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分散制約充足問題：特定の制約網に特化した
変数順序付けヒューリスティックの提案

沖 本 天 太†1 岩 崎 敦†1 横 尾 真†1

分散制約充足問題とは，制約充足問題における変数および制約が複数のエージェン
トに分散された問題である．既存の分散制約充足アルゴリズムのほとんどは，任意の
制約網で動作することを保証している．しかし，特定の制約網，たとえば，ハブを含
むようなスケールフリー的な制約網を対象とする場合，対象とする制約網に特化した
アルゴリズム/ヒューリスティックが有効となることが予想される．我々の研究は，特
定の制約網に特化したアルゴリズムの開発を目的とする．本論文では，その第 1歩と
して，スケールフリー的な制約網に特化した静的な変数順序付けヒューリスティックを
提案し，その有効性を示す．実験では，非同期バックトラッキングを用い，エージェ
ントの優先順位の決定法が，スケールフリー的な制約網ではランダム構造の制約網よ
り，アルゴリズムの性能に大きな影響を与えることを示す．さらに，エージェントの
優先順位を提案手法と次数順に基づくヒューリスティックによって決定した，非同期
バックトラッキングの性能を比較し，提案手法では最大 29%の性能向上が得られるこ
とを示した．

Effect of DisCSP Variable-ordering Heuristic
for Particular Network Structure

Tenda Okimoto,†1 Atsushi Iwasaki†1
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A Distributed Constraint Satisfaction Problem (DisCSP) is a constraint satis-
faction problem in which variables and constraints are distributed among mul-
tiple agents. Various algorithms for solving DisCSPs have been developed,
which are intended for general purposes, i.e., they can be applied to any net-
work structure. However, if a network has some particular structure, e.g.,
the network structure is scale-free, we can expect that some specialized algo-
rithms or heuristics, which are tuned for the network structure, can outper-
form general purpose algorithms/heuristics. In this paper, as an initial step
toward developing specialized algorithms for particular network structures, we

examine variable-ordering heuristics in scale-free networks. We use the classic
asynchronous backtracking algorithm as a baseline algorithm and examine the
effect of variable-ordering heuristics. First, we show that the choice of variable-
ordering heuristics is more influential in scale-free networks than in random
networks. Furthermore, we develop a novel variable-ordering heuristic that
is specialized to scale-free networks. Experimental results illustrate that our
new variable-ordering heuristic is more effective than a standard degree-based
variable-ordering heuristic. Our proposed heuristic reduces the required cycles
by 29% at the critical point.

1. は じ め に

人工知能で扱われる問題の多くは，探索という要素を含んでおり，探索/制約充足問題と

して定式化できる．制約充足問題とは，有限で離散的な領域から値をとる複数の変数に，制

約を満たす値を割り当てる問題である．分散制約充足問題とは，制約充足問題における変

数および制約が複数のエージェントに分散された問題である1),2)．各エージェントは自分の

持つ変数の値を決定しようとするが，異なるエージェントの持つ変数間に制約があり，すべ

てのエージェントの変数への値の割当てが，すべての制約を満たす必要がある．分散制約充

足問題は変数をノードに，制約をノード間のエッジに対応させることにより，制約網（制約

ネットワーク）を用いて表すことができる．

分散制約充足問題の代表的なアルゴリズムに非同期バックトラッキング（Asynchronous

Back Tracking，ABT）がある．このアルゴリズムは分散制約充足問題を解く，最初の非同

期かつ完全なアルゴリズムとして提案された1),2)．各エージェントはグローバルな制御なし

に，並行，非同期に動作することができる．各エージェントは擬似木内でメッセージ通信を

行いながら解を求める．擬似木とは，制約網と同一のエッジとノードによって生成される擬

似的な木である．

近年スケールフリーと呼ばれるネットワークの性質が Barabásiと Albertによって発見

され，インターネット，タンパク質相互作用，SNS，論文引用ネットワーク等，現実世界の

様々なネットワークがスケールフリー性を持つことが分かってきた3)–5)．従来これらのネッ

トワークはランダムグラフとしてモデル化されていた．しかし，従来のモデルでは現実世
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界のネットワークの形態や特徴的な性質を生成することができない．たとえば，スケールフ

リー性を持つ現実世界のネットワークでは次数分布がベキ乗則に従う．これに対し，ランダ

ムグラフでは次数分布がポアソン分布に従う．

制約充足問題の研究では，制約網の構造に着目した研究がいくつか存在する6)–8)．たとえ

ば，Walshはレジスタ割当て問題，時間割問題，準群問題等の応用事例が，制約網の構造と

してスモールワールド性を持つことを示した6),7)．また，Devlin らは周波数帯域割当て問

題や大規模な論理回路の検証で，制約網の構造としてスケールフリー性を持つ問題があるこ

とを示した8)．さらに，彼らはスケールフリー性を持つ問題では，ランダム構造を持つ問題

より，次数順に基づく探索法の効果が大きいことを示した．

分散制約充足問題の研究では，制約網の構造に着目した研究は少なく，特にスケールフ

リー的な制約網を対象とした研究はほとんどない．文献 6)–8)で示されているように，様々

な制約充足問題の応用事例が，実際に制約網の構造としてスモールワールド性やスケールフ

リー性を持つことが分かった．もし，これらの問題に関する知識が複数のエージェントに分

散されている問題を考えると，分散制約充足アルゴリズムを用いて問題を解く必要がある．

さらに，ソーシャルネットワークで，各個人の代理人としてエージェントが存在する状況

を考える9)．ソーシャルネットワークはスケールフリー性を持つ傾向があるため，このよう

な制約網でミーティングスケジューリング問題10) を解決するとき，分散制約充足アルゴリ

ズムを用いて問題を解くことができる．

我々の研究は特定の制約網に特化したアルゴリズム/ヒューリスティックの開発を目的と

する．本論文は，その第 1歩として，スケールフリー的な制約網に特化した変数順序付け

ヒューリスティックを提案し，その有効性を示す．非同期バックトラッキングをはじめ，既

存の分散制約充足アルゴリズムのほとんどは，任意の制約網で動作することを保証してい

る．しかし，特定の制約網，たとえばスケールフリー的な制約網を対象とする場合，対象と

する制約網に特化したアルゴリズム/ヒューリスティックが有効となることが予想される

本論文では，分散制約充足問題の解法として古典的な非同期バックトラッキングを用い

る．分散制約充足アルゴリズムには様々な効率的な洗練されたアルゴリズムがある11)–14)．

しかし，本論文はスケールフリー的な制約網に特化した変数順序付けヒューリスティックの

開発を目的とするため，最も簡単かつ明確な非同期バックトラッキングを用いることとす

る．本論文で提案する変数順序付けヒューリスティックは擬似木の構造を考慮しているため，

他の擬似木に基づく分散制約充足アルゴリズムに対しても，有効となることが予想される．

はじめに，エージェントの優先順位の決定法が，スケールフリー的な制約網ではランダム

構造の制約網より，アルゴリズムの評価基準であるサイクル数に大きな影響を与えることを

示す．スケールフリー的な制約網では次数分布がベキ乗則に従う．これに対し，ランダム構

造の制約網では次数分布がポアソン分布に従う．これらの特徴的な違いから，エージェント

の優先順位の決定法がサイクル数に与える影響は異なると予想される．実験では，分散制約

充足問題においても，エージェントの優先順位がスケールフリー的な制約網では，サイクル

数に大きな影響を与えることが分かった．この結果は文献 8)で報告されている制約充足問

題における実験結果と一致している．

さらに，スケールフリー的な制約網で，エージェントの優先順位によって決定される，擬

似木の深さやバックエッジ数とサイクル数との関連性を調べる．非同期バックトラッキング

では，エージェントの優先順位を基に擬似木が作成される1),2)．深さやバックエッジ数は擬

似木の構造に大きな影響を与えるため，これらの要因はサイクル数に影響を与えると予想さ

れる．しかしながら，実験では，異なる深さやバックエッジ数とサイクル数との間に特徴的

な関連性はみられなかった．

最後に，スケールフリー的な制約網に特化した静的な変数順序付けヒューリスティック

（ALH）を提案し，その有効性を示す．具体的には，パラメータの異なるスケールフリー的な

制約網で，ALHが次数順に基づくヒューリスティックより，サイクル数を減少させることを

示す．エージェント/変数の優先順位には，静的な変数順序付け（static variable ordering）

と動的な変数順序付け（dynamic variable ordering）の 2つがある．静的な変数順序付け

は，探索が始まる前にエージェント/変数の順序を決定する手法であり，通常のバックトラッ

キング法で用いられることが多い．動的な変数順序付けは，探索時に次のエージェント/変

数の順序を現在の探索状況に基づき動的に決定する手法である．分散制約充足問題におけ

る変数順序付けヒューリスティックを扱う研究は多い15)–17)．しかし，本論文のように，ス

ケールフリー的な制約網を想定した変数順序付けヒューリスティックに着目した研究は，著

者らの知る限りほとんどない．

本論文の構成を以下に示す．2 章では，分散制約充足問題の定義および非同期バックト

ラッキングについて概説する．3 章では，スケールフリーの性質について述べる．4 章では，

優先順位の決定法が与える影響を，スケールフリー的な制約網とランダム構造の制約網で調

べる．5 章では，スケールフリー的な制約網に特化した変数順序付けヒューリスティックを

提案し，その有効性を示す．6 章では，本論文のまとめと今後の課題について述べる．
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2. 分散制約充足問題の定式化

制約充足問題（Constraint Satisfaction Problem，CSP）とは，有限で離散的な領域か

ら値をとる複数の変数に，制約を満たす値を割り当てる問題である．この問題は一般に，次

のように定義される．m個の変数 x1, x2, . . . , xm と，それぞれの変数が値をとる有限で離

散的な領域D1, D2, . . . , Dm および制約の集合が存在する．制約は述語論理によって内包的

に定義されるとする．すなわち，制約 pk(xk1, . . . , xkj)は，直積Dk1 × . . .×Dkj に対して

定義され，これらの変数の値が互いに整合のとれている場合に真となる．制約充足問題の解

を求めることは，すべての制約を満足する変数の値の組を求めることである．

分散制約充足問題（Distributed Constraint Satisfaction Problem，DisCSP）1),2) とは，

制約充足問題における変数および制約が複数のエージェントに分散された問題である．各

エージェントは自分の持つ変数の値を決定しようとするが，異なるエージェントの持つ変数

間に制約があり，すべてのエージェントの変数への値の割当てが，すべての制約を満たす必

要がある．形式的には，エージェントの集合 {1, 2, . . . , m}が存在し，各変数 xj に対して，

その属するエージェント iが定義される（belongs(xj ,i)と書く）．制約に関する情報も同様

にエージェント間に分散される．エージェント lが制約 pk を知っていることを know(pk,l)

と書く．

次の場合に，分散制約充足問題が解けたという．

• すべてのエージェント i において，∀xj belongs(xj ,i) について，xj の値が dj に決

定される．そして，すべてのエージェント l について，∀pk know(pk,l) なる制約が，

x1 = d1, x2 = d2, . . . , xn = dn のもとで真となる．

制約充足問題の代表的な例に nクイーン問題がある．この問題で，各クイーンに対応す

る独立なエージェントが存在し，各エージェントがそれぞれ自分のクイーンの位置を決定し

ようとしているとする．このとき，この問題は分散制約充足問題として定式化される．

非同期バックトラッキング（Asynchronous Back Tracking，ABT）は，分散制約充足問

題を解く，最初の非同期かつ完全なアルゴリズムとして提案された1),2)．問題を簡単化する

ため，以下の議論では次の仮定をおく．これらの仮定の一般化は容易であり，アルゴリズム

の一般性は失われていない．

• 各エージェントの持つ変数は唯一である．
• すべての制約は binary（2変数間）である．

• 各エージェントは自分に属する変数が関係する制約をすべて知っている．

オリジナルの非同期バックトラッキングでは，擬似木は前処理で構成されるのではなく，

エージェント間の優先順位を用いて，アルゴリズムの実行中に動的に構成される．本論文で

は，簡単のため，前処理によって，制約網の構造を考慮して適切な優先順位を決定すると同

時に，擬似木も構成することを仮定している．擬似木をあらかじめ構成することで，オリジ

ナルの非同期バックトラッキングで必要であった，動的なエージェント間の関係の追加が不

要になり，アルゴリズムがシンプルになる．同様な前提は，分散制約最適化問題を解く他の

アルゴリズムでも用いられている18),19)．擬似木とは，以下の性質をすべて満たすような擬

似的な木である．

• 擬似木は元の制約網と同一のエッジとノードからなる．
• 擬似木は元の制約網の生成木のいずれか 1 つに対応する．元の制約網のすべてのエッ

ジは，生成木のエッジ（ツリーエッジ）かそれ以外のエッジ（バックエッジ）に分類さ

れる．

• 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，

バックエッジがある．異なるパスに含まれる 2ノード間には，バックエッジはない．

本論文では，擬似木を以下のように構成する．エージェントの優先順位を o = x1, x2, . . . , xn

として，(1) xn の親ノードを，xn とエッジで関連するエージェント中で，最も優先順位の

低いエージェントとする．(2)以下，xn−1，xn−2 の順に，ノード xi の親ノードを以下のよ

うに決定する．xi，および xi の子孫ノードが関連する，xi より優先順位の高いエージェン

ト中で，最も優先順位の低いエージェントを，xi の親ノードとする．

非同期バックトラッキングでは，擬似木内の各エージェントがメッセージ通信を行いなが

ら解を求める．エージェント間では，次の 2種類のメッセージが用いられる．

• (ok?, (xj , value))：変数 xj の値の割当が valueであることを伝えるメッセージ．

• (nogood, xj , nogood)：新たに発生した nogoodを伝えるバックトラックメッセージ．

nogood は制約違反を起こす値の組合せである．たとえば，nogood{(xi, di), (xj , dj)}
は，(xi, di)と (xj , dj)が制約違反を起こすことを表す．

ok?メッセージは値を送信する（優先度の高い）エージェントから，制約を評価する（優

先度の低い）エージェントに送られるものであり，選択した値が許容できるかを尋ねるもの

である．nogoodメッセージは制約を評価するエージェントから値を送信するエージェン

トに送られるもので，制約評価エージェントが制約条件違反を発見したことを示す．非同期

バックトラッキングでは，ok?メッセージを受信することにより，エージェント xi は自分

より優先順位の高いエージェントとの間にある制約を満足する値を見つける．制約を満足
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する値がなければ，エージェント xi は，自分より優先順位の高いエージェントのうち，最

も優先順位の低いエージェントへ nogoodメッセージを送信する．非同期バックトラッキ

ングでは，アルゴリズムの完全性を保証しつつも，全体の制御なしで各エージェントが非同

期，並行的に行動できる．

3. スケールフリー

近年スケールフリーと呼ばれるネットワークの性質が Barabásiと Albertによって発見

され，インターネット，タンパク質相互作用，SNS，論文引用ネットワーク等，現実世界の

様々なネットワークがスケールフリー性を持つことが分かってきた3)–5)．従来これらのネッ

トワークはランダムグラフとしてモデル化されていた．しかし，従来のモデルでは現実世

界のネットワークの形態や特徴的な性質を生成することができない．たとえば，スケールフ

リー性を持つ現実世界のネットワークでは次数分布がベキ乗則に従う．これに対し，ランダ

ムグラフでは次数分布がポアソン分布に従う．

ランダムグラフとは，Erdösらの定義によれば，任意のノードの組が一定の確率で隣接す

るグラフを指す20)．このグラフでは，ノードが持つエッジ数に典型的な値が存在し，多く

はその値から離れない．ノード数を N，次数を k，ノードの出現頻度を p(k)とすると，ラ

ンダムグラフでは次数分布が以下のポアソン分布に従う7)．

p(k) = e−λλk/k!, where λ = N

(
N − 1

k

)
pk(1− p)N−1−k.

現実世界の様々なネットワークはスケールフリー性を持つ．スケールフリーネットワーク

では，一部のノードが膨大なエッジを持ち，大半のノードはごくわずかなノードとしか隣接

しない．たとえば，スケールフリーネットワークでは，エッジを 2，3本程度しか持たない

ノードが大半を占め，エッジを 1,000 本程度持っているノードがいくつか存在する．他の

ノードと比べ，極端に多くのエッジを持つノードをハブと呼ぶ．スケールフリーの性質を以

下にまとめる5)．

• ノードの次数分布がベキ乗則に従う．次数を k，ノードの出現頻度を p(k)とすると，ベ

キ乗則は以下の式で表される．γ はベキ指数とする．

p(k) ∝ k−γ

• 他のノードと比べ，極端に多くのエッジを持つハブが存在する．
• ノードが持つエッジ数には特徴的なサイズが存在しない．
• ネットワーク障害に対する頑強性は高いが，ハブを狙った攻撃に対しては脆弱である．

4. スケールフリー的な制約網における変数順序付けヒューリスティックの影響

本章では，エージェントの優先順位の決定法が，スケールフリー的な制約網ではランダム

構造の制約網より，サイクル数に大きな影響を与えることを示す．さらに，スケールフリー

的な制約網で，異なるエージェントの優先順位によって決定される擬似木の深さやバック

エッジ数とサイクル数との関連性を調べる．

ここでは，離散イベントのシミュレータを用いて，エージェントの並行動作のシミュレー

トを行う．すなわち，各エージェントは自分自身のクロックを管理し，送信されたいくつか

のメッセージを受理し，局所的な計算を行う．そして他のエージェントに対して，メッセー

ジを送信するごとにクロックの値を 1つ増加させる（これを 1サイクルと呼ぶ）．送信され

たメッセージは次のサイクルで，他のエージェントで受信されるとする．このシミュレータ

を用いて，解を得るのに必要とされるサイクル数を異なる難易度で測定する．ここでの難易

度とは，各制約に関係する変数への割当ての組の総数を n，制約違反となる割当ての組の総

数を mとし，m/nで与えられる．また，制約違反となる割当ての組はランダムに選んだ．

以降では解法が要するサイクル数が最も大きくなるような難易度をピークと呼ぶ．

本論文では，スケールフリー的な制約網は形成ツール21) を用いて生成した．このプログ

ラムは，与えられたパラメータ（ノード数，最低次数，ベキ指数）に対して，次数分布がベ

キ乗則に従うよう，各ノードに次数を割り当てた，ベキ乗則リストを生成する．次に，エッ

ジをランダムに張り，各ノードが最低次数のエッジを持つ制約網を生成する．ここではノー

ド数 100程度のスケールフリー的な制約網を生成した．このモデルで生成されるスケール

フリー的な制約網のクラスタ係数は小さく，BAモデルで生成されるスケールフリーグラフ

に類似している．本研究は，スケールフリー的な制約網を対象とした場合の，分散制約充足

アルゴリズムに関する研究である．このため，複雑ネットワークに関する従来研究と比較し

て，ネットワーク（制約網）の規模が小さいことは本質的に重要な問題ではない．

エージェントの優先順位を変えながら，非同期バックトラッキングにおけるサイクル数

をランダム構造の制約網とスケールフリー的な制約網で評価する．実験では，10個のラン

ダム構造を持つ制約網（r1, . . . , r10）およびスケールフリー的な制約網（sf1, . . . , sf10）を

それぞれ生成した．各制約網で分散制約充足問題の難易度を 0.1から 0.9とし，各難易度で

100個のランダムな分散制約充足問題を解かせ，そのときのサイクル数の平均値を求めた．

また，ドメイン数は 3とし，各制約網でエージェントの優先順位をランダムに 10通り決定

した．スケールフリー的な制約網はノード数 100，最低次数 2，ベキ指数 1.8のパラメータ
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図 1 ランダム構造の制約網（r1）における非同期バックトラッキングの評価
Fig. 1 Performance of ABT in random network r1.

で生成した�1．ランダム構造の制約網は，スケールフリー的な制約網と同じノード数および

エッジ数になるように生成した．図 1 と図 2 にランダム構造の制約網（r1）とスケールフ

リー的な制約網（sf1）における実験結果を示す．ここでは，3つの特徴的な結果を示すエー

ジェントの優先順位を与えた場合を選んでいる．x 軸は問題の難易度を表し，y 軸は各難

易度でのサイクル数の平均値を表す．Random-ABT-Max (-Min)と SF-ABT-Max (-Min)

は，それぞれの制約網における，ピークでのサイクル数が最大（最小）となる非同期バック

トラッキングのサイクル数の平均値を表す．Random-ABT-Degreeと SF-ABT-Degreeは

エージェントの優先順位を次数順（降順）に基づくヒューリスティックによって決定した非

同期バックトラッキングのサイクル数の平均値を表す．

ランダム構造の制約網では，エージェントの優先順位が変わっても，ピークでのサイクル

数はほとんど変化しなかった．これに対し，スケールフリー的な制約網では，ピークでのサ

イクル数が大きく変化した．図 1 と図 2 では制約網の構造にかかわらず，難易度が上がる

につれサイクル数はいったん増加し，難易度 0.3付近でピークをむかえ減少していることが

�1 γ = 2.2, 2.6, 3.0 の場合でも，本質的な結果（エージェントの優先順位の決定法がサイクル数に大きな影響を与
えること）は変わらなかった．

図 2 スケールフリー的な制約網（sf1）における非同期バックトラッキングの評価
Fig. 2 Performance of ABT in scale-free network sf1.

分かる．このことは難易度 0.3までの問題には解が存在し，難易度 0.3の問題が解の存在す

る最も難しい問題であることを表している．また難易度 0.4以上では解が存在しないことを

表している．図 1 では，どのような優先順位を与えても，ピークでのサイクル数は 235か

ら 283までの値となり，特徴的な変化はみられなかった．これに対し，図 2 では，ピークで

のサイクル数が 47から 1,171まで大きく変化した．この結果から，スケールフリー的な制

約網ではランダム構造の制約網より，エージェントの優先順位がサイクル数に大きな影響を

与えることが分かった．これらの結果は他の制約網（r2, . . . , r10, sf2, . . . , sf10）でも変わら

なかった．またスケールフリー的な制約網でピークでのサイクル数が最も小さかったとき，

エージェントの優先順位は次数順（降順）に従っていた．

さらに，スケールフリー的な制約網で，エージェントの優先順位をランダムに決定し，擬

似木の深さが異なる非同期バックトラッキングを評価した．ここではドメイン数を 10とし，

スケールフリー的な制約網はノード数 100，最低次数 2，ベキ指数 1.8のパラメータで生成し

た．表 1 に擬似木の深さとバックエッジ数，そしてピークでのサイクル数を示す．ここでは，

深さが異なる 6つの特徴的な結果を選んでいる．Pseudo-tree 4の深さ 22は Pseudo-tree

1の深さ 17より大きい．しかし，Pseudo-tree 4のサイクル数 1,673は Pseudo-tree 1のサ

イクル数 10,253より小さかった．この結果から，深さが小さくなるようなエージェントの
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表 1 特徴的な結果を示すエージェントの優先順位を与えた場合の，擬似木の深さとバックエッジ数，そしてピーク
でのサイクル数

Table 1 Depth and number of backedges of pseudo-trees and required cycles at critical point.

Pseudo-tree 深さ バックエッジ数 サイクル数
Pseudo-tree 1 17 207 10,253

Pseudo-tree 2 14 176 7,815

Pseudo-tree 3 15 220 2,279

Pseudo-tree 4 22 327 1,673

Pseudo-tree 5 13 173 777

Pseudo-tree 6 12 175 380

優先順位を与えても，サイクル数が減少するとは限らないことが分かった．

同様に，バックエッジ数が少なくなるようなエージェントの優先順位を与えても，サイク

ル数が減少するとは限らないことが分かった．表 1 より，Pseudo-tree 1のバックエッジ数

207は Pseudo-tree 4のバックエッジ数 327より少ない．しかし，Pseudo-tree 1のサイク

ル数 10,253は Pseudo-tree 4のサイクル数 1,673より大きかった．

以上の結果から，スケールフリー的な制約網では，エージェントの優先順位がサイクル数

に大きな影響を与えることが分かった．ランダム構造の制約網では，制約網に特徴的な構造

がないため，エージェントの優先順位をどのように選んでも，サイクル数に大きな差はな

かったと考えられる．一方，スケールフリー的な制約網では，特徴的なエージェント（ハ

ブ）が存在し，これらの特徴的なエージェントの優先順位を，どう決定するかでサイクル数

に大きな差が出ていると考えられる．また，異なる深さやバックエッジ数を与えるエージェ

ントの優先順位とサイクル数との間に特徴的な関連性はみられなかった．このことは，深さ

やバックエッジの数は小さい方が良いという予想に反する結果となっている．この理由とし

て，他の要因（ハブの優先順位等）の方が支配的となっていると考えられる．

5. スケールフリー的な制約網に特化した変数順序付けヒューリスティックの提案

本章では，スケールフリー的な制約網に特化した静的な変数順序付けヒューリスティック

（variable ordering with Average Length between Hubs，ALH）を提案し，その有効性を

示す．具体的には，パラメータの異なるスケールフリー的な制約網で，ALHが次数順に基

づくヒューリスティックより，サイクル数を減少させることを示す．4 章の実験で，ピーク

でのサイクル数が最も小さかったとき，エージェントの優先順位は次数順（降順）に従って

いた．ALHは，ハブが擬似木内で異なるブランチに位置するように，各エージェントの優

先順位を決定する．このとき，ハブをルートとする部分木どうしは独立している（制約を持

たない）ため，これらの部分木を独立した部分問題と見なすことができる．各部分木ごとの

独立した部分問題を別々に解くことは効率的であると考えられる．ALHでは，各エージェ

ントの優先順位を，与えられたハブまでの最短距離の平均値を基に決定した．その際，ハブ

間の最短距離のパス上に位置するエージェントを要素とする，境界集合を定義し，その優先

度を高くした．このように，ALHでは各エージェントの優先度を，次数順ではなく，与え

られたハブから自分がどれぐらい近いかによって決定する．

5.1 ALHの概要

G = (N, E)をスケールフリー的な制約網とする．N = {ni|i ∈ N}をノード/エージェン

トの有限集合とし，E = {e(ni, nj)|ni, nj ∈ N, ni �= nj}をエッジ/制約の有限集合とする．

非同期バックトラッキングでは，解を得るために前処理として，エージェントの優先順位を

基に擬似木が作成される．ALHによってエージェントの優先順位を決定した場合，境界集

合の要素は擬似木の上位に位置し，ハブは擬似木内で異なるブランチに位置する．

ある定数 c ∈ N以上のエッジを持つノードをハブと呼ぶ．H をハブの集合とし以下のよ

うに定義する．

H = {ni|ni ∈ N, deg(ni) ≥ c}.
deg(ni)はノード ni の次数を表す．ALHでは，各エージェントが自分は H に属するかを

知っているとする．

G上の直接つながっていない，任意の 2つのノード niと nj をつなぐエッジの列をパスと

呼ぶ．ni と nj 間のパス中の，エッジの個数が最小となる値を最短距離と呼び，dis(ni, nj)

と記述する．H 内のハブまでの最短距離の平均値を nav
i とし，以下のように定義する．

∀ni ∈ N, nav
i = Σnj∈H dis(ni, nj)/|H|.

またハブ間の最短距離の平均値を hav とし，以下のように定義する．

∀ni ∈ H, hav = Σni∈H nav
i /|H|.

条件式 nav
i ≤ hav を満たすノードの集合を境界集合 BS と呼び，以下のように定義する．

BS = {ni|nav
i ≤ hav}.

Algorithm 1 に提案手法 ALHを示す．(i)では，定数 c ∈ N を与え，ハブの集合 H を

決定する．(ii)では，すべてのノード ni ∈ N に対し，ハブまでの最短距離の平均値 nav
i を

求める．(iii) では，境界集合 BS を決定する．(iv) では，エージェントの優先順位を，境

界集合を基に以下のように決定する．各エージェントの優先度は境界集合を基に決定され，

境界集合内のハブ以外のエージェントから高い優先度を付けていく．その際，最短距離の平
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Algorithm 1 ALH

set H = {ni|ni ∈ N, deg(ni) ≥ c}; —(i)

FOREACH node ni ∈ N

nav
i ← Σnj∈H dis(ni, nj)/|H| ; —(ii)

FOREACH ni ∈ N

if nav
i ≤ hav then

BS ← BS ∪ {ni}; —(iii)

end if

determine priority of ni ∈ BS according to nav
i ; —(iv)

determine priority of ni ∈ N \BS according to
∑

nj∈BS
dis(ni, nj) ;

均値が小さいエージェントほど高い優先度を付ける．もし平均値が同じ場合は，両者の次

数を比較し，次数の大きい方に高い優先度を付ける．次にハブに優先度を付ける．その他

のエージェントに関しては，境界集合の要素までの最短距離の和を基に優先度を付けてい

く．すなわち，ノード ni に対して，最短距離の和
∑

nj∈BS
dis(ni, nj)を求め，値の小さ

いエージェントから大きな優先度を付ける．ここでも同じ値を持つエージェントが存在する

場合は，次数を比較し，次数の大きい方に高い優先度を付ける．提案手法では，各エージェ

ントはハブを知っているため，非同期，並行的に行動することができる．各エージェント

（ハブを含む）は，ハブまでの最短距離の平均値 nav
i を求める．ハブは全エージェントに対

して，ハブ間の最短距離の平均値 hav を送信する．各エージェントは，hav を基に，自分が

境界集合の要素かを知る．すべてのエージェントは，ブロードキャストしながら，自分の優

先度を決定する．

ハブどうしの間にエッジがないスケールフリー的な制約網について考える．簡単化のた

め，ハブの個数が 2の場合で議論を進める．この制約網では，ハブどうしの間にエッジがな

いため，ハブどうしはパスでつながっている．ハブ間の最短距離のパス上には，境界集合の

要素となるノードが少なくとも 1つ存在する．ALHでは，境界集合内のハブ以外のノード

から高い優先度を付けていく．次にハブに優先度を付ける．この優先順位を基に擬似木を作

成すると，境界集合内のハブ以外のノードは，ハブの祖先となり，擬似木の上位に位置し，

ハブはやや上位に位置する．ハブどうしの間には制約がないため，擬似木内でハブは異な

るブランチに位置する．たとえば，図 3 (c)は ALHによって決定したエージェントの優先

図 3 (a) スケールフリー的な制約網．H1，H2 をハブとする．(b) エージェントの優先順位が次数順（降順）に基
づくヒューリスティックによって決定された擬似木．(c) エージェントの優先順位が ALH によって決定され
た擬似木

Fig. 3 (a) Constraint network representing a DisCSP where H1 and H2 are hubs, (b) Pseudo-tree

determined by degree-based heuristic, and (c) Pseudo-tree determined by ALH.

順位を基に生成した擬似木を表す．図中のH1 とH2 はハブを表し，擬似木内で異なるブラ

ンチに位置している．ハブをルートとする部分木どうしは独立している（制約を持たない）

ため，これらの部分木を独立した部分問題と見なすことができる．各部分木ごとの独立した

部分問題を別々に解くことは効率的であると考えられる．ALHは，このようなハブが異な

るブランチに位置する擬似木を想定し，各エージェントの優先順位を決定する，変数順序付

けヒューリスティックである．これに対し，ハブどうしの間にエッジがあるスケールフリー

的な制約網では，境界集合の要素がハブのみとなる．境界集合には，ハブ以外のノードは存

在しないため，ハブから高い優先度を付けていく．ハブ以外のノードの優先順位は，ハブま

での最短距離の和によって決定される．この優先順位を基に擬似木を作成すると，優先順位

が次数順（降順）に従った擬似木と類似する．すなわち，次数の最も大きいハブが擬似木の

ルートとなり，その他のハブはルートとなるハブの子孫ノードとなる．また，ハブは擬似木

の上位に位置する．提案手法では，各エージェントは，ハブを知っているものとしているた

め，ハブまでの距離を幅優先探索で求める．このとき，各エージェントは非同期，並行に行
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動するため，ALHの計算量は O(n)となる．よって，ALHを用いた非同期バックトラッキ

ングの計算量は従来の計算量とほとんど変わらない．

ここで簡単な例を与える．図 3 (a)にある分散制約充足問題のスケールフリー的な制約網

を示す．H1, H2, n1, . . . , n8 をエージェントとし，H1，H2 をハブとする．各エージェント

の次数が以下のような次数順で与えられているとする．

deg(H1) > deg(H2) > deg(n2) = deg(n6) = deg(n8)

> deg(n1) = deg(n3) = deg(n4) = deg(n5) = deg(n7).

図 3 (b)にエージェントの優先順位が次数順（降順）に基づくヒューリスティックによっ

て決定された擬似木を示す．H1 は最も大きい次数を持つため，この擬似木のルートとなる．

これに対し，ALHでは以下の境界集合が定義される．

BS = {H1, H2, n1, n3, n8}.
また各ノードの最短距離の平均値はそれぞれ hav = 2，nav

1 = nav
3 = nav

8 = 2，

nav
2 = nav

4 = nav
5 = nav

6 = nav
7 = 3 と求まる．この値を基にエージェントの優先順位

を決定すると以下のようになる．

n8, n1, n3, H1, H2, n2, n6, n4, n5, n7

図 3 (c)にエージェントの優先順位がALHによって決定された擬似木を示す．この擬似木

では，ハブが異なるブランチに位置していることが分かる．次数順（降順）に基づくヒュー

リスティックによって決定される擬似木では，ハブがルートか擬似木の上位に位置する．

5.2 実 験

パラメータの異なる以下の 3つのスケールフリー的な制約網で，エージェントの優先順

位を次数順（降順）に基づくヒューリスティックと ALHによって決定した非同期バックト

ラッキングをシミュレーションで評価する．

•（SFN 1）：ノード数 100，最低次数 2，ベキ指数 1.8，平均次数 2.5，

•（SFN 2）：ノード数 200，最低次数 2，ベキ指数 1.8，平均次数 2.9，

•（SFN 3）：ノード数 100，最低次数 3，ベキ指数 1.8．平均次数 3.8，

4 章での実験のとき同様，各パラメータに対して，スケールフリー的な制約網をそれぞれ

10個ずつ生成した．各制約網で分散制約充足問題の難易度を 0.1から 0.9とし，各難易度

で 100個のランダムな分散制約充足問題を解かせ，そのときのサイクル数の平均値を求め

た．実験結果は 10個のスケールフリー的な制約網におけるサイクル数の平均値を表す．こ

こではドメイン数を 10，ハブ数を 2とした．

SFN 1における ALHの有効性を示す．図 4 に SFN 1における実験結果を示す．x軸は

図 4 SFN 1 における，エージェントの優先順位を次数順に基づくヒューリスティックと ALH によって決定した非
同期バックトラッキングの評価

Fig. 4 Effect of ALH and standard degree-based heuristics in SFN 1.

分散制約充足問題の難易度を表し，y軸は各難易度でのサイクル数の平均値を表す．Degree-

ABT-Averageはエージェントの優先順位を次数順（降順）に基づくヒューリスティックに

よって決定した非同期バックトラッキングのサイクル数の平均値を表す．ALH-ABT-Average

はエージェントの優先順位を ALHによって決定した非同期バックトラッキングのサイクル

数の平均値を表す．特徴的なサイクル数の差はピークで現れ，ALH-ABT-Averageの有効

性が観察された．図 4 では難易度 0.4付近でピークをむかえ，ALH-ABT-Averageのピー

クでのサイクル数は Degree-ABT-Averageの 955サイクルに対し，約 29%少ない 678サ

イクルであった．

SFN 2における ALHの有効性を示す．この制約網はノード数が 100から 200に増えて

いるため，SFN 1と比べ，より大きな制約網である．図 5 に SFN 2における実験結果を示

す．ノード数を増やしても，ALHの有効性は変わらなかった．ALH-ABT-Averageのピー

クでのサイクル数は，Degree-ABT-Averageの 7,486サイクルに対し，約 19%少ない 6,155

サイクルであった．

SFN 3におけるALHの有効性を示す．この制約網は SFN 1と比べ，平均次数が 2.5から

3.8に増えているため，より複雑な（制約の多い）制約網である．図 6に SFN 3における実験
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図 5 SFN 2 における，エージェントの優先順位を次数順に基づくヒューリスティックと ALH によって決定した非
同期バックトラッキングの評価

Fig. 5 Effect of ALH and standard degree-based heuristics in SFN 2.

結果を示す．最低次数を増やしても，ALHの有効性は変わらなかった．ALH-ABT-Average

のピークでのサイクル数は，Degree-ABT-Averageの 2,082サイクルに対し，約 29%少な

い 1,489サイクルであった．

以上の結果から，スケールフリー的な制約網では，ALH が次数順に基づくヒューリス

ティックより，サイクル数を減少させることが分かった．スケールフリー的な制約網では，

予想どおり，ハブの優先順位をどう決定するかで，サイクル数に差がでていた．また，SFN

3の制約網での実験では，ALHの有効性は変わらなかった．このため，ALHは，より複雑

な（制約の多い）スケールフリー的な制約網においても有効であると予想される．

ここでは，ベキ指数を 1.8に固定して実験を行ったが，ベキ指数を大きくした場合，1つ

のノードにすべてのノードがリンクした制約網が生成されると考えられる．このような制約

網では，ALHにおける境界集合の要素は 1つのハブのみとする．このとき，エージェントの

優先順位は，次数順に従ったものと類似するため，ALHの有効性は次数順に基づくヒュー

リスティックとほとんど変わらなくなると予想される．

さらに，SFN 3の制約網で ALHにおけるハブの個数を変え，非同期バックトラッキング

を評価する．ALHの境界集合はハブまでの最短距離の平均値によって定義された．そこで，

ハブの個数とサイクル数との関連性を調べるため，ハブ数を 2から 5としたときの ALHに

図 6 SFN 3 における，エージェントの優先順位を次数順に基づくヒューリスティックと ALH によって決定した非
同期バックトラッキングの評価

Fig. 6 Effect of ALH and standard degree-based heuristics in SFN 3.

よって，エージェントの優先順位を決定した非同期バックトラッキングのサイクル数を評

価する．図 7 に SFN 3における実験結果を示す．ABT-Hub-5はハブ数を 5としたときの

ALHによる非同期バクトラッキングのサイクル数の平均値を表す．ABT-Hub-5のピーク

での 1,048 サイクルは ABT-Hub-2の 1,004 サイクルとほとんど変わらなかった．この結

果から，ALHではハブの個数を増やしても，サイクル数に影響を及ぼさないことが分かっ

た．このことは，ハブの個数を変えても，擬似木の構造が，それほど変化しなかったためだ

と考えられる．しかし，この結果は任意のスケールフリー的な制約網に対し，ハブ数をいく

つに設定するかを説明しない．任意のスケールフリー的な制約網に対し，ALHでハブ数を

表す定数 cの値をどのように決定するかは今後の課題とする．

5.3 単純なヒューリスティックとの比較

本節では，ALHにおける境界集合の要素を，各ハブまでの最短距離の平均値を基に定義

する必要があることを示す．ALHでは，境界集合の要素は各ハブまでの最短距離の平均値

を基に定義した．しかし，より単純な方法を用いて境界集合の要素を決定するヒューリス

ティックでも，同様の効果が得られるかもしれない．そこで，エージェントの優先順位を境

界集合の要素を単純に定義するヒューリスティックと ALHによって決定した非同期バック

トラッキングのサイクル数を評価する．
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図 7 SFN 3 における，エージェントの優先順位をハブ数が異なる ALH によって決定した非同期バックトラッキ
ングの評価

Fig. 7 Effect of ALH by increasing number of hubs from 2 to 5 in SFN 3.

単純なヒューリスティックでは，境界集合の要素はハブの境界に位置するエージェントを

基に定義する．各ノード ni ∈ N から最も近い 2つのハブ hj , hk ∈ H までの最短距離を以

下のように定義する．

hmin
i,j = min{dis(ni, hj)|hj ∈ H},

hmin
i,k = min{dis(ni, hk)|hk ∈ H\{hj}}.

また以下の条件式を満たすノードの集合を（単純な）境界集合と呼ぶ．

∀ni ∈ N, |hmin
i,j − hmin

i,k | ≤ 1.

境界に位置するエージェントはハブまでの最短距離が同じもの（hmin
i,j −hmin

i,k = 0），もし

くは 1ステップ差のもの（|hmin
i,j − hmin

i,k | = 1）を選んだ．各エージェントの優先順位は境

界集合を基に決定する．ALH同様，境界集合の要素から高い優先度を付けていく．境界集

合に属さないエージェントに関しては，次数の大きい順に優先度を付ける．図 8 に SFN 3

における実験結果を示す．Naive-ABTはエージェントの優先順位を単純なヒューリスティッ

クによって決定した非同期バックトラッキングのサイクル数の平均値を表す．Naive-ABT

のピークでの 3,744サイクルは ALH-ABTの 1,067サイクルの約 3.7倍大きかった．この

結果から，単純な方法を用いて境界集合を決定するヒューリスティックでは，ALHと同様

の効果が得られないことが分かった．したがって，ALHでは境界集合の要素を，各ハブま

図 8 SFN 3 における，エージェントの優先順位を単純なヒューリスティックと ALH によって決定した非同期バッ
クトラッキングの評価

Fig. 8 Effect of ALH compared to naive heuristic in SFN 3.

での最短距離の平均値を基に定義する必要がある．

6. お わ り に

本論文では，エージェントの優先順位の決定法が，スケールフリー的な制約網ではランダ

ム構造の制約網より，サイクル数に大きな影響を与えることを示した．実験では，エージェ

ントの優先順位を変えながら，非同期バックトラッキングのサイクル数をランダム構造の制

約網とスケールフリー的な制約網で評価した．ランダム構造の制約網では，エージェントの

優先順位が変わっても，ピークでのサイクル数はほとんど変化しなかった．これに対し，ス

ケールフリー的な制約網では，ピークでのサイクル数が大きく変化した．

さらに，スケールフリー的な制約網では，エージェントの優先順位によって決定される擬

似木の深さやバックエッジ数とサイクル数には，関連性が低いことを示した．実験では異な

る深さやバックエッジ数とサイクル数，ピークでのサイクル数を比較したが，特徴的な関連

性はみられなかった．

最後に，スケールフリー的な制約網に特化した静的な変数順序付けヒューリスティック

（ALH）を提案し，その有効性を示した．実験では，パラメータの異なるスケールフリー的

な制約網で，ALHが次数順に基づくヒューリスティックより，サイクル数を減少させるこ
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とを示した．また，エージェントの優先順位を ALHによって決定した非同期バックトラッ

キングでは，次数順に基づくヒューリスティックのときと比べ，ピークでのサイクル数の平

均値が最大 29%減少した．

以降では，今後の研究課題について述べる．本論文の実験は具体的な応用問題ではなく，

抽象的な，ランダムに生成された問題で行った．問題のパラメータ設定が具体的な応用問題

と比較して，現実性がどの程度あるのかに関しては未解明であるため，今後の課題と考えて

いる．また，ハブが受信する nogoodメッセージ数を調べ，ハブをルートとする部分木で独

立した部分問題を，別々に解くことが効率的であることを示す必要がある．さらに，スケー

ルフリー的な制約網に特化した完全性を保証するアルゴリズムおよび動的な変数順序付け

ヒューリスティックの開発を考えている．
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