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継続的に発生する優先度つきタスクの

効率的割り当て手法の一解法について

飯嶋 直輝1,a) 齋藤 健吾2 早野 真史2 菅原 俊治2

概要：本論文では分散環境で継続的に発生する優先度つきタスクの割り当て問題を定義し，この問題の一

解法を提案する．近年 IoT（Internet of Things）や電子商取引などのインターネット上のサービスが増加

している．これらの問題は，購入者（エージェント）と対象物（オブジェクト），あるいはタスクとそれを

処理する計算機（エージェント）間の効果的で効率的な割り当てを発見することと考えられる．しかし，

エージェントとタスク（オブジェクト）との割り当ては基本的に組み合わせ問題であり，さらにタスクに

は優先度や時間制限もあるため，これらを考慮して効率的にタスクの割り当てを決定する必要がある．本

研究では，時間とともに継続的にタスクが発生する環境を想定し，優先度と処理効率を考慮しながらも効

率的にネットワーク上のエージェントに割り当てる手法を提案する．評価実験のために得られた解と，仮

に本課題を整数計画問題として表現し，線形計画ソルバー CPLEXで求められた最適解との比較を試み，

提案手法の有用性を示す．
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1. はじめに

近年，コンピュータ技術を用いたシステムは人々の生活

に必要不可欠なものとなっている．例えばインターネット

上のサービスや電子商取引，更には道路に設置されたセン

サーから交通量や車両の情報を集め，交通情報を提供す

るサービスなど，応用の幅は多岐にわたる．これらの問題

は，購入者（エージェント）と対象物（リソース），あるい

はタスクとそれを処理する計算機（エージェント）間の効

果的で効率的な割り当てを発見することと考えられる．し

かし，これらの技術の発展や新サービスの開発とともに，

その情報量や要求タスク数は今後とも増加し，リアルタイ

ム性も要求される．さらに個々のタスクやサービスには優

先度や重要度が付与されることもある．従って優先度と処

理効率面からのタスクとエージェント間の割り当ての適切

さを両立させる効率的かつ効果的な手法を実現する必要が

ある．

リソース割り当ての問題は，割り当てに必要な情報が既
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知であれば組み合わせ問題となり，整数 ·線形計画法など
の手法を用いて最適な解を求められる [1]．しかし，情報量

が増えるにつれて計算量が急激に増加するほか，情報やリ

ソース量が途中で変化すると割り当ての最適解も変わるな

どの問題もある [2][3]．

このため現実的な時間内で準最適解を求める研究が多く

存在する．例えば [2]ではクラウドコンピューティング環

境において，タスクがランダムに発生する環境でバーチャ

ルマシン (VM)をユーザーに効率よく割り当てるアルゴリ

ズムを提案している．ここでは事前に情報がある状態で割

り当てた最適解と提案したアルゴリズムとの解の比較を

し，最適解に近い値を高速に求めることに成功している．

また [4]ではエージェントが複数のリソースに対して価値

と希望順位を宣言し，その希望順位を優先しながら全体の

合計金額を最大化する問題を定式化し，その準最適解を効

率的に求めるアルゴリズムを提案している．この手法では

任意の時点でアルゴリズムを中断させたり，新たなリソー

スやエージェントの情報を追加して再開させることがで

きる性質を持つ．これはリソースをタスク，エージェント

をその実行主体と考えると，継続的に与えられるタスクや
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エージェントの処理状況などの変化を迅速に反映させるこ

とを示し，実システムで有効な性質と考えられる．

そこで本研究では [4]のモデルを継続的にタスクが発生

する環境におけるタスク割り当て問題に対応させ，リソー

スをタスク，エージェントの希望順位をエージェントのタ

スクに対する不得意度，また価値をタスクの処理時間とし

て [4]の提案手法を応用した一解法を示す．不得意度に関

しては第 3.3節で述べる．本論文の構成は以下の通りであ

る．まず，第 2節で関連研究を述べ，第 3節では動的タス

ク割り当て問題の問題定義と不得意度について述べる．第

4節では動的タスク割り当て問題における一解法を提案す

る．第 5節では提案手法の有用性を示すため，線形計画ソ

ルバー CPLEXと比較した評価実験，考察を行う．最後に

結論と今後の課題について述べる．

2. 関連研究

第 1節で述べたように，効率的なリソース割り当て問題

に関する研究は数多くある．例えば [3]ではクラウドソー

シング環境において，リクエスタからのタスクを効率よく

エージェントに割り当て，リクエスタが得られる利得を最

大化する手法を提案している．ここではエージェントの能

力は未知とし，幾度かの試行からエージェントの能力を学

習し,，それに基づいて割り当てを行うことで，高い利潤

を得ることに成功している．しかしここではタスクの利得

とエージェントの能力のみに着目しており，エージェント

の希望順の概念はない．また [5]ではクラウドコンピュー

ティング環境を想定し，ユーザからのタスクを AHP(階層

分析法)を用いて重み付けをし，その重みに従ってタスク

を適切に各計算リソースに割り当てるのかを決定している

手法を提案している．各タスクの，例えば CPUの必要資

源量やコストの上限値等の要望をタスクの評価要素とし，

評価指標に重みを付ける．この評価指標に従って，タスク

の重みを数値化している．しかしこの方法ではどの評価指

標を重視するか，また重みを付けたタスクの計算リソース

への割り当て法については議論されていない．

利得の最大化のほか，公平性に着目した研究も多くあ

る [6][7][8]．割り当ての公平性においては envy-freeという

概念があり，これは自分への割り当てよりも，他人に与え

られた割り当てを自分が割り当てられたほうが効用が大き

くならないという概念である．これは割り当てられるもの

に対する希望順位がない場合にはすべてのエージェントに

同じ量の割り当てで解決できるが，希望順位がある場合に

はそれを考慮する必要がある．

[9] ではある複製が可能な１つの財 (映像データや音楽

データ等)に対して複数のエージェントが希望価格を入札

し，各エージェントが他のエージェントの割り当てに不

満を持たない範囲で利得が最大となる割り当ての研究を

している．この研究ではある閾値となる値段を決め，そ

の値段以上のエージェントが閾値と同じ値段を払って財

を割り当てられる．この閾値を得られる利得が最大とな

るように決定することで不満が出ない範囲の利得が最大

となる割り当てを実現している．[10]ではあるひとつの分

割できない財（家や高価なもの）とそのほかの分割でき

る財（金銭など）を複数のエージェント（人など）に分配

するときの公平な割り当てを研究している．この研究で

は分割できない財を A，分割できる財の全体をM，エー

ジェント全体の集合をN としたときに，各エージェントが

A+mi = (M −mi)/(|N | − 1)となるような分割できる財

の値miをもち，このmiの値が一番小さいエージェントに

Aとmiを，それ以外のエージェントに (M−mi)/(|N |−1)

を割り当てることによって公平な分割を実現している．

3. 問題設定と準備

3.1 Single-Object Resource Allocation with Pref-

erential Orders (SORA/PO) [4]

エージェントの集合を A = {1, . . . , n}，リソースの集合
を G = {1, . . . ,m}とする．Gの Aへの割り当てとは，直

積G×Aの部分集合 L(⊂ G×A)である．各エージェント

は多くとも一つのリソースのみ割り当てられるものとする．

また gL(i)を iが割り当てられたリソース，aL(g)を gが割

り当てられたエージェントとし，gL(i) = null, aL = null

のときは i, j が割り当てられなかったことを意味する．

エージェント i はリソース G に対する素集合族

Gi
1, . . . , G

i
Ni

(ただし Gi
m ∈ G) をもち，それに対応した

i の価値 V i
m をもつ．Gi

m のリソースは i の第 m 番目の

希望の集合を表し，この値が小さいほど希望順位は高い．

Bi = {(Gi
1, V

i
1 ), . . . , (G

i
Ni

, V i
Ni

})を Gに対する iの希望と

呼ぶ．また割り当て L ∈ Λにおける iの割り当てられたリ

ソースの価値を vL(i)，希望順位を dL(i)とする．ここで，

SORA/POを以下に定義する．

定義

リ ソ ー ス の 集 合 を G と し ，B = {Bi =

{(Gi
1, V

i
1 ), . . . , (G

i
Ni

, V i
Ni

)}}i∈A を 希 望 の 集 合 と す る

とき，SORA/POは以下の二つの条件を満たし，価値の総

和を最大にする割り当て L∗ ∈ Lを求めることと定義する．

TV (G,A,B,L∗) =
∑

(g,i)∈L∗

V i
dΛ∗ (i) (1)

∀(g, i) ∈ L∗ ∪ 0 < ∀k < dL∗(i)

ifh ∈ Gi
k, aL∗(h) = jthenV j

dL∗ (j) ≥ V i
k

}
(2)

これはエージェント iが割り当てられたリソース gより

も希望順位の高いリソース hが他のエージェント j に割り

当てられるとき，j の hに対する価値 V j
dL∗ (j)よりも iの h

に対する価値 V i
k が高いことを示している．

[4]では 4つの手法が提案されているが，ここではそのひ

とつの LNVFについて説明する．基本戦略はエージェン
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トに最も価値が高く，希望も高いリソースを割り当て候補

とし，その中から割り当てを決定する．具体的には，まず

H(g)を g ∈ Gに対して最も高い価値を表明しているエー

ジェントの集合とする．そしてその中で最も高い希望順位

を付けられているリソースを割り当て候補とする．ここで

割り当て候補がひとつであればそのリソースを割り当てる

が，候補が複数ある場合は 2番目の価値が低い順 (Lowest

Next Value First，LNVF)の手法を用いる．これは候補の

リソースの中で，価値が 2番目に低い価値が一番小さいリ

ソースを割り当てる手法である．提案手法では全体の価値

を最大化するだけでなく，各エージェントの希望順位を考

慮した割り当てができる．また組み合わせ問題における準

最適解を効率的に求められること加え，リソースを一つず

つ割り当てるという性質から割り当ての途中で新たな希望

が発生しても，その希望をその後の割り当てに反映できる．

そこで継続的に優先度つきのタスクが発生する環境にお

ける動的タスク割り当て問題を定義し，タスクの優先度，

タスクの処理時間に加え，エージェントのタスクに対する

不得意度を導入し，これらを考慮した割り当て手法を，[4]

の提案手法を応用して提案する．

3.2 動的タスク割当て問題

本研究ではタスクの実行に求められるリソースの構造が

エージェントのもつリソースのそれと類似しているとき

に適切な割り当てと考え，その条件の下で全体の処理時間

を最小化する割り当てを目指す．発生したタスクの処理主

体をエージェントとし，この集合を A = {1, · · ·, n}とす
る．エージェント iはタスクを処理する能力としてリソー

ス Ri = {u1
i , · · ·, uh

i }をもつ．ここで hはリソースの種類

数を表し，uk
i はリソースの量を表す．この値が大きいほど

エージェントの能力が高いことを表わす．

次にタスクの集合を G = {g1, · · ·, gm}とおく．タスク
gj(1 ≤ j ≤ m)は優先度 Pgj (1 ≤ Pgj ≤ γ, γ ≥ 1)と処理に

要求されるリソース Rgj = {r1gj , · · ·, r
h
gj}をもち，Pgj の値

が小さいほど優先度が高いものとする．本研究の問題設定

で優先度は，時間的な緊急度ではなく他のタスクとの相対

的な重要度を表し，タスク処理におけるデッドラインには

余裕のあるものとする．Gの Aへの割り当てとは，直積

G×Aの部分集合 L(⊂ G×A)である．ここでは離散時間

の単位として tickを導入し，1 tick毎にタスクが発生する

ものとする．タスクの処理の可否と時間を以下のように決

める．タスクに対し，1 tick毎にタスクの各リソースから

エージェントの各リソースを減算し，すべてのリソースが

0以下となったとき処理完了とする．つまり，処理完了ま

でにかかる処理時間 T i
gj は

T i
gj = max

1≤k≤h
⌈rki /uk

gj⌉

と表せる．タスクを割り当てられたエージェントは，タス

ク処理が完了するまで次のタスクを処理できず，ここでは

割り当てをしないものとする．このときある時点で未処理

のタスクの集合をG = {g1, · · ·, gm}としたとき，タスク処
理時間の総和は

TL =
∑

i,gj∈L

T i
gj

と表せる．動的タスク割り当て問題は，タスクの優先度

を考慮しつつ全体の処理時間 TL を最小化する問題と定義

する．

3.3 エージェントの不得意度

ここでエージェントのタスク gj に対する不得意度を定

義する．エージェントがタスクを処理する際，エージェン

トのリソースが無駄なく使用されることを想定する．その

ためエージェント iのタスク gj に対する不得意度を以下の

ように定義する．

Ci
gj = max

1≤k≤h
⌈rki /uk

gj⌉ − min
1≤k≤h

⌈rki /uk
gj ⌉

これは，タスクの持つリソースの比率とエージェントの持

つリソースの比率が異なるのかを表す．この値が大きいほ

ど，エージェントはタスクの要求しているリソースに対し

て偏ったリソース（または異なるリソース構造）を持つこ

とを示す．

4. 提案手法

4.1 マーケット形式の処理時間宣言

本研究では動的タスク割り当て問題における割り当てタ

スクの選択において，各エージェントが宣言する各タスク

に対する処理時間とタスクの優先度，タスクに対する不得

意度を用いて決定する．タスクの集合Gに対し，エージェ

ント iはタスク処理にかかる時間と不得意度を求め，

Di = {(T i
g1 , C

i
g1), · · ·, (T

i
gm , Cgm)}

を宣言する．この情報の集合を処理情報と呼ぶ．処理情

報とタスクの優先度を基にして第 4.2節のアルゴリズムに

従って割り当てるタスクを決定する．

4.2 割り当てタスク決定アルゴリズム

本研究では [4]におけるアルゴリズムを拡張し，価値を

処理時間，希望順位を不得意度（希望順位は値が小さいほ

ど高いため）と考え，タスクとエージェントのリソース構

造の類似性を考慮した効率のよい割り当てを目指す．また

優先度に関しては効率を重視しつつ，その中で優先度の高

いタスクを選択する．

本アルゴリズムの基本戦略は，まず処理情報の集合

D = {Di|i ∈ A}の中から各タスクにつき処理時間が最も
短く，その中で不得意度が低い処理情報を選び，その処理

情報の集合の中から不得意度が最も低い処理情報を抜き
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Algorithm 1 タスク割り当て決定アルゴリズム

タスクの集合:G = {g1, g2, · · ·, gm}
エージェントの集合：A = {1, 2, · · ·, n}
利得と優先度の組の集合：D = {D1, · · ·, Dn}
タスク処理中のエージェントの集合：Aexe = ∅ //初期は空集合
K : 保持するタスクの量

while |G| ≥ K do

Dmax ←MinProcess(D)

Dcand ←MaxGood(Dmax)

Dchoice ←MaxPriority(Dcand)

if |Dchoice| = 1 then

α← GetAgent(Dchoice)

gβ ← GetTask(Dchoice)

else

Dchoice ← Dchoice の中からひとつランダムに選んだタスク

α← GetAgent(Dchoice)

gβ ← GetTask(Dchoice)

end if

gβ を α に割り当てる

G← G \ gβ
Aexe ← Aexe ∪ α

end while

出す．ここで抜き出した処理情報が一つの場合は，[4]で

は LNVF等の手法を用いて割り当てるタスクを選択する

が，ここではタスクの優先度が高く，その中で処理時間が

短くなるタスクを選択する．処理時間が同じタスクが複数

存在する場合はその中からランダムで一つを選択する．タ

スク割り当てアルゴリズムを Algorithm1に示す．ここで

MinProcess(D) は処理情報の集合 D の中から，各タスク

につき処理時間が最も短く不得意度が低い処理情報の集合

を返す関数であり，MaxGood(D)は処理情報の集合 D の

各要素に対し，不得意度 Ci
gk
が最も低い処理情報の集合を

返す関数である．またMaxPriority(D)は処理情報の集合

Dの中でタスクの優先度が最も高い処理情報の集合を返す

関数であり，GetAgent(G),GetTask(G)はそれぞれ，処理

情報の集合Dの要素がひとつのとき，そのエージェントと

タスクを返す関数である．

4.3 割り当ての最適解

タスクが継続的に発生する環境において，割り当ての最

適解は刻々と変化する．例えば以下のようにエージェン

ト，タスクが存在したとする．

• i : Ri = {4, 6, 6},j : Rj = {3, 5, 8}
• gk : Rgk = {60, 75, 90}
このとき T i

gk
= 15, Ci

gk
= 2であり，T j

gk
= 15, Cj

gk
= 3で

あるため，同じ処理時間で効率のよい iに gk が割り当て

られる．しかし，次に gl : Rgl = {68, 84, 84}が発生すると
T i
gk

= 14, Ci
gk

= 0であり，T j
gk

= 17, Cj
gk

= 5となる．この

とき最も効率がよい割り当ては L = {(gk, j), (gl, i)}である
が，既に iに gkを割り当てているため L = {(gk, i), (gl, j)}
となり，効率の悪い割り当てとなる．そこで，提案手法で

表 1 実験環境

パラメータ 値

tick 10000

エージェント数 100, 1000

タスクの種類:h 3

発生タスク数 3 ∼ 4, 8 ∼ 9

タスク保持数 100

はある一定のタスクを割り当てずに保持する．タスクを保

持することで割り当てるタスクの選択の幅が広げ，効率の

よいタスク割り当てを行う．

5. タスク割り当て手法の評価実験

5.1 実験環境

動的タスク割り当て問題においてタスクの発生量やエー

ジェント数を変化させ，様々な環境を想定して評価実験を

行う．エージェント，タスクの持つリソースは 3種類とす

る．エージェントの持つリソースの各値は最低値を 3，全

リソースの合計が 15 ∼ 18となるようランダムに設定し，

タスクの要求するリソースは各値の最低値を 30，全リソー

スの合計が 150 ∼ 180のランダム値で設定した．本実験で

設定した実験パラメータを表 1に示す．

本研究では，提案手法の比較として線形計画ソルバー

CPLEXを用いる．しかし本研究では割り当てるタスクの

情報が既知ではないため整数計画問題として解くことがで

きない．そこでタスクが一定量貯まる（この値を V とす

る．ただし V は正の整数）まで待ち，その時点で存在す

るタスクとエージェントとの割り当てを組み合わせ問題と

し，処理時間を最小化する整数計画問題として CPLEXを

用いて割り当てを行う．

5.2 結果と考察

本実験では CPLEXを用いた割り当て手法と V タスク

を保持して増えた分をひとつずつ割り当てる手法，そして

発生したタスクをすぐに割り当てる手法の３つの手法を調

べた．以下，これらの手法を CPLEX，AOBO (assign one

by one)，AOBO/I (assign one by one immediately)と表

記する．以下に示す実験結果は 20回の実験の平均値を取っ

たものである．

各実験の合計処理時間の推移を図 1，図 2，図 3，図 4

に示す． 図 1より CPLEXよりも AOBO，AOBO/Iの

方が処理時間が短くなったことがわかる．これは，AOBO

ではアルゴリズムにより未割り当てのタスクの中で効率よ

く処理できるエージェントからタスクを割り当てていくた

めである．また AOBO/Iではタスクを保持しないが，タ

スクを終了したばかりの効率的なエージェントに直ぐに新

しいタスクを割り当てられるためであると考えられる．

一方で図 2では，CPLEXの処理時間が最も短く，AOBO/I

の処理時間が大きく増加した．これは発生タスクが少ない
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図 1 合計処理時間合計の推移 agent : 100, 発生タスク : 3 ∼ 4
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図 2 合計処理時間の推移 agent : 100, 発生タスク : 8 ∼ 9
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図 3 合計処理時間の推移 agent : 1000, 発生タスク : 3 ∼ 4
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図 4 合計処理時間の推移 agent : 1000, 発生タスク : 8 ∼ 9

ときには，タスク割り当て時に未割り当てのエージェント

が多く存在するために効率的なエージェントを選んでタ

スクを割り当てることができるが，タスクが多いときには

タスク処理中のエージェントが増え，少数のエージェント

の中から選択しなければならないことが原因である．また

図 2において AOBO/Iと AOBOの差が拡大したのは，未

割り当てのエージェントが少ないうえに，AOBO/Iでは

発生した少数のタスクに関する処理情報を提示するのに対

し，AOBOでは保持している多数のタスクに関する処理

情報を提示できたためと考えられる．また図 3，図 4から

エージェント数が多いときには 3つの手法にほとんど差が

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

AOBO 0.08 0.08 0.08 0.07 0.07 0.07 0.06 0.06 0.06 0.05

AOBO/I 0.20 0.20 0.20 0.20 0.20 0.20 0.21 0.21 0.21 0.21

CPLEX 0.57 0.57 0.57 0.57 0.57 0.57 0.57 0.57 0.57 0.57

0.0
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0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

優先度

不
得
意
度

図 5 各優先度のタスクの平均不得意度

agent : 100, 発生タスク : 3 ∼ 4

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

AOBO 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07

AOBO/I 0.55 0.56 0.56 0.57 0.58 0.59 0.59 0.60 0.61 0.62

CPLEX 0.63 0.63 0.63 0.63 0.63 0.63 0.63 0.63 0.63 0.63

0.0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

優先度

不
得
意
度

図 6 各優先度のタスクの平均不得意度

agent : 100, 発生タスク : 8 ∼ 9

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

AOBO 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.02

AOBO/I 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05

CPLEX 0.11 0.10 0.11 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10
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図 7 各優先度のタスクの平均不得意度

agent : 1000, 発生タスク : 3 ∼ 4

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

AOBO 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.03

AOBO/I 0.05 0.05 0.05 0.05 0.04 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05

CPLEX 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.11 0.10 0.10 0.10 0.10
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0.04

0.06

0.08

0.10

0.12
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図 8 各優先度のタスクの平均不得意度

agent : 1000, 発生タスク : 8 ∼ 9

出ない結果となった．これは未割り当てのエージェントが

多いため，多くのエージェントからタスクの割り当てを実

行できたからと考えられる．

次に各優先度のタスクを処理したエージェントの不得

意度を調べるために，各優先度のタスクの平均不得意度

を図 5，図 6，図 7，図 8に示す． 図 5から，AOBO，
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

AOBO 0.89 0.94 0.97 1.14 1.24 1.47 1.59 1.79 1.91 2.32

AOBO/I 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

CPLEX 0.73 0.72 0.72 0.72 0.72 0.72 0.72 0.72 0.72 0.72
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図 9 各優先度のタスクの平均未割り当て時間

agent : 100, 発生タスク : 3 ∼ 4

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

AOBO 0.43 0.51 0.47 0.55 0.54 0.56 0.68 0.64 0.75 0.79

AOBO/I 0.02 0.02 0.02 0.03 0.02 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03

CPLEX 0.51 0.53 0.48 0.51 0.50 0.49 0.50 0.49 0.51 0.50
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図 10 各優先度のタスクの平均未割り当て時間

agent : 100, 発生タスク : 8 ∼ 9

AOBO/Iは CPLEXに比べて不得意度は低い．一方で図 6

では AOBO/Iの不得意度は発生タスクが少ない場合と比

べて増加している．これは前述の通り，発生タスクの増加

により未割り当てのエージェントが減少したことが原因で

ある．一方 AOBOは不得意度が低いエージェントへタス

クを割り当てることができた．これらから，一定数タスク

を保持することでタスク処理の効率が上昇したといえる．

図 7，図 8ではタスク発生数の変化による不得意度の変

化はない．これは未割り当てエージェントが多いため，タ

スク発生数が増加しても多くのエージェントが効率よくタ

スク処理できたためと考えられる．また，総じて CPLEX

が不得意度の高いエージェントに割り当てたのは，不得意

度ではなく処理時間を最小化することに焦点を当てている

ため，不得意度が高くても効率的なエージェントにタスク

を割り当てるためである．

最後にタスク保持によってタスクが割り当てられなかっ

た時間を調べるため，各優先度のタスクの平均未割り当て

時間を図 9，図 10，図 11，図 12に示す． 図 9，図 10

から，AOBOでは優先度の高いタスクから処理を行うこ

とができている．図 10図 9から発生タスクが多いときよ

り発生タスクが少ないほうが未割り当ての時間が増加して

いる．これは発生タスクが少ない方が処理したタスクの総

数が少ないためである．図 11，図 12では下位の優先度の

タスクが保持されている時間が極端に増加している．これ

はエージェント数が多いため効率的なエージェントが増加

し，不得意度が低く優先度が高いタスクから割り当てると

いう提案手法の性質から上位の優先度のタスクが割り当て

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

AOBO 0.44 0.42 0.37 0.47 0.55 0.73 0.90 1.23 2.87 6.30

AOBO/I 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

CPLEX 0.71 0.70 0.70 0.70 0.71 0.70 0.71 0.70 0.71 0.70
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図 11 各優先度のタスクの平均未割り当て時間

agent : 1000, 発生タスク : 3 ∼ 4

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

AOBO 0.23 0.23 0.20 0.23 0.28 0.30 0.33 0.46 0.77 2.87

AOBO/I 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

CPLEX 0.28 0.28 0.28 0.28 0.28 0.28 0.28 0.28 0.28 0.28
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図 12 各優先度のタスクの平均未割り当て時間

agent : 1000, 発生タスク : 8 ∼ 9

られたためだと考えられる．

6. まとめと今後の課題

本研究では継続的に発生する優先度つきタスクの割り当

て問題を定義し，提案手法と線形計画ソルバー CPLEXを

用いた手法との解を比較した．実験ではエージェント数，

発生するタスク数を変化させることで各種利得の変化を調

べた．結果として提案手法は効率よく優先度の高いタスク

を処理できるエージェントにタスクを割り当てることがで

きた．

今後の課題はタスクの発生に遅延が起きたり発生数が変

動するなど様々な環境でも実験を行うことである．
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