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組み合わせ論的 MTS 問題

中薗 拓巳1 畑埜 晃平2 瀧本 英二2

概要：メトリカルタスクシステム（Metrical Task System）問題（以下，MTS問題）とは，逐次的な意思

決定過程をモデル化したもので，ある固定された距離空間 (C, δ)を決定空間とするプロトコルとして，次

のように記述される．各時刻 t = 1, 2, . . . , T において，プレイヤーは損失関数 lt : C → R+ を観測したあ

とある決定 ct ∈ C を選択し，損失 lt(ct) + δ(ct, ct−1)を被る．プレイヤーの目標は，累積損失に関する競

合比を最小化することである．各時刻の計算時間が決定空間のサイズ n = |C|に比例するアルゴリズムが
いくつか提案されている．しかし，ルーティングやランキングなど多くの問題は，決定空間が組み合わせ

論的に定義された指数サイズの問題として定式化されるため，従来手法はそのままでは効率が悪い．例え

ばルーティング問題では，ある固定されたグラフの全域木の集合が決定空間になるが，そのサイズ nは一

般にグラフのサイズに関して指数的である．本研究では，c ̸= c′ のとき δ(c, c′) = 1を満たす一様距離空間

上のMTS問題を，決定空間 C 上のサンプリングの問題に還元する手法を提案する．すなわち，効率の良

いサンプリングアルゴリズムが存在する決定空間 C に対して，MTS問題を効率よく解くことができる．

実際，全域木の集合や s-t道の集合など，いくつかの組み合わせ論的な決定空間は，効率の良いサンプリン

グアルゴリズムを持つことを示す．本手法の競合比の上界は 6e lnnで，従来手法の競合比 O(logn)と同

じオーダーを達成している．

キーワード：重み付きマーキングアルゴリズム　一様距離空間　メトリカルタスクシステム

1. はじめに

固定されたネットワーク上の 2点間のルーティング問題

について考える．各時刻において以下の試行を繰り返す．

各リンクの混雑度（重み）を観測してから一つの ｓ-t パス

を選択する．その後，損失として選択したパスの重みの合

計（処理コスト）とパスの選択を変更したときにかかるコ

スト（移動コスト）の和を被り，次の時刻へ移る．

このように逐次的な意思決定過程をモデル化した問題を

Metrical Task System 問題 (MTS問題)と呼び，次のよう

なプロトコルとして記述される．

決定空間を C とし，δ : C ×C → R+ を C 上の距離と

する．各時刻 t = 1, 2, · · · , T において，以下を繰り返す．
( 1 ) プレイヤーは損失関数 lt : C → R+ を観測する．

( 2 ) プレイヤーは決定ベクトル ct ∈ C を出力する．

( 3 ) プレイヤーは損失 lt(ct) + δ(ct, ct−1)を被る．

プレイヤーの目標は累積損失

T∑
t=1

lt(ct) + δ(ct, ct−1)
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を最小化することである．損失の式の第一項を処理コス

ト，第二項を移動コストという．

最初に示した s-t パス問題の例では決定空間C = {s-tパ
ス } ⊂ Rd

+ となる．ただし，dはリンクの数である．すべ

てのパスは d次元の 0− 1ベクトルで表現できる．すると

パス ct ∈ C と重み lt ∈ [0, 1]d に対する処理コストは以下

のように定義できる．

lt(ct) = ct · lt.

このようなMTS問題を特に組み合わせ論的 MTS 問題と

呼ぶ．

この問題では，様々な組み合わせ論的最適化問題をMTS

問題として考えることができる．最初に示した例は，s-tパ

スにおけるMTS問題である．この決定空間はグラフ上の

固定された 2頂点間のパスの集合となるが，この決定空間

を 1から dまでの順列の集合とすると，リストアクセス問

題やランキング問題として考えることができる．また，決

定空間を d本の辺からなるグラフにおける全域木の集合と

すると，この問題はスパニングツリー問題として考えられ

る．しかし，s-t パスの問題でも分かるように組み合わせ論

的 MTS 問題の決定空間の数 n(= |C|)は次元数 dに対し

て指数的に大きい場合がある．つまり，アルゴリズムの計
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算時間が O(n)の場合，これらの問題の計算時間は指数時

間かかることになる．したがって，組みあわせ論的MTS

問題では，一般的なMTS問題のように累積損失を少なく

することを目指すだけでなく，計算時間も考慮したアルゴ

リズム設計が必要になる．

2. 準備

2.1 前提知識

決定空間 C ⊂ Rd
+ とし，距離 δ : C × C → R+ とす

る．アルゴリズム Aに損失ベクトル系列 (l1, l2, · · · , lT ) ∈
([0, 1]d)T を与えたときに返す決定ベクトル系列を

(c1, c2, · · · , cT ∈ Rd
+) とする．このときアルゴリズムが被

る累積損失は処理コストと移動コストのすべての時刻の合

計で表され，以下のようになる．

costA(l1, l2, · · · , lT ) :=
T∑

t=1

(ct · lt + δ(ct, ct−1)).

すべての損失ベクトル系列を知った上で求められる，累積

損失が最小になる戦略をオフライン最適解と呼ぶ．つま

り，損失ベクトル系列 (l1, l2, · · · , lT )におけるオフライン
最適解 OPT(c1, c2, · · · , cT )は以下が成り立つ．

costOPT(l1, l2, · · · , lT )

:= min
(c1,c2,··· ,cT )∈CT

T∑
t=1

(ct · lt + δ(ct, ct−1)).

アルゴリズムの性能は競合比 (Competitive Ratio:CR)

と呼ばれるアルゴリズムとオフライン最適解の累積損失の

比で測る．つまり，アルゴリズム Aの競合比が C 以下で

あるとは任意の T ,任意の系列 (l1, l2, · · · , lT )に対して以
下が成り立つことである．

C ≤ costA(l1, l2, · · · , lT )
costOPT(l1, l2, · · · , lT )

.

MTS問題のアルゴリズムの一般的な性質を示すために，

以下を定義する．

定義 1. (l′1, l
′
2, · · · , l′T ′) が (l1, l2, · · · , lT ) の細分である

とは以下が成り立つような (1, 2, · · · , T ′) の部分区間

(I1, I2, · · · , IT )が存在することである．
( 1 ) Ii ∪ Ij = ϕ

( 2 )
∪T

t=1 It = 1, · · · , T ′

( 3 ) t ≥ T,
∑

s∈It
l′s = lt

すると以下の補題が成り立つ．

補題 1. 任意のアルゴリズム A 任意の時刻 T , 任意

の損失ベクトル系列 (l1, l2, · · · , lT ) とその任意の細分
(l′1, l

′
2, · · · , l′T ′)において以下の関係が成り立つ.

costA(l1, l2, · · · , lT ) ≤ costA(l
′
1, l

′
2, · · · , l′T ′).

証明の詳細は省略する．詳しくは [1]を参照してほしい．

この補題を用いるとアルゴリズムは各時刻において損失ベ

クトルを都合の良い大きさに任意に分解しても一般性を失

わないことがわかる．

距離空間の中でも異なる要素間の距離が１，そうでない場

合は０になるような距離空間を特に一様距離空間 (uniform

metric space)と呼ぶ．つまり δ が一様距離空間であると

は ∀c, c′ ∈ C に対して

δ(c, c′) =

{
1 (c ̸= c′)

0 (c = c′)

を満たすことをいう．本稿ではこの一様距離空間における

MTS 問題について考える．

2.2 先行研究

一様距離空間におけるMTS問題に関する研究の代表的

なものとして，一様サンプリングに基づくマーキングアル

ゴリズム [2],ワークファンクションアルゴリズムを用いた

Regularization アルゴリズム [3] などがあげられる．これ

らを含む過去に提案された全てのアルゴリズムの競合比は

O(log |C|) = O(d)を達成させることができる．しかし，こ

れらをそのまま用いると計算時間が dに対して指数時間か

かってしまう．

Bansalらは組み合わせ論的MTS問題の一つである，k-

サーバー問題に対して効率的に問題を解く手法を提案し

た [5]．また，Blumらは同様にリストアクセス問題に対し

て効率的に解く手法を提案した [6]．しかし，これらは解け

る問題クラスが限定的なため，拡張性に乏しい．

Buchbinderらは 2012年に一般的な組み合わせ論的MTS

問題に対して，決定空間 C の凸包内の点を用いて，統一的

にかつ，効率的に計算を行う手法を提案した [4]．しかし，

アルゴリズムは凸包内部の点を出力するに留まっており，

凸包内の点をうまく決定空間 C 上の点に置き換える手法

(ラウンディング)は明記されていない．また，移動コスト

の定義は移動前と移動後の凸包内の点の距離としている．

これも決定空間 C 上の距離との対応付けが記されておら

ず，移動コストの定義として正当なものか不明確である．

この手法はオンライン凸最適化と呼ばれる問題で用いられ

た手法を利用したものである．しかし，この手法を用いる

と前述のラウンディングの問題に直面してしまう．

そこで我々は既存手法の中でもラウンディングの問題

を考えなくて良いマーキングアルゴリズム (Marking Al-

gorithm)に着目し，それを改良したアルゴリズムを提案

する．

2.3 研究成果

我々が提案するアルゴリズムは重み付きマーキングア

ルゴリズム (Weited Marking Algorithm)と呼ぶ．名前の
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通り，マーキングアルゴリズムを改良したアルゴリズム

である．競合比はマーキングアルゴリズムが 2 lnn + 1に

対し，重み付きマーキングアルゴリズムは 6e lnnと従来

手法に比べ多少劣るが，従来手法のアルゴリズムと同じ

O(log |C|) = O(d)を満たす．そして問題を効率的に解く

為の鍵としてそれぞれのアルゴリズムがサンプリング問題

を抱えている．このサンプリング問題が我々の手法のほう

が既存手法より緩和された問題であると考えている．以下

に示すサンプリング問題が多項式時間で解けるかが，その

問題クラスを効率的に解けるかどうかの判断基準になる．

まず，マーキングアルゴリズムは，

問題 1. 　
入力 : l ∈ Rd

出力 : c ∈ C ただし Cl = {c ∈ C | c · l ≤ 1}とし，
c は Cl から一様ランダムに選ばれる．

である．　

対して,重み付きマーキングアルゴリズムは，

問題 2. 　
入力 : l ∈ Rd

出力 : c ∈ C ただし cは exp(−ηc · l) に，
比例する確率でランダムに選ばれる．

である．

我々はマーキングアルゴリズムのサンプリング問題は

#P 困難であると予想している．また，近似サンプリング

が簡単にできるかどうか考慮する必要がある．対して，重

み付きマーキングアルゴリズムのサンプリング問題はオン

ライン凸最適化問題に用いられる手法の一つである Hedge

アルゴリズム [7]が効率的に解ける問題ならば有用である

(例．s-tパスなど）．さらに，Bianchiらはこのオンライン

凸最適化問題に対し，問題 2.のサンプリング手法を用いた

アルゴリズムを提案している [8]．これによると完全マッチ

ング問題，スパニングツリー問題，カットセット問題，ハ

ミルトン閉路問題などの問題クラスが解けるとしている．

3. アルゴリズムの紹介

本稿ではアルゴリズム設計の元となったマーキングアル

ゴリズムと提案アルゴリズムである重み付きマーキングア

ルゴリズムを紹介する．

3.1 マーキングアルゴリズム

区間 [1, T ]をフェイズと呼ばれる部分区間に分解する．

本手法はフェイズごとに累積コストベクトル Ltを保持し，

その値に応じて戦略を決定する．フェイズごとに以下を繰

り返す．Lt を 0にリセットし，一様ランダムに決定ベク

トル c ∈ C を一つ選ぶ．その後現在の決定に対する累積損

失 c ·Lt が 1に達するまで時刻が進んでも，決定ベクトル

は変更しない．現在の決定に対する累積損失が 1に達した

とき，アルゴリズムは累積損失が 1に達していない決定ベ

クトルの集合 CLt = {c ∈ C | c · Lt < 1}の中から一様ラ
ンダムに選ぶ．これを繰り返し CLt = ϕとなる時刻 tで次

のフェイズに移る．

現在の決定ベクトルの累積損失が 1に達する，もしくは

フェイズが終了することで，アルゴリズムが前の時刻と異

なる決定ベクトルを選択することを遷移と呼ぶ．

Algorithm 1 マーキングアルゴリズム
( 1 ) 入力 η > 0 ，初期化 t = 0

( 2 ) 初期化 Lt = 0． //フェイズの開始
( 3 ) 一様ランダムに選択 c ∈ C．
( 4 ) Repeat

( a ) 更新 t = t+ 1．
( b ) 損失ベクトルの確認 lt ∈ [0, 1]d．
( c ) 出力 ct = c． //c を選び続ける
( d ) 更新 L = L+ lt．
Until c ·Lt = 1 or minc∗∈C c∗ ·Lt = 1．

( 5 ) minc∗∈C c∗ ·Lt = 1 ならば， (2) へ． //フェイズの終了
( 6 ) 一様ランダムに選択 c ∈ {c ∈ C|c ·Lt < 1}，かつ (4) へ．
.

このプロトコルの (4)の部分に注目していただきたい．

繰り返しを抜ける条件として，現在決定のにおける累積損

失 c ·Lt がちょうど 1になる時刻 tで遷移することになっ

ている．実際の環境では，このようにある時刻 tでちょう

ど c ·Lt = 1となるようなコストベクトル lt が観測できる

ことは少なく，1を超えてしまう場合がほとんどである．

しかし，本稿では補題 1.を利用して，細分化された環境で

アルゴリズムを動かしていると仮定してプロトコルを簡略

化している．

実際の環境ではアルゴリズムが現在の戦略 c ∈ C に対

し，c · Lt−1 < 1 かつ c · (Lt−1 + lt) > 1となるようなコ

ストベクトル ltを観測した場合，以下のような２つのコス

トベクトル l′t′ , l
′′
t′′ に分解し，その時刻 tを仮想的な時刻 t′

と t′′ の二つに分けて処理する．

l′t′ s.t c · (Lt + l′t′) = 1

l′′t′′ := lt − l′t′ .

minc∗∈C c∗ ·Lt = 1となる時刻 tも同様にして，時刻を

細分化する．

アルゴリズムの計算時間について，問題 1.でも示したよ

うに，(6)の状態遷移時のサンプリング問題が大きな鍵で

ある．その他の部分に関しては簡単に多項式時間でアルゴ

リズムを動かすことができる．(4)の第二条件,および (5)

の問題は，オフライン最適化問題であるため，解ける問題

クラスは多く存在する．

このアルゴリズムの競合比は 2Hn(< 2 lnn + 1) とな

る [2]．ただし Hn は n項の調和級数である．

3.2 重みつきマーキングアルゴリズム

マーキングアルゴリズムと同様，区間 [1, T ] をフェイ
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ズと呼ばれる部分区間に分解する．また，フェイズごと

に累積損失ベクトル Lt を保持し，その値に応じて戦略

を決定する．マーキングアルゴリズムと違う点は，まず，

L s.t. ne−ηL ≤ e−η となる累積損失の上限 Lを設定し，決

定ベクトルを変更するタイミングが c ·Lt = Lとなる時刻

tとなっていることである．また遷移先の決定ベクトルの

決定を累積損失したがって確率的に選ぶようになっている

という点も相違点である．．ct · Lt が少ないものから選ば

れやすくなるように設計してある．

マーキングアルゴリズムのときと同様，一般性を失わず，

細分化された環境でアルゴリズムが動いているとする．

Algorithm 2 重みつきマーキングアルゴリズム
( 1 ) 入力 η > 0, L s.t. ne−ηL ≤ e−η, 初期化 t = 0．
( 2 ) 初期化 Lt = 0． //フェイズの開始
( 3 ) 一様ランダムに選択 c ∈ C．
( 4 ) Repeat

( a ) 更新 t = t+ 1．
( b ) 損失ベクトルの確認 lt ∈ [0, 1]d．
( c ) 出力 ct = c． // c を選び続ける
( d ) 更新 L = L+ lt

Until c ·Lt = L, もしくは minc∗∈C c∗ ·Lt = 1．
( 5 ) minc∗∈C c∗ ·Lt = 1 ならば，(2) へ ． //フェイズの終了
( 6 ) Repeat

( a ) exp(−ηc ·Lt) に比例する確率で c を選択．
Until c ·Lt < L． (4) へ．

重み付きマーキングアルゴリズムを動かしたときの計

算時間について考える．ボトルネックとなるのは決定ベ

クトル変更の際のサンプリング問題である．ここで，プ

ロトコルの (6)に注目する．この部分が解いている問題は

Cl = {c ∈ C|c · l ≤ L}として以下のような問題である．
問題 3. 　
入力 : l ∈ Rd

出力 : c ∈ Cl,ただし cは exp(−ηc · l) に，
比例する確率でランダムに選ばれる．

　

マーキングアルゴリズムのように累積損失が大きい決定を

排除するため，c ·Lt < L.となる cを選択するまで，サン

プリングを繰り返している．しかし，この繰り返し回数は

一回の遷移あたり，高々 2回程度である．これは，決定ベ

クトル cを exp−ηc·Lt に比例する確率で選択させているこ

とと，累積損失の上限 L を ne−ηL ≤ e−η となるように設

定していることで達成できている．累積損失が大きい決定

ほど選ばれなくすることで，累積損失の上限を超えた決定，

つまり c ·Lt ≥ Lとなる cが選ばれる確率を 1/2以下に抑

えている．

このようにしたことで，マーキングアルゴリズムが抱え

る，決定ベクトル排除の問題をクリアすることができ，問

題 2.を多項式時間で解ける問題に対して，効率的に解くこ

とができる．

重み付きマーキングアルゴリズムの性能について考える．

定理 1. 重み付きマーキングアルゴリズムの競合比は

O(logn)である．

一般性を失わず以下の条件が成り立つとする．

各フェイズにおいて

( 1 ) C = {c1, c2, · · · , cn}.
ただし ti, s.t. mint∈[1,T ]{ci ·Lt ≥ L} に対し
t1 ≤ t2 ≤ · · · ≤ tn.

( 2 ) ∃T̂ s.t. minc∗∈C c∗ ·LT̂ = 1.

( 3 ) ci ·LT̂ > Lとなる全ての iに対し

∃ti s.t. ci ·Lti = L.

(2),(3)の条件は補題 1.を利用して，解析のために都合

の良いように損失ベクトルを細分化した環境で考えるとい

うことを示している．

まず，1フェイズあたりにオフライン最適解が被る累積

損失を求める．フェイズごとに以下の補題が成り立つ．

補題 2. それぞれのフェイズでオフライン最適解が被る累

積損失は少なくとも 1である．

証明. 2つの場合に分けて考える．(i)オフライン最適解

がフェイズ中に一度でも決定ベクトルを変更した場合，移

動コストを 1被る．(ii)オフライン最適解がフェイズ中に

決定ベクトルを変更しなかった場合，フェイズの定義から，

1フェイズ毎に被る処理コストは少なくとも 1.

以上よりオフライン最適解が被る累積損失の下界が求

まった．よって競合比を求めるためにはアルゴリズムが被

る累積損失の上界を求めればよい．そのためにこれからい

くつかの準備をする．

m番目の要素 cm が最も遅く累積損失が 1に達するとす

る．つまり以下が成り立つような mを定義する．

m s.t. min
1≤m≤n

cm ·LT̂ = 1.

すると条件 (1) より i ∈ [1,m − 1] 番目の要素 ci は

ci · Lti = L となる時刻 ti が小さい順にならんでおり，

i′ ∈ [m,n] 番目の決定ベクトル ci′ は累積損失が L に達

することなくフェイズを終える．つまり，アルゴリズム

がこれらの決定ベクトルのどれか一つを選ぶと，以降遷

移が起こることなくフェイズを終了する．この決定空間

Cend = {c ∈ C|c ·LT̂ ≤ L} をエンドフェイズ集合と呼ぶ．
さらに各フェイズにおいて以下を定義する．

アルゴリズムが損失ベクトル ltを観測した直後（決定ベ

クトルを選択する直前）の時刻 tに対し，重みベクトルWt

を次のように定義する．

Wt,i =

{
e−ηci·Lt (ci ·Lt < L)

0 (ci ·Lt ≥ L)
.

Wt は tに関して単調減少関数である．

また，k回目の遷移が行われる時刻を τk，フェイズ内で
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起こった遷移の回数を uとする．

τkを用いて時刻をあらわすと 1, 2, · · · , uに対するそれぞ
れの遷移時の時刻は τ1, τ2, · · · , τu となる．特に τ1 はフェ

イズの初めの一様ランダムに遷移する時刻になる．

これらを用いて以下の補題が成り立つことを示す．

補題 3. 任意の α ∈ [0, 1], 任意の k に対し， Wτk,m ≤
α||Wτk ||1 ならば，

Pr[||Wτk+1
||1 ≤ α||Wτk ||1] > α.

証明.

ik を

n∑
i=ik+1

Wτk,i ≤ α||Wτk ||1, and

n∑
i=ik

Wτk,i > α||Wτk ||1

を満たす自然数とする．このような ik が存在するのは補

題 3.の条件が成り立つときのみである．

アルゴリズムが ik番目以降の決定ベクトルを選ぶ確率は

Pr[ci(i ≥ ik)を選ぶ] =

∑n
i=ik

Wτk,i

||Wτk ||1
>

α||Wτk ||1
||Wτk ||1

= α

となる．以下に

Pr[||Wτk+1
||1 ≤ α||Wτk ||1] = Pr[ci(i ≥ ik)を選ぶ]

を示す．

アルゴリズムが時刻 τk で決定ベクトル ci を選んだとす

る．すると，次の遷移時刻 τk+1 において ∀j ≤ iに対し，

Wτk+1,j = 0となる．

このことに注目するとアルゴリズムが ik 番目以降の決定

ベクトルを選ぶとき，

||Wτk+1
||1 ≤

∑n
i=ik+1 Wτk+1,i

=
∑n

i=ik+1 Wτk,i （単調減少）

≤ α||Wτk ||1

よって成り立つ．

フェイズにおける遷移回数 k ,確率 α ∈ [0, 1]に対し，以

下を定義する．

∆k,α = min{∆ | ||Wτk+∆
||1 ≤ α||Wτk ||1 or k +∆ ≥ u}

ここで ∆k,α は k 回目の遷移時の重みの総和に対し「重み

の総和が α倍以下になる」もしくは「フェイズが終了する」

までの遷移回数の期待値と考えることができる．これを用

いて以下の補題を証明する．

補題 4. 任意の j, αに対して以下の式が成り立つ．

E[∆1,αj ] ≤ j

α
.

証明.
∑n

i=m Wt,i > α||Wt||1 のとき遷移時，α の確率で

フェイズが終了，つまり，∆k,α の定義式の第 2条件が成

立する．
∑n

i=m Wt,i ≤ α||Wt||1 のとき，補題 3.から，定

義式の第 1条件が成立する．このことから，任意の kに対

して

E[∆k,α] ≤
1

α
が成り立つ．

E[∆1,αj ] = E[∆1,α] + E[∆2,α] + · · ·+ E[∆j,α]

>
j

α
.

これらの補題を用いて 1フェイズあたりの累積移動コス

トを求める．以下の補題を証明する．

補題 5. α = lnnとすると以下の式が成り立つ．

E[u] ≤ 2e lnn.

証明. 1 ≤ k ≤ uに対し以下の性質が成り立つことに注目

する． {
||Wτk ||1 > e−η = 1

n

||Wτ1 ||1 = n

これを踏まえて以下の式について考える．

E[∆1,αj ] = min{∆ | ||Wτ1+∆
||1 ≤ αj ||Wτ1 ||1 or 1+∆ ≥ u}

この式に対し α = 1/e, j = 2 lnnを代入すると，右辺の第

1条件式 ||Wτ1+∆ ||1 ≤ αj ||Wτ1 ||1 が成立しなくなり，第 2

条件のフェイズが終了する事象しか起こりえなくなる（補

題 4.）．つまり，α = 1/e, j = 2 lnnとすると，∆1,αはフェ

イズあたりの遷移回数の期待値の上界と考えることができ

る．これより，

E[u] ≤ E[∆1,αj ] =
2 lnn

1/e
= 2e lnn.

補題 6. η = lnn とする．各フェイズにおいて重み付き

マーキングアルゴリズムが被る累積損失の期待値は高々

6e lnnである．

証明. 各フェイズにおいて

（累積移動コストの期待値）= E[u] ≤ 2e lnn.

また，1回の遷移に対し，アルゴリズムが被る処理コスト

は高々 Lであることより，

（累積処理コストの期待値）≤ L×（累積移動コストの期待値）.

L s.t. ne−ηL ≤ e−η より，

L ≥ lnn

η
+ 1 = 2

（累積損失の期待値）≤ 3×（累積移動コストの期待値）

≤ 6e lnn.

補題 2. 補題 6.を用いて競合比の上界を求めると 6e lnn

が求まる．

c⃝ 2014 Information Processing Society of Japan 5

Vol.2014-AL-150 No.7
2014/11/20



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

4. まとめ

4.1 本研究の成果

本稿では，組み合わせ論的MTS問題において，重み付

きマーキングアルゴリズムという手法を提案した．本手

法は競合比が 6e lnnつまり既存のアルゴリズムと同等の

O(logn)かつ，オンライン最適化問題で用いられる Hedge

アルゴリズムが効率的に動く問題クラスに対して，既存手

法よりも効率的に問題を解くことができる (例．s-t パス

など）．

4.2 今後の課題

本研究の今後の課題として 2つ考えられる．1つは提案

アルゴリズム重み付きマーキングアルゴリズムの元となっ

たマーキングアルゴリズムが組み合わせ論的MTS問題で

特定のクラスで効率的に動かすことができないことを明ら

かにし，提案アルゴリズムの有用性を高めることである．

ここで我々はマーキングアルゴリズムで抱えるサンプリン

グの課題は特定の問題クラスで#P 困難であると予想して

いる．

もう一つに，重み付きマーキングアルゴリズムが解ける

問題クラスをより多く見つけ有用性を高めることである．，

今回本稿で考えた一様距離空間だけでない移動コストを持

つクラス（オンラインランキング問題等）への適用法も明

らかにしていきたい．
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