と

仕事集合 � 7 ���� ��� " " " � ���が与えられている．図において，エージェントと仕

事の高さはそれぞれの能力値，仕事量の大きさを表している．解の例を図 ,に示

す．ここでは �
��� 7 �
��� �
��� 7 �
��� �
��� 7 �� �
��� 7 �
��� �
��� 7 �
�� 
��

と割り当てている．すなわち，��以外の仕事がすべて処理されており，利益の総

和は 8�� C 8�� C 8�� C 8��となる．

-



5t4t3t2tt1

a1 2a 3a 4a 5a

図 � 	���� の問題例

5t4t3t2tt1

2a

3a 4a5aa1

図 , 	���� の解の例

��
 �	����の��困難性

本節では 	���� が � 困難であることを証明する．そのために，すでに � 

困難であることが知られている �$!��� �$�問題 >:?が 	���� に帰着できるこ

とを示す．

�$!��� �$�問題とは，実数有限集合 � と，実数 �が与えられた場合に，� 内

の数をうまく足し合わせてちょうど �になるような組合せが存在するかどうかを

判定する問題である．

�定義 �� �$!��� �$�問題は以下のように定義される．まず，入力は以下の 
つで

ある．

入力.

� � 7 �8��� 8��� " " " � 8��� � �．

� � 	 �．

	�



目的は以下のような � � �が存在するかどうか判定することである．

� 7
�
�	��

8�

■

�定理 �� 	���� は � 困難である．

証明 . �$!��� �$�問題が 	���� に帰着できることを示すことにより，本定理

を証明する．

�$!��� �$�問題のインスタンスが以下のように与えられたとする．

� � 7 �8��� 8��� " " " � 8��� � �．

� � 	 �．

これに対し，	���� のインスタンスを以下のように構成する．

� エージェント集合 � 7 �
�� 
�� " " " � 
�� ．

� 仕事集合 � 7 ��� ��� ．

� 各エージェント 

 	 �の能力値 8

 7 8�
 ．

� 仕事 �の能力値 8� 7 �% 仕事 ��の能力値 8�� 7 

�

��� 8
�� �．

この場合，

� 7
�
���

8
� � � �

なる�が存在するときかつそのときのみ利益の総和の最大値は 8�C8��となる．よっ

て �$!��� �$� 問題は 	���� に帰着できる．■

		



入力 .

・エージェントの有限集合 �

・仕事の有限集合 �

・能力値と仕事量を与える関数 8�

出力 .

・割り当て �

	" �と � をそれぞれ能力値，仕事量に従って降順に並べ替える．

並べ換えた結果をそれぞれ 
�� 
�� " " " � 
�，��� ��� " " " � ��とする．


" � .7 	

�" ��� � .7 	 �� � )�

�"
�� 8
� C 8
��� C � � �C 8
� � 8�
 となる最小の �を求める．

5 �"
��でそのような �が存在する場合

�
�
� .7 �
� � 
���� " " " � 
��

� .7 � C 	

5 �"
��でそのような �が存在しない場合


すなわち 8
� C 8
��� C � � �C 8
� � 8�
 の場合�

�
�
� .7 �

図 � 降順連続当てはめアルゴリズム 
�/�;��

��� �	����に対する近似アルゴリズム

	���� は定理 
 より � 困難であるため，よい多項式時間近似アルゴリズ

ムを開発することが重要である．本章では，	���� に対する近似アルゴリズ

ムとして降順連続当てはめアルゴリズム 
��D� /�)�� ���� ;�� ���������，以下

�/�;��を提案する．そのアルゴリズムを図 �に示す．

図 :に動作例を示す．この例では，� 7 	で �
��� 7 �
�� 
��と割り当て 
�/�;�

の行 �"
��で � 7 
�，� 7 
 で �� には割り当てず 
� が存在しない�，� 7 � で

�
��� 7 �
�� 
�� 
� 7 �で最後のエージェントまで割り当て終った�と割り当てて
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図 : �/�;�の動作例

いる．

これから，我々は �/�;�の性能を分析する．まず，我々はいかなる � � -��

に対しても，�/�;�が近似比 �を達成できないことを示す．

�定理 �� いかなる � � -��に対しても，�/�;�が近似比 �を達成できない．

証明. � � -��としよう．ここで 	
��
�
��

� � 
すなわち E � ���
	���

�であるような整数

Eが存在したとする．図 +に示されるような 	���� のインスタンスを考える．

�/�;�の解の利益の合計は �EC 	である 
図 -を見よ�．そして，最適解の利益

の合計は -E � �である 
図 	�を見よ�．Eの定義により，�/�;�は近似比 �を

達成しない．■

	�



� 7 �
�� 
�� 
�� 
�� 
�� 
��"

� 7 ���� ��� ��� ���"

8� . 8
� 7 8
� 7 8
� 7 
E%

8
� 7 8
� 7 8
� 7 E� 	%

8�� 7 �E C 	%

8�� 7 8�� 7 8�� 7 �E� 	"

図 + �/�;�にとって最悪の場合のインスタンス

次に，我々は �/�;�が近似比 -��を達成することを示す．我々は図 		に示す

表記法を用いる．

可読性のために，�

����と ��
����はしばしば �
 と ��とそれぞれ記述さ

れる．我々は ��が A意味のない割り当てBを含まないと仮定する．この仮定を用

いても，我々の証明は一般性を失わない．A意味のない割り当てBとは，� 	 � % ��


��
��
 � �に対して 8��
�� � 8�であるような割り当てである．

����
�を 
�

��
 7 �であるような仕事 �の集合であるとする．�を �

�
� �7 �

であるようなすべての � 
	 � � � ��の中で最大の添字であるとする．この場合，

����
�内の仕事の最小の添字は �C	である．ここで，�を
��

�� �



�
�内のエージェ

ントので最大の添字であるとする 
図 	
�．また， 
��
����� 7 �� 
 

 	 ��
��

��� ���� � 
	 � � � ���% � � 7 �����% " " " � ���% �
� 7 �
���� " " " � 
�� であるとする．

�補題 �� 以下の式が成り立つ.

�
��
����� � 8 
��
����� C �
��
� �� ����� 
	�

証明. 8�� � 8����であるから，��は �
 
� � � C 	�であるようないかなる仕事をも

処理することができない．従って，

�
��
����� � 8 
��
����� C �
��
������

7 8 
��
����� C �
��
� �� ����� 

�

である． �

	�
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図 - 最悪の場合の �/�;�の解
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9Ω − 3the sum of the benefit

図 	� 最悪の場合の最適解

�補題 ��

8 
��
�����

�
�

� � � �� �� ����
�
-

�
� 
��

であるとする．この場合，

�
��
� �� ����

�
�

� �� ����
�
-

�

��

もしくは

�
��
� �� ���� 7 �
�

� �� ���� 7 �� 
,�

であるならば，

�
��
�����

�
�

�����
�
-

�
� 
��

である．

	,



8� .
�

���
8�"

8� .
�

��� 8
"

! . インスタンスにおける仕事数．

� . インスタンスにおけるエージェント数．

8�
�� .
�

������ 8
"

�

���� . インスタンス 
����に対する �/�;�の出力の割り当て．

��
���� . インスタンス 
����に対する最適解の割り当て．

�
�� . 割り当て �の利益の合計．

図 		 
章 �節における表記法

tkt1

a1

a l

tk+1

図 	
 エージェント 
� と仕事 ��

証明. �/�;�の振舞いにより，

�
�

�����

7 �
�

� � � �� �� ���� C �
�

� �� ����� 
:�

従って，補題 	を用いて，

�
��
�����

�
�

�����

�
8 
��
����� C �
��
� �� ����

�
�

� � � �� �� ���� C �
�

� �� ����

�
-

�
� 
+�

	�



である．

�

�定理 �� �/�;� は，近似比 -9� を達成する．つまり，いかなるインスタンス


����に対しても

�
��
�����

�
�

�����
�
-

�

-�

であるか，さもなくば

�
��
����� 7 �
�

����� 7 � 
	��

である．

証明. 補題 
に基づいて，我々は 
����
�
に関する帰納法によりこの定理を証明

する．

基底段階として，我々は式 
-�もしくは式 
	��が成り立つことを示す．最初に，

すべての � 
	 � � � ��に対して � � 	かつ 
�

�
�
 � 	であるような場合を考え

る．この場合においては，すべての仕事が処理される．従って，

�
��
�����

�
�

�����
7 	 �

-

�
� 
		�

一方，もし � 7 �であれば，全く仕事は処理されない．従って，

�
��
����� 7 �
�

����� 7 �� 
	
�

である．帰納段階として，我々は表 	が成り立つことを示す．■

表 	 定理 �の証明の帰納段階

� � � � � � � � � � � � � � �

� � �� � 補題 � 補題 � 補題 � 補題 � 補題 �

� � �� � 補題 � 補題 � 補題 � 補題 � 補題 �

� � �� � 補題 � 補題 � 補題 � 補題 � 補題 �

� � � 補題 � 補題 � 補題 � 補題 	 補題 �

	:



�補題 �� � � �であれば，

�
��
�����

�
�

�����
�
-

�
� 
	��

である．

証明. 	���� の定義により，

�
��
����� �
��
���

8
� 7
��

���

8
� C 8��� 
	��

である．�/�;�の振舞いと �の定義により，

�
�

����� �
��


��

8�
� 
	,�

8�� � 8����� 
	��

である．8�� � 8�� � � � � � 8�� であるから，

8������

��

8�

�
	

�
� 
	:�

である．

最初に，すべての � 
	 � � � ��に対して 8�

�
� � 
8�
であるような場合を考え

る．この場合では，

��
���

8
� �
��


��


8�
 7 

��


��

8�
� 
	+�

である．従って，式 
	��5
	+�により，

�
��
�����

�
�

�����
�

��
��� 8
� C 8����


��
8�


�


��


��
8�
 C 8������

��

8�


7 
 C
8������

��

8�


� 
 C
	

�
� 
	-�

	+



である．ここで，� � �の場合，式 
	��が成り立つ．

次に，8�

�
� � 
8�
であるような � 
	 � � � ��が存在する場合を考える．"を

8�

�
� � 
8�
であるような最大の添字 � 
	 � � � ��であるとする．また，我々は

以下の表記法を用いる.

�� 7 ���� " " " � ���% �� 7
�
���� �



��%

�� 7 ������ " " " � ���% �� 7
�
���� �



��"

インスタンス 
� � ��� ��の最適解の利益は �
��
������ 8��によって上界が与え

られることに注意せよ．そこで，

�
��
����� � 8�� C �
�
�
� � ��� ���� 

��

である．��内の各エージェントは � � ��内の各仕事をそれぞれ単独で処理する

から，

�
��
� � ��� ��� � �
��
� � ��� ����

C�
��
� � ��� �� � �
���� 

	�

である．まず，式 

	�右辺の第一項，�
��
� � ��� ����を考える．我々は以下の

式を得る．

�
��
� � ��� ���� � 
��
8��� 


�

なぜならば，

8
 � ���������8� 
�
 	 ���� 

��

8�� � ���������8�� 

��

我々は各 �
 
� � "�に対して以下の式を示す．

8�
 � 
�

�
�
8��� 

,�

�

����において �� 内の仕事は処理されているから，
�

�
�
 � 	が成り立つ．

もし 
�

�
�
 7 	であれば，明らかに式 

,� が成り立つ．
�

�
�
 � 
の場合，

�/�;�の振舞いにより，

8�
 � 8�

�
�� 
�����������8
�

� 

�

�
�
 � 	�
�����������8
�� 

��

	-



である．8�

�
�の定義により，

8�

�
� � 
�

�
�

�����������8
�� 

:�

である．式 

��と 

:�により，


�

�
�
8�
 � 
�

�
�
8�


�
�� 
�

�
�

�����������8
�

� 
�

�
�
8�


�
�� 8�

�
�

7 

�

�
�
 � 	�8�

�
��


�

�
�



�

�
�
 � 	
8�
 � 8�

�
�� 

+�

である．もし 
�

���
 � 
であれば，式 

+�は仮定 8�

��� � 
8�� に矛盾する．そ

こで，
�

���
 7 	であり，従って �����������8
 7 8�

���である．��と ��の定義

により，�������
8
 7 �����������8
�である．従って，

�����������8
 � �������
8


7 �����������8
 7 8�

���

� 
8��� 

-�

である．式 

��と 

-�，そして仮定 
�

�
�
 � 
により，

8�
 � 

�

�
�
 � 	�
�����������8
�

� 

�

�
�
 � 	�
8��

� 
�

�
�
8��� 
���

である．従って，式 

,�が成り立つ．式 

,�により，

8�� 7
��


��

8�
 �
��


��


�

�
�
8�� 7 
��
8��� 
�	�

である．従って，

�
��
� � ��� ���� � 
��
8�� � 8��� 
�
�


�



である．

次に，式 

	�右辺の第二項，�
��
� ���� �� �����についてを考える．明らか

に，これは 8�� C 8��より大きくない． 8�� � 
 8��と 8�� � 8���� から，

�
��
� � ��� �� � �
��� � 
 8�� C 8����� 
���

である．式 

��% 

	�% 
�
�と 
���によって，

�
��
�����

�
�

�����
�

8�� C 
 8�� C 
 8�� C 8�������

��

8�

� 
���

である．式 
	��と 8�� C 8�� 7
��


��
8�
によって，

�
��
�����

�
�

�����
�



��


��
8�
 C 8������

��

8�

7 
 C

8������

��

8�


� 
 C
	

�
� 
�,�

である．従って，� � �の場合，式 
	��が成り立つ． �

�補題 �� 式 
��もしくは式 
,�が成り立つとする．もし，� 7 �であれば，式 
-�

もしくは式 
	��が成り立つ．

証明. � 7 �であるから，我々は 8� � 8��を得る．従って，�

��� 7 ��
��� 7 �で

ある．このことから

�
��
����� 7 �
��
� �� ���� 
���

�
�

����� 7 �
�

� �� ���� 
�:�

従って，この補題は証明される．■

�補題 
� 式 
��もしくは式 
,�が成り立つとする．もし 	 � � � �かつ � � 
-����

であれば，

�
��
�����

�
�

�����
�
-

�
� 
�+�

である．


	



証明.  の定義により，


 
��
�����
 � � �
�
-

�
�
�
� 
�-�

である．従って，

8 
��
�����

�
�

� � � �� �� ����
�

8�� C � � �C 8�� �

�
��

8�� C � � � C 8��

�
-

�
� 
���

である．補題 
により，この補題は証明される．■

�補題 
� 式 
��もしくは式 
,� が成り立つとする．もし � 7 	かつ � � �であ

れば，

�
��
�����

�
�

�����
�
-

�
� 
�	�

である．

証明. 最初に， 8�� � 
	
�
� �

���
�8��C �
�



� �� ����であるとする．�
��
����� � 8� �

�
���
8�� C 8��であるから，

�
��
�����

�
�

�����
�

�
���
8�� C 8��

8�� C �
�

� �� ����

�
	
�
8�� C �
�



� �� ����
8�� C �
�

� �� ����

�
-

�
� 
�
�

である．次に，

8�� � 

-

�
�

�

� � 	
�8�� C �
�



� �� ����� 
���

である場合を考える．補題 
により，この場合，

8 
��
�����

�
�

� � � �� �� ����
�
-

�
� 
���







の式が成り立つことを示してこの補題を証明する．そのために，

8 
��
�����

�
�

� � � �� �� ����
�
-

�
� 
�,�

であると仮定して矛盾を導く．仮定 
�,�から，
 
��
�����
 � �である．なぜな

らば，�

��� �� �����
��� �7 �であるからである．� 	 ���� " " " � ���を  
��
�����

において三番目に大きな仕事量を持つ仕事であるとする．すると，

8� �
8 
��
�����

�
� 
���

である．

8 
��
����� � 8� �
�

� � 	
8�� C 8�� 
�:�

と仮定 
���を用いて，

8� �
�

�
� � 	�
8�� C

8��

�

�
�

�
� � 	�
�
8�� � �
�

� �� ����

	
�
� �

���

C
8��

�

7
�
 8�� � �
�

� �� �����

��
�
� � ��

�

C
8��

�

7
-
� � 	� 8�� � ���
�

� �� ����

	,� � 
:

7
-
� � 	�

	,� � 
:
8�� �

���
�

� �� ����

	,� � 
:
� 
�+�

を導くことができる．� � �の場合，式 	�����
������

� 	と �������� ������
������

� �が成り立つ．

ゆえに，8� � 8��であり，従って ��は �を処理できる．� 	 � �から，

8� � �
�

� �� ����� 
�-�

である． の定義から，
 
��
�����
 � �で  
��
����� � � である．従って，

8 
��
����� �
��


��

8�
 � 8�� C 8�� C 
� � 
�8��� 
,��


�



である．�は  
��
�����において三番目に仕事量の大きな仕事であるから，

8 
��
����� � 8�� C 8�� C 
� � 
�8�� 
,	�

である．仮定 
�,�と式 
,	�から，

8�� C 8�� C 
� � 
�8�
8��

�
8 
��
�����

�
�

� � � �� �� ����
�
-

�
�

8�� C 8�� C 
� � 
�8� �
-

�
8���

8� �
	

�
� � 
�
8��� 
,
�

である．一方，仮定 
���から，�
-

�
�

�

� � 	

	
8�� C �
�



� �� ���� � 8��

� 8��

� 8��� 
,��

であり，従って，

�
�

� �� ���� �

�
�

� � 	
�
,

�

	
8��� 
,��

である．式 
�-�% 
,
� と 
,��から，

	

�
� � 
�
8�� � 8�

� �
�

� �� ����

�

�
�

� � 	
�
,

�

	
8��� 
,,�

である．しかしこの式は矛盾している．なぜならば � � �の場合に�
	

�
� � 
�

	
�

�
�

� � 	
�
,

�

	

7
	

�

�
	

� � 

�

��

� � 	
C ,

	

7
	

�

� � 	� ��� C +� C ,�� � 	,� C 	�


� � 	�
� � 
�


�



7
	

�

�� � �� C -


� � 	�
� � 
�

7
	

�


� � ���


� � 	�
� � 
�
� �� 
,��

となるためである．

以上のことから，式 
���が成り立つ場合は，式 
���が成り立つ．よってこの

補題は証明される．■

�補題 �� 式 
��もしくは式 
,�が成り立つ．もし � 7 
 かつ � � ,であれば，

�
��
�����

�
�

�����
�
-

�
� 
,:�

である．

証明. �� 7 
�

���
 かつ �� 7 
�

���
" であるとする．�� C �� 7 �であることに注

意せよ．我々は以下の �つの場合について考える．

� �� 7 	の場合．この場合には，

�
��
�����

�
�

�����
�

8�� C
��

����
8�� C 8��

8�� C 8��

�
8�� C

��
����

8�� C 8��
8�� C 8��

�
-

�
� 
,+�

である．

� �� 7 	 の場合．8�� � 8
� C � � � C 8
���� かつ 8
� � 8�� であるから，我々は式
8�� � 
�� � 	�8��を得る． 8 
��
����� � 8�� C 
� � 	�8��であるから，

�
��
�����

�
�

�����
�

8�� C 
� � 	�8�� C 8��

8�� C 8��

�

8�� C 8�� C 8��

8�� C 8��

�
-

�
� 
,-�

である．


,



� ��� �� � 
の場合．我々は以下の式を仮定する．

8�� �

�
-

�
�

��
�� � 	

	
8�� C

�
-

�
�

��
�� � 	

	
8��

C�
�

� �� ����� 
���

8�� � 8��を用いて，

�
�

� �� ����

�

�
��

�� � 	
�
-

�

	
8�� C

�
��

�� � 	
�
-

�
C 	

	
8��

7



	

�� � 	
�
,

�

�
8�� C



	

�� � 	
�
	

�

�
8��

�



	

�� � 	
C

	

�� � 	
�
�




�
8�� � �� 
�	�

である．これは矛盾している．だから，

8�� �

�
-

�
�

��
�� � 	

	
8�� C

�
-

�
�

��
�� � 	

	
8��

C�
�

� �� ����� 
�
�

である．従って，

�
��
�����

�
�

�����
�

��
����

8�� C
��

����
8�� C 8��

8�� C 8�� C �
�

� �� ����

�
	
�
8�� C

	
�
8�� C �
�



� �� ����
8�� C 8�� C �
�

� �� ����

�
-

�
� 
���

である．

�

�補題 �� 式 
��もしくは式 
,�が成り立つとする．もし � 7 �かつ � � :である

ならば，

�
��
�����

�
�

�����
�
-

�
� 
���

である．


�



証明. �� 7 
�

���
% �� 7 
�

���
 かつ �� 7 
�

���
であるとする．�� C �� C �� 7 �

であることに注意せよ．

� �� 7 �� 7 	である場合．この場合では，

�
��
�����

�
�

�����
�
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である．
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である場合．この場合には，
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である．

� �� 7 �� 7 	である場合．8�� � 
���	�8��であり 8 
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����� � 8��C8��C
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�8��

であることから，
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である．
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� �� 7 	 かつ ��� �� � 
である場合．8�� � 
�� � 	�8��から，
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である．

� �� 7 	かつ ��� �� � 
である場合．�

��� 7 �
��であることから，我々は式

8
� � 8�� � 8��% 8�� � 
�� � 	�8
�% そして 8�� � 
�� � 	�8
�を得る．従って，
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� C 8��

�
-

�
� 
:��

である．

� ��� ��� �� � 
の場合．我々は以下の式を仮定する．
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である．式 
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�は �
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である．従って，
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である．

�

��
 本章の結び

本章では，扱いやすい ��� のサブクラスである 	���� を定義した．	�

��� に対する多項式時間の近似アルゴリズム �/�;�を提案し，それが -9�の
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近似比を達成することを示し，しかしいかなる � � -��に対しても近似比 � を達

成しないことを示した．今後の課題として，シミュレーションによって 	���� 

の性能を評価することが挙げられる．
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	� エージェント指向自己適応遺伝アルゴリズム

��� 序文

本章では，エージェント指向の手法により，適応1�の一つであるメタ 1�と

島モデル 1�の一つである環境分散型並列1�>
�?（いずれも後述）を組合わせ，

パラメータを同時に適応させつつ探索を行うエージェント指向自己適応遺伝アル

ゴリズム（����� �������) ������)����0� 1�����( ���������，以下 ����1�）を

提案する．����1�は，適応度の評価方法と遺伝的演算子の定義が与えられれば，

各島に与えられるパラメータがどのような組合せでも適用可能であるという特徴

を持つ．本手法の有効性を，メタ 1�との探索効率の比較実験により評価し，�

つのパラメータが合理的な計算量で同時に適応させられることを示す．

��� 関連研究

1��)!���らは，個体数や交叉率などのパラメータの最適値を与えるために，���

��� ���!���に 1�を適用した際に有効に働くパラメータの範囲を理論的に計算

し >	
?>	�?，その範囲を示すコントロールマップと呼ばれるグラフを描いている．

また，いくつかの選択手法の特性を分析している >	�?．しかし，これらの分析結

果を利用して具体的なパラメータの値を得るためには，対象となる問題の特性を

改めて定式化する必要があり，問題によってはこの定式化が困難な場合がある．

この困難と我々の研究の関連性については �"�"� 節において改めて考察する．

FG�(�による適応1�>	?では，各個体の突然変異率がそれぞれの遺伝子上にコー

ディングされている．これにより，良い突然変異率を持った個体が生き残ること

が期待される．しかし，高い突然変異率を持つ個体は致死個体となる可能性が高

く，終盤には低い突然変異率を持つ個体ばかりになってしまう傾向がある．その

ため，終盤の探索力が低くなることが報告されている >	�?．

'�����D�らによる適応 1�>+?では，個体それぞれが局所探索を行える．また，

個体の生殖などの計算量と局所探索の計算量の割合を適応させ，評価回数毎の探

索効率の改善がなされている．

2����らの適応 1�>
�? では，格子状空間の座標に応じて交叉率と突然変異率

�	



が定っており，この空間内に配置された個体が，より望ましいパラメータの組合

わせに対応する座標を目指して移動する．更に，同じ格子の中に同時に存在でき

る個体数が制限されているため，個体の座標がある程度収束した後も交叉率と突

然変異率の多様性が確保される．

メタ1�は，1�のパラメータの組合わせ（以後，パラメータベクトル）を1�

によって探索する手法である．しかし，メタ 1�では，通常の 1�の実行，パラ

メータベクトルの吟味，再度の通常の 1�の実行という過程を繰返すため，評価

回数が極端に大きくなる傾向があり，全体の計算量に多大な影響を及ぼす．例え

ば，	��個体 	��世代の通常 1�は 	��� 	��の評価回数を必要とするが，メタ

1�は，通常 1�の 	度の実行で 	回分の評価を行うので，	�個体 
�世代のメ

タ1�を実行すると，	�� 
�� 	��� 	�� 7 
� ���� ���の評価回数を必要とする．

2��らによるメタ 1� の改良法 >
�?では，実際の問題に対して探索を行う前

に，トレーニングのための事前探索を行う．事前探索において，まず，個体群の

状態をいくつかの指標により分類する．次に，各個体群に対し，数十種類のパラ

メータベクトルに関して探索効率を調査する．これにより，個体群の状態に応じ

てどのパラメータの組合わせの探索効率が高いかを調べる．実際の問題の探索で

は，個体群の状態に応じて，トレーニングにおいて最も探索効率が高かったパラ

メータベクトルを使用する．

並列 1�の一つとして島モデル 1�（�����) 1�% 以下 �1�）>�?がある．�1�

は，並列に実行させたいくつかの 1�を島とみなし，一部の個体を別の島に移民

することにより探索過程の情報を共有し，共同探索を行う．三木らの環境分散型

並列1�>
�?では，�1�の各島に対してそれぞれ異なったパラメータベクトルを

与えることにより，良いパラメータベクトルが与えられた島において良い解を見

つけることが期待できる．ただし，パラメータベクトルは利用者が与えるので，

これは適応 1�ではない．

�




��� 提案手法

����� 従来手法の問題点

従来の適応 1�のほとんどは 	ないし 
つのパラメータしか適応させられず，

多数のパラメータを適応させる適応1�であっても，そのほとんどが大きな計算

量を必要としていた．また，適応1�の最大の目的は，パラメータ適応の労力を

軽減することである．その観点から，適応1�を用いるためには，必要な予備知

識や事前定義が少なければ少ないほど望ましいと考えられる．一般に，1�を適

用するためには，適応度の評価方法と遺伝的演算子の定義を与えることが必要で

ある．いくつかの適応 1�はそれに加えて多様性などに関する定義を必要とし，

これらを利用して探索効率を高めている．しかし，これらを定義することは，問

題によっては労力を必要とする．

メタ1�は適応度の評価方法と遺伝的演算子の定義を与えるだけで多数のパラ

メータを同時に適応させることができるが，計算量が大きいという欠点があった．

この原因は，	つのパラメータベクトルを評価するために 	度 1�を実行しなけ

ればならない点にある．評価するパラメータベクトルの数が多いほど，メタ 1�

は良いパラメータベクトルを見つける可能性が高まる．同じ計算量でパラメータ

ベクトルをより多く評価しようとすると，1�	回毎の計算量を減らさなければな

らない．しかし，その計算量を減らすと 1�は十分な探索を行うことができず，

良い解を導くことが難しい．更に，計算量を減らした 1�に適したパラメータベ

クトルと元の 1�に適したパラメータベクトルが一致するとは限らないという問

題がある．

����� 提案手法における改良点

我々は，メタ1�と環境分散型並列1�を組合わせ，����1�の前身であるア

ルゴリズムを開発した．以降，このアルゴリズムを ����1�#と呼ぶ．単純にメ

タ 1�を �1�化した場合には，パラメータベクトル 	つを評価するために 1�

を 	 度実行する必要がある．����1�# では，�1�における各島を 	 つのエー

ジェントとみなし，それぞれに異なるパラメータベクトルを与えることにより複

��



数のパラメータベクトルを同時に適応させる．このことにより，システム全体に

おいて 	度1�を実行する毎に複数のパラメータベクトルを同時に評価すること

ができる．環境分散型並列1�の特徴から，����1�#においてそれぞれのエー

ジェントの計算量が少なくても，システム全体として良い解を導くことが期待で

きる．区別のために，各個体の持つ適応度のことを個体適応度，エージェントの

評価のために与えられる適応度のことをエージェント適応度と呼ぶ．

メタ 1�では，個体群の中で最良の個体適応度を持つ個体（以後，エリート

個体と呼ぶ）の適応度をパラメータベクトルの評価として与えている．しかし，

����1�では，同じ手法を用いてもうまく働かない．その理由は，各エージェン

トの持つエリート個体がまわりのエージェントからの移民に依存して与えられ，

パラメータベクトルに対する評価が独立に与えられないためである．����1�#

では，エージェント適応度はエリート個体の個体適応度の上昇値の累積値で評価

する．ただし，エリート個体の個体適応度は，より良い個体適応度を持つ個体が

他の島から移民してきた場合にも上昇するが，この上昇はそのエージェント自身

の探索効率の高さによるものではないので，移民による個体適応度の上昇はエー

ジェント適応度に反映させない．

����1�では，各エージェントは，システム全体の利得の直接的な最大化を目

的とするのではなく，それぞれの得る利得の最大化を目的とする点に自律性を見

出している．また，複数の利己的なエージェントを用いてシステム全体の利得の

最大化を試みる点から，����1�はマルチエージェントシステムであるとみなし

ている．この自律性を生かした将来の拡張性については，�",節で述べる．

����1�#では，エージェントにパラメータベクトル �� 7 
�� ��� ��� ��が与え

られる．ここで，
� . 個体数

�� . 突然変異率

�� . 交叉率

� . 線形スケーリング係数
である．各エージェントは通常の 1�により探索を行う．エージェント毎に一定

の評価回数が与えられるが，�が異なるため，繰返し回数も異なる．

��



	" 個体群受け取り


" 個体群評価

�" 個体群選択

�" 個体群交叉

," 個体群突然変異

�" 個体群評価

:" 累積評価回数が規定値に達していれば個体移民

+" 累積評価回数が規定値に達していなければ �"へ

-" 個体群引き渡し

図 	� ����1�エージェントアルゴリズム

	" エージェント群の初期化


" 個体群の初期化

�" 次の時代のエージェントへの個体群引き継ぎ

�" エージェント群による探索

," 最後の時代でなければ �"へ

�" エージェント群選択

:" エージェント群交叉

+" エージェント群突然変異

-" 繰返し回数が規定値に達していなければ 
"へ

図 	� ����1�アルゴリズム
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����� 予備実験とそれに対する考察

����1�#の評価実験を行ったが，期待していたほどの性能は得られなかった

（�"�"
節）．

探索の序盤において探索効率が高いエージェントを序盤高効率エージェント，

探索の終盤において探索効率が高いエージェントを終盤高効率エージェントと呼

ぶ．����1�#において，この両者が混在した場合と，環境分散型並列1�と同

様の効果が働き，移民を通じて助け合うことにより全体として良い探索を行うこ

とができる．しかし，より個体適応度が高いエリート個体が移民によって得られ

た場合には，その個体適応度の上昇値をエージェント適応度に換算しない．従っ

て，序盤高効率エージェントと終盤高効率エージェントが混在した場合，探索の

序盤には序盤高効率エージェントだけが，終盤には終盤高効率エージェントだけ

が個体適応度を得る傾向がある．一般に，1�において探索効率の高いパラメー

タは探索過程において変化する >
�?．また，探索の序盤において世代毎の適応度

の上昇値は大きいが，終盤においてこれは小さくなる．従って，����1�#では，

エージェント適応度を比較したとき，序盤高効率エージェントの方が終盤高効率

エージェントよりも大きなエージェント適応度を得る傾向がある．

����1�#では，エージェント適応度によってエージェント，及び，それが持

つパラメータベクトルを評価している．その結果，低いエージェント適応度しか

持たない終盤高効率エージェントは淘汰され，序盤高効率エージェントばかりに

なってしまう．このことからシステム全体の性能が低下し，期待した性能が得ら

れなかったと考えられる．

����� エージェント指向自己適応遺伝アルゴリズム

前節の考察を踏まえて，����1�#の探索過程を分割し，それぞれ別のエージェ

ント群により探索するエージェント指向自己適応遺伝アルゴリズム（����1�）

を開発した．ここで，探索過程を分割する単位を時代と呼ぶ．これにより，探索

過程に応じた適応が可能となる．����1�の各エージェントのアルゴリズムを図

	�に，����1�全体のアルゴリズムを図 	�に示す．これらのアルゴリズム内に

おけるループを区別するため，図 	�において項目 �"から +"までを 	度繰返すこ
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とを 	エージェント内世代，図 	�において項目 �"から -"までを 	度繰返すこと

を 	����1�世代と呼ぶ．

����1�では，通常のメタ1�のパラメータ以外に以下のパラメータを与える．
�� . 	����1�世代毎の評価回数

	� . 	����1�世代毎の時代数


� . 	時代毎のエージェント数
����1�の各エージェントに対してパラメータベクトル � 7 
��� ��� ��� �� を与

える．
�� . 	エージェント内世代毎の評価回数

�� . 突然変異率

�� . 交叉率

� . 線形スケーリング係数
各時代には別のエージェント群が配置される．最初の時代のエージェントだけが

個体群の初期化を行い，その個体群が次の時代のエージェントに引き継がれる（図

	,）．����1�#ではパラメータにより個体数が変化したが，����1�では常に

最大の個体数が与えられる．ただし，	エージェント内世代毎に評価されるのは

��個体のみで，各エージェントに与えられる評価回数の合計は ���	�
�で一定

である．

����1�#において，��の評価回数と 
�のエージェントを用いて探索する場

合，各エージェントにはそれぞれ ���
� の評価回数が与えられる．����1�に

おいてこれをさらに 	�の時代に分割する場合，各時代には 
�のエージェントが

配置され，各エージェントにはそれぞれ ���
� �	�の評価回数が与えられる．

ここでエージェントは自分の配置された時代だけを認識し，次の時代のエージェ

ントに個体群を引き渡す以外には他の時代のエージェントに干渉することはない．

また，全体をメタ的に解釈するエージェントは存在せず，すべてのエージェント

は同じ能力を持っている．別の時代に配置されたエージェント同士は隔離され，

時代毎に別々のメタ 1�を用いてパラメータ探索を行う．このことから，序盤高

効率エージェントと終盤高効率エージェントが比較されることはない．同時に時

代の数と同じだけのメタ 1�を動作させることになるが，エージェント適応度を

与えるために必要となる評価回数の合計は同じであるために，評価のためにかか

�:
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図 	, ����1�概念図

る計算量も同じである．

��� 実験

����� 実験条件

����1�の探索効率を評価するために，式 
:,�に示す <��������関数と ,	都

市巡回セールスマン問題（���0����� ��������  ��!���，以下 �� ）���,	>��?を

用いて実験を行った．いずれも最小化問題である．ただし，	�変数の <��������

関数を用い，各変数を 	�ビットのグレイコードで表現した．�� において，突然

変異は 
都市の交換を用いた．最適解の個体適応度は，<��������関数が �，�� 

���,	が �
�であることが知られている．

�
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探索効率の向上を計測するために，それぞれの ����1�世代で求められたエ

リート個体の個体適応度を計測した（実験 	）．
�����1�世代まで 
���試行の

実験を行った．なお，定義から 	� 7 	のときの ����1�は ����1�#と同じ性

能となる．実験では，以下のパラメータを用いた．
�� . 
����

	� . 	% 	�% 
�


� . 	�

比較対象として，同じ評価回数を与えたメタ1�に対して同様の計測を行った．

筆者らの知る限り，適応度の評価方法と遺伝的演算子の定義を与えるだけで多数

のパラメータを同時に適応させることができるという特徴を持つ適応1�は，メ

タ 1�だけである．

メタ 1�は複数のパラメータを同時に適応させることができるが，パラメー

タを適応させるためのパラメータを手作業で与えなければならない．公正な比較

を行うために，メタ1�に与えるパラメータは，あらかじめ手作業により最適化

して効率を高めた．このメタ 1�を調整メタ 1�と呼ぶ．調整メタ 1�は 	�回

�1�を実行させる毎にそれらの結果を元に交叉や突然変異を行う．調整メタ1�

に与えるパラメータを選ぶために，以下の中から総当たりで調べ，最も探索効率

の良かったものの周辺を更に手作業で調査した．

� メタ 1�の突然変位率. �% �"	% �"
% �"�% �"�% �",% �"�% �":% �"+% �"-% 	 の 		

段階

� メタ 1�の交叉率. �% �"
% �"�% �"�% �"+% 	の �段階

� メタ 1�の線形スケーリング係数. 	% 
% �% �% ,% �% :% 	�% 
�% ,�% 	��% 
��%

,��の 	�段階

����1�は，探索過程を時代で分割することによって，探索過程に応じたパラ

メータベクトルの適応がなされることを狙っている．これを確かめるため，
���

��1�世代までパラメータベクトルを適応させたとき，エージェントが時代毎に

どのようなパラメータベクトルを持っているかを計測した（実験 
）．

�-
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����� 実験結果

図 	�% 	:はパラメータ適応による探索効率の上昇を示すグラフである（実験

１）．これらのグラフにおいて，	� 7 	�� 
�の結果は，ほぼ重なっている．横軸

が ����1�世代，縦軸が各 ����1�世代におけるエリート個体の個体適応度で

ある．調整メタ1�の 	世代は 	�����1�世代に相当する．図 	+は，図 	:にお

ける 	� 7 	� 	�� 
�の結果の違いを明確にするために，����1�の結果のみを抜

粋したものである．図 	-% 
�% 
	% 

は，
�����1�世代目において得られた各

エージェントのパラメータの平均を示す（実験 
）．横軸は時代の推移である．時

代毎に平均をとっているため，	� 7 	のときは値が一定である．図 	-% 
	は ��，

図 
�% 

は ��のパラメータの平均を示す．

図 	�% 	-% 
�は <��������関数による実験結果であり，図 	:% 
	% 

は �� ���,	

��
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 �� ���,	 ��

による実験結果である．

����� 考察

� 実験 �に関する考察

図 	�から，いずれの時代においても ����1�は，����1�世代を経る毎

に探索効率が向上することが分かる．特に，	� 7 	�% 
�の場合に探索効率

が高い（これらの結果はグラフ上で重なっている）．しかし，	� 7 	 の場

合，
�����1� 世代目で調整メタ 1�に逆転されている．このことから，

時代で分割することが有効に働いていると考えられる．調整メタ 1�に与

えたパラメータは，突然変異率が �"�	，交叉率が 	，線形スケーリング係数

が 	��であった．線形スケーリング係数が高い理由は，調整メタ1�では 


�	



世代分しかパラメータベクトルの探索が行えないからであると考えられる．

ここで，����1�世代が �，つまり，全くパラメータベクトルを適応させ

ていない場合においても調整メタ1�より ����1�の方が性能が良く，ま

た，����1�においては 	�が大きい方が探索効率が良い．この理由とし

て，最初にランダムな環境が与えられるため，その中でたまたま良いパラ

メータを持つエージェントが存在する機会は，エージェントの数（ここで

は 	��
�）が多いほうが多く，そのため環境分散型並列1�と同様の効果

が出ていると考えられる．

図 	:から，����1�はいずれの場合においても調整メタ1�に比べて探索

効率が高い．最適解の個体適応度 �
�には及ばないが，人間がパラメータ調

整を行った予備実験の �1�が示した個体適応度 ��
に近い値を示している．

図 	+から，	� 7 	�% 
�の場合の方が 	� 7 	の場合よりも探索効率が高い

ことが分かる．<��������関数の場合と同様，時代で分割することが有効に

働いていると考えられる．

� 実験 �に関する考察

図 	-では，	� 7 	�% 
�のとき，探索が進むにつれて突然変異率が上昇して

いる．この理由は，局所解から抜け出すために，探索終盤には高い突然変異

率が必要であるためと考えられる．一方，FG�(�の適応1�では，探索終盤

には突然変異率が極めて低くなっており，探索効率が悪くなっていた >	�?．

図 
	では，探索が進むにつれて突然変異率が低下している．この理由は，

ここで用いている突然変異オペレータがランダムで選ばれた 
都市の交換

であることが原因と考えられる．この突然変異オペレータで経路を改善で

きる個体は序盤には豊富であるが，一旦，この経路の改善がなされた場合，

同じ 
都市を再度交換した場合は必ず経路の改悪になる．従って，この突

然変異オペレータで改善すればするほど改善できる個体が減少し，それに

つれて必要な突然変異率も低下していると考えられる．

図 	-と図 
	を比べると，パラメータ適応の様子が異なる．このことから，

性質の違う問題に対しても，����1�はパラメータを適応させることによ

�




り探索効率を高めていると考えられる．

図 
�と図 

は良く似た傾向を示している．��は大きな初期値から急減し，

その後徐々に上昇している．初期値が大きい理由は，初期個体群はランダ

ムに与えられるために，少数の個体だけを用いて探索するよりも，多数の

個体の中から有望な個体を探した方が効率が良いためと考えられる．初期

値から ��が急減する理由は，そこで見つけられた最良の個体の周辺のみを

繰返し探索するためと考えられる．その後 ��が上昇する理由は，最良個体

周辺の探索だけでは局所解に陥ってしまうため，その後は徐々に他の個体

を取り込むことによって多様性を確保し，初期収束を避けているためと考

えられる．

� その他の考察

メタ 1�では，適切なパラメータベクトルを用いて短く探索したときより

も，悪いパラメータベクトルを用いているが長く探索したときの方が良い

結果が得られる場合がある．例えば，図 	:において，��� ����1�世代

数 7 
�� ���� 
� 7 ���� ��� の評価回数を費やして，平均 �	,の個体適応

度を得た．しかし，�� 7 ��� ���とすると，たった 	����1�世代で平均

���弱の個体適応度が得られた．����1�の改善法としては，��を自動的

に決定するアルゴリズムの開発が挙げられる．

����1�は，広範な問題に適用可能な適応1�であるが，問題の性質が良

くわかっている場合には，それらの性質を生かすことができる専門的な手

法のほうが高い性能を示す傾向がある．したがって，����1�は性質の良

くわかっていない問題に適した手法であると言える．

我々は，実験により得られたパラメータを，1��)!���らのコントロールマッ

プ >	�? の概念に当てはめて評価するため，手作業によりコントロールマッ

プに関する具体的な数値を得ようと試みた．しかし，	�変数 <��������関

数に島モデル 1�を適用して評価実験を行ったところ，コントロールマッ

プに関する数値を得ることができなかった．具体的には，1�では淘汰圧が

強すぎると (�����(��������0�（淘汰圧が高過ぎて多様性が失われてしまう

��



状態）になってしまうと述べられているが，最適なスケーリング係数（淘

汰圧を決定する）が非常に大きな値になり，値を大きくすることによって

性能が下がる境界を観測できなかった．このことにはいくつかの要因があ

ると考えられる．

� 1��)!���らの研究では島モデルでない 1�が分析されていたが，我々

は島モデル 1�を用いた．この場合では，それぞれの島において局所

解に収束したとしても，異なる局地解に収束したのであれば相互作用

を通じて最適解を導く場合があると考えられる．

� 1��)!���らの研究では，最適解を見つけられるか否かだけに注目し，

局所最適解の存在しない ��� ��� ���!���が用いられていた．しかし，

我々は，準最適解であっても適応度が十分高ければそれを評価し，ど

れだけ高い適応度の平均値を得ることができるかを評価していた．つ

まり，評価基準が異なっているため，単純な比較ができない．

以上のことから，文献 >	�?のモデルは我々の実験結果に当てはまらないと

考えられる．

��
 エージェント指向による拡張性についての考察

現在の ����1�では，個体群の受渡しや移民の交換，パラメータ情報のやり

とりなどは固定であり，これらをパラメータとして自動的に適応させることがで

きない．以下では，エージェントがこれら相互作用をいかに利用するかを能動的

に決定できるようにすることにより，自動的に適応させるための拡張について考

察する．

我々は，エージェント間での競売システムを導入して個体群を分配する方法を

考えている．

各時代のエージェントは最初に，受け取る個体群を競売により購入する．そし

て個体群を進化させ，次の時代のエージェントのために，競売により個体群を売

却する．この購入価格と売却価格の差額を，各エージェントの利得とする．エー

ジェントは，����1�の反復過程を通じて，進化後の個体群をいくらで売却でき

��



るかの予想を立て，その範囲内で購入価格を競り上げる．ただし，最初の時代の

エージェントには外的なシステムが無料で初期個体群を与え，最後の時代のエー

ジェントからは外的なシステムが個体群を買い上げるものとする．このシステム

により，各エージェントは，個体群を進化させるよう動機づけられる．ただし，

エージェントが，将来性は低いが安価な個体群を購入することによりリスクを減

ずる戦略を取る可能性があり，そのようなエージェントばかりになってしまうと，

競売価格の下落により，その前の時代のエージェントが個体群を進化させる動機

を失ってしまうおそれがある．これをどう抑えるかが効率性を実現するための鍵

になると考えている．

また同様に，パラメータのやりとりにも競売システムを導入し，優秀なパラ

メータを持ったエージェントがより多くの利得を得られるようにするメカニズム

の導入も考えられる．

����1�では，現在のところ，すべてのエージェントが同じ能力を持っている

ものと仮定している．しかし ����1�は島モデル 1�の構造を持っており，そ

の能力を生かすべく並列化を行った際には，異なる性能を持つ計算機にエージェ

ントが割り当てられるかもしれない．このように能力の対称性が失われた際に

����1�がどう働き，またどのような拡張が必要かについてさらなる考察が必要

であると考えられる．

��� 本章の結び

本章では，エージェント指向の手法によりメタ1�と環境分散型並列1�を組

合わせた ����1�を提案した．����1�は探索過程に応じて，既存のほとんど

の適応1�を上回る �つのパラメータを同時に比較的少ない計算量で適応させる

ことができた．今後の課題として，エージェントに対する1�以外の進化アルゴ

リズムの利用，他のエージェントの行動も視野に入れて知的に振舞うエージェン

トを開発などが挙げられる．

�,




� おわりに

本論文では，� 困難のクラスに属する問題を解くためのマルチエージェント

技術を用いた近似アルゴリズムに関する研究を行った．

まず，仕事割り当て問題としてのエージェントの協力問題の定式化の一つであ

る ��� の定義を示し，次に ��� が最大クリーク問題を含むことを証明する

ことを通じて，��� の最適解の定数倍の近似解を求める多項式時間近似アルゴ

リズムは， 7� でない限り存在しないことを示した．次に，��� の特別な

場合である 	次元仕事へのエージェント集合割り当て問題 
	���� �を定義し，

�$!��� �$�問題が 	���� に帰着できることを証明することを通じて，	���� 

が � 困難のクラスに属することを示した．また，	���� に対する多項式時間

近似アルゴリズムを提案し，その近似比が最悪の場合でも -9�未満であることを

示した．

次に，より一般的な問題に対して，計算に必要なパラメータを自動的に適応す

る ����1� を提案し，その有効性を，メタ 1�との探索効率の比較実験により

評価し，�つのパラメータが合理的な計算量で同時に適応させられることを示し

た．この結果から，����1�は性質の良くわかっていない問題に対して効果的で

あると考えられる．1�は，ブラックボックス的な組合せ最適化問題に対して適

用する手法として有用であるとみなされており，この特性は 1�にとって重要で

あると考えられる．

今後の課題として，複数の組合せ最適化問題をエージェント群に与えたときに，

エージェントが自発的に状況を判断し，(��������を形成し，最適化問題を解くよ

うなアルゴリズムの開発が挙げられる．このアルゴリズムにより，性質の異なる

問題をエージェントが能動的に分類して解くシステムや，複数のユーザからの多

彩な計算要求に応答する分散システムの開発ができると考えられる．

��
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原國宏教授，西谷紘一教授，松本 健一教授，松本 裕治教授，山口 英教授，山下

裕助教授，吉川正俊助教授に厚く御礼を申し上げます．

本論文を執筆，また ����1�に関する研究をするにあたり，終始熱心に指導

してくださった柴田直樹助手に厚く御礼を申し上げます．

本論文を執筆，また英語の論文を執筆するにあたり，熱心に指導してくださっ

た安本慶一助教授に厚く御礼を申し上げます．

	���� に関する修士論文を執筆，また研究をするにあたり，終始熱心に指導

してくださった大阪大学情報科学研究科の石原靖哲助教授に厚く御礼を申し上げ

ます．

	���� に関する修士論文を執筆するにあたり，熱心に指導してくださった藤

原秀雄教授に厚く御礼を申し上げます．

和歌山大学情報科学研究科の中西隆一助教授は鬼籍に入られましたが，ご生前

中，	���� に関する研究をするにあたり，熱心に指導してくださいました．厚

く御礼を申し上げるとともに，故中西隆一助教授のご冥福をお祈りいたします．

また，����1�に関する実験を行うに当たって多大な貢献をしてくださった，

本学博士前期課程 	年の高島栄一君に厚く御礼を申し上げます．最後に適切な助

言から研究室の生活まで，日頃お世話になった伊藤研究室の皆様に厚く御礼申し

上げます．
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