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Multi-issue negotiation protocols represent a promising field since most negotiation problems in the real world
involve multiple interdependent issues. However, scalability of the number of Issues and agents is not enough in
existing works. In this paper, we propose a new method for making agents consent. In this method, we divide issues
based on interdependency of issues, and employ genetic algorithms in each group. In addition, the experimental
results demonstrate that our method is be better than the existing works.

1. はじめに

マルチエージェントの研究分野において複数の論点が存在
する交渉問題（複数論点交渉問題：Multi-issue negotiation

problem）が注目されている．ソフトウェアエージェントによ
る合意形成の開発が進むことにより，将来的にはソフトウェア
エージェントが人の代理として交渉を行い，交渉の自動化が促
進されると期待できる．これまでに複数論点交渉問題に関して
多くの研究が行われている [1]～[3]．既存の研究の多くは論点
同士がお互いに独立している問題を対象としている．しかし，
実世界での交渉問題では，論点同士が相互依存関係にある場合
が多い．よって，本研究で扱う複数論点交渉問題でも，複数の
論点が相互依存関係にある複雑な効用空間を対象とする．
本研究と同様に，複雑な効用空間を対象とする交渉問題に

関する研究が行われている [4]～[7]．しかし，既存の研究では，
論点数やエージェント数が増加した場合に最適率が低下してし
まう課題がある．これは，効用空間の複雑化や計算量の増大に
より，膨大な解候補から良い合意案を決定することが困難にな
るためである．そこで，本研究では論点数やエージェント数の
増加に対するスケーラビリティの向上を目的とし，グループ効
用最適化のための論点クラスタと分散 GAを用いた手法を提
案する．本手法は，すべてのエージェントの効用情報を 1 カ
所に集めて合意形成を行うものであり，論点クラスタを用いて
解候補のサンプル集団のグループ分けを行い，各グループごと
に GA を適用することで合意を形成する．また，提案手法を
用いたシミュレーション実験を行い，分散 GAや GAと比較
して，スケーラビリティの向上に有効であるかを評価する．
本論文の構成を以下に示す．まず，2.で本論文が対象とする

複数論点交渉問題とエージェントがもつ非線形の効用空間につ
いて述べ，本研究が応用している分散 GAについて説明する．
そして，3. でグループ効用最適化のための論点クラスタと分
散 GAを用いた手法を提案する．その後，4.において評価実
験の結果を示す．最後に，5. で関連研究について述べ，6. に
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本論文のまとめを示す．

2. 非線形効用関数に基づく交渉問題と分散
GA

2.1 複数論点交渉問題
本研究は，複数の論点をすべてのエージェントが共有して，

合意形成を試みる場合を対象としている．交渉の結果，合意
に達した場合は効用を得られる．逆に，合意に達しなかった場
合は何も得られない．そのため，膨大な合意案の中から，より
高い効用を得られる合意案を決定することが本研究の目的で
ある．
既存の複数論点交渉問題の研究では，論点同士が依存関係

にない，独立性が仮定された交渉が対象とされている．その
ため，エージェントの効用は線形の効用関数として表現可能で
あった．しかし，実世界の問題では論点が全て独立しているこ
とは稀であり，複数の論点が相互依存関係にある場合の方が多
い．そこで，本研究では，複数の論点が相互依存関係にあり，
エージェントの効用が非線形の効用関数で表現される効用空間
を対象とする．

2.2 複雑な効用空間
本研究では，N 個のエージェントが合意形成を試みる交渉

の状況を考える．論点がM 個存在し，個々の論点を ij ∈ I と
表す．論点 ij は [0, X]の範囲の整数を値として持つ（すなわ
ち, sj ∈ [0, X]）. 交渉の結果得られる合意案は，各論点の値
のベクトル s⃗ = (s1, ..., sM )として表現される．
エージェントの効用関数は制約を用いて表現する．l個の制

約が存在するとし，個々の制約は ck ∈ C と表す．制約は，単
一，もしくは複数の次元（論点）に関して，制約充足条件とな
る値の範囲，および効用値を持つ．制約 ck は，合意 s⃗によっ
て充足される場合にのみ，wi(ck, s⃗) を効用値として持つこと
ができる．図 1 は，論点１，および論点２に関連する二項制
約の例を図示したものである．本例では，論点１に関しては
[3, 7]，論点２に関しては [4, 6]の範囲で合意が得られた場合に
制約が充足可能であり，その場合の得られる効用は 55である
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ことを示している．交渉に参加する全てのエージェントは，独
自に制約集合を持つ．エージェントが持つべき選好情報は，各
論点に関して希望する代替案，および他の論点に関する希望代
替案との組合せと，その評価値である．
合意 s⃗ に関するエージェント i の効用を ui(s⃗) =∑
ck∈C,s⃗∈x(ck)

wi(ck, s⃗)と定義する．ここで，x(ck)は，制約

ck を充足可能な合意案の集合である．この効用表現により，凹
凸のある非線形の効用空間が形成される．ここで，本研究にお
ける効用空間とは，各論点が取り得る値のあらゆる組合せにつ
いて，効用関数によって得られる効用値を空間状にプロットし
て得られるグラフを意味し，空間の次元数は，論点数+1とな
る．この効用空間では，より多くの制約を充足可能な地点は効
用が高くなり，逆に充足する制約数が少ない地点では，効用が
低くなることで，空間内に効用値による高低が生じる．

図 1: 二項制約と非線形効用空間の例

図 1に，非線形の効用空間の例を示す．図に示す通り，非線
形の効用空間は山と谷が入り組んだ複雑なものになる．線形の
効用関数を前提とする既存のプロトコルでは，平坦な超平面
上での単一最適化により，良質の合意（解）を得ることができ
る．しかし，効用空間に不規則な凹凸がある非線形の効用空間
では，既存のプロトコルを適用して，良い解を得ることは難し
い．従って，本研究では，エージェントは合意案の効用を正確
に評価するための完全な知識（効用関数）は持っているが，最
適な合意案を事前に把握することが困難であることが前提と
なる．
本論文で提案する手法の目的関数は，以下のように表現でき

る．ここで，Ag はエージェントの集合を表し，|Ag| = N で
ある．

argmaxs⃗

∑
i∈Ag

ui(s⃗)

言い換えると，提案手法は社会的効用，すなわち全てのエー
ジェントの効用の総和を最大化する合意の発見を試みる．

2.3 分散GA
本論文では，GAと記した場合は単一の母集団での GAを，

分散 GAと記した場合には母集団を複数のサブ母集団に分割
しての GAを指すものとする．
本論文で提案する手法では，分散GA[8]を応用している．図

2に，分散 GAのモデルを示す． 通常の遺伝的アルゴリズム
（GA）では，単一の母集団を用いて探索を行うのに対して，分
散 GA では，母集団を複数のサブ母集団に分割する点が特徴

図 2: 分散 GAのモデル

である．分散 GA の利点として，解の高品質化や計算時間の
短縮が報告されている [9]．
分散 GAで用いられる，交叉方法や選択方法，突然変異な

どは，母集団の分割を行わない通常の GA と同様の手法を用
いる．また，分散GAの特徴的な操作としては移住がある．移
住とは，一定間隔ごとにサブ母集団間での個体の交換を行うこ
とである．分散GAは，各サブ母集団ごとの探索だけでは，多
様性の維持が難しく，解の質が低下してしまう可能性がある．
そこで，移住により，多様性の維持や探索精度の向上が期待で
きる．GAには，多種多様なパラメータが存在し重要な役割を
担うが，移住についても同様にいくつかのパラメータが存在す
る．移住先のサブ母集団の決定方法，移住を行う間隔を示す移
住間隔，移住する個体の決定方法や移住する個体の割合を示す
移住率などが挙げられる．本研究では，文献 [10][11]や提案手
法と出来るだけ同条件にすることを考慮して設定した．

3. 論点クラスタと分散GAを用いた手法

本研究で提案するグループ効用最適化のための論点クラス
タと分散 GA を用いた手法について説明する．本手法は，解
候補のサンプル集団を複数のグループに分割し，グループごと
に GA を適用することで，膨大な合意案の中からより良い効
用を得られる合意を決定する方法である．
まずは，交渉問題にどのように GAを適用するかについて

述べる．本手法では，1つの個体を 1つの合意案とする．そこ
で，各個体の遺伝子をそれぞれ論点と見なし，0～9の値をと
る．例えば，論点数が N個の場合，各個体の遺伝子長は Nと
なる．また，GAにおいて個体の優劣を判断する重要な指標で
ある適合度には，その個体が表す合意案の効用値を用いる．本
研究における合意案の優劣は効用値の大きさにより決定するた
め，個体の適合度として効用値を用いることは妥当であるとい
える．
本手法の具体的な説明を行う．本手法は，分散 GA を応用

しているが，母集団を分割する点以外は，グループ分けの方法
や交叉方法，グループ間での個体の交換方法など独自の方法と
用いる．以下の Step1，Step2，及び Step3で本手法の流れ
を示す．
Step1: 論点クラスタによるグループ分け
最初に，サンプル集団のグループ分けを行う．分散 GAでは，
母集団をサブ母集団に分割する際にはランダムに個体を分割
する．しかし，本研究が対象とする問題空間は，複雑な効用空

2



The 24th Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2010

間である．そのため，単に個体を分割するのではなく，論点間
の相互依存関係を損なわないようなグループ分けを行うこと
が望ましい．そこで，本手法では，論点クラスタを用いること
で，論点間の相互依存関係を考慮したグループ分け方法を提案
する．
まず，制約から論点間の依存度を求める．制約は，エージェ

ントの効用を表し，合意案の効用値の決定に関わる重要な要素
であるため，制約から求めた論点間の依存度を用いる．具体的
には，制約に関わる 2 つの論点の組み合わせを発見するごと
にその 2論点間の依存度を 1ずつ加算することで依存度を求
める．これをすべての制約に対して行う．
次に，制約から求めた依存度を該当する 2 つの論点間の評

価値として，グループ分け案ごとの評価値を計算し．論点をグ
ループ分けする．例えば，5 つの論点をグループ A（論点 1，
論点 2，論点 4）とグループ B（論点 3，論点 5）に分けるグ
ループ分け案 Xがあるとする．このとき，論点 1，論点 2，論
点 4の間の評価値の合計をグループ Aの評価値，論点 3，論
点 5の間の評価値の合計をグループ Bの評価値とし，両者の
評価値の合計をグループ分け案 Xの評価値とする．このよう
に，様々なグループ分け案の評価値を計算して，評価値の最も
大きなグループ分け案を採用する．
Step2 : グループごとの最適解の発見
（Step1）のグループ分け後，各グループごとに GA を適用
して，グループごとの最適解の発見を行う．ここでは，論点ク
ラスタによるグループ分けの特徴を活かすために，論点に注目
した GAを用いた探索を行うことにする．
そこで，一点交叉に基づく独自の交叉方法を提案する．通常

の一点交叉は．交叉点の前後で親の遺伝子を入れ替える方法で
あるが，ここにグループが担当する論点である場合という条件
を付け加える．これにより，グループが担当する論点を重点的
に変化させる．また，突然変異率をして，多様性の維持の工夫
もする．
以下に，グループごとの最適解の発見に用いる GAの設定

を示す．

• 交叉方法 : 独自の交叉方法

• 選択方法 : ルーレット選択

• 突然変異 : 有り　エリート保存 : 適合度上位 2個体

• グループ数 : 論点数 / 2

Step3 : グループ間での個体の交換
（Step2）の途中，一定間隔でグループ間での個体の交換を行
う．これは，分散 GA の移住に相当する操作で，全体の多様
性を維持を目的とする．しかし，移住のように個体の交換を行
うのではなく，各論点に関する情報を集約して，全グループで
共有する方法を用いる．
まず，各グループごとに最も高い適合度を示す個体を求め，

その個体から担当する論点の値を取得する．取得した各論点の
値を集約して，個体を生成し，理想の個体とする．そして，理
想の個体を次世代の各グループにエリートとして 1 個体保存
する．
エリート以外の個体には，グループが担当する論点は 0～9

の値をランダムに割り当て，担当外の論点には，理想の個体の
該当する論点の値を割り当てる．
（Step2）及び（Step3）を任意の世代数繰り返して，最も
高い適合度を示す個体が表す合意案を最終的な合意とする．

4. 評価実験

4.1 実験設定
提案手法を用いて，シミュレーション実験を行い，結果につ

いて考察を行う．
本実験では，ランダムに生成された効用関数をもつエージェ

ント間の交渉を 500回試行した結果の平均値を用いる．最適解
を求めるために網羅的な探索を行った場合，論点数やエージェ
ント数などの増加に伴い，計算量的困難が生じる．そこで，実
験結果を評価する指標として，提案手法により求めた解の効用
を最適率 1.0として，分散 GA，GAの結果と比較する．
本実験におけるパラメータは以下の通りである．

論点の値域：[0,9]，制約数：単項制約は 10，単項制約を除く各
次元の制約数は 5，制約の最大効用：100 *(論点数)，制約の最
大範囲：7（この設定では，例えば，以下の制約が妥当なものと
して生成される），(論点 1,論点 2,論点 3)＝ ([2,6],[2,9],[1,3])，
個体数：20 *論点数 + 20，世代交代数：500とする．本実験のた
めにプログラムは JAVAで記述し，Windows XP Professional

が動作している計算機 (Core2Quad 3.00GHz メモリ 3.25GB)

上で実験を行った．

4.2 実験結果

図 3: 論点数ごとの最適率

図 3 は，論点数ごとの最適率を示している．論点数 2～20

にかけて（A）は（B）及び（C）の結果を上回っている．ま
た，論点数 10以降，（A）及び（B）と（C）との差が大きく開
いている．よって，提案手法が論点数の増加に対して有効であ
るといえる．

図 4は，エージェント数ごとの最適率を示している．エージェ
ント数 2～15にかけて（A）が（B）及び（C）の結果を上回っ
ている．よって，提案手法がエージェント数の大小に関わらず
有効であるといえる．

4.3 考察
図 3の結果から，提案手法が論点数の増加に対して有効であ

るといえる．また，論点数 10以降の，提案手法及び分散 GA

と GA の差から，サンプル集団の分割が有効な手法であると
考えられる．また，提案手法と分散 GA の差は，提案手法独
自の方法の影響である考えられる．
図 4 の結果から，提案手法がエージェント数の大小に関係

なく有効であるといえる．しかし，エージェント数が大きくな
ると似たような効用空間をもつエージェントが複数存在する場
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図 4: エージェント数ごとの最適率

合があり，論点間の依存度によるグループ分けの効果が弱まる
可能性があると考えられる．

5. 関連研究

文献 [4]は，論点同士が相互依存関係にある非線形の効用関
数を扱っている．そのなかで，オークションに基づく交渉プロ
トコルを提案している．この手法は，最適性は高いが，計算量
の増加に伴い合意形成が困難になってしまう．そのため，サン
プリング数や入札数に制限を設ける必要があり，スケーラビリ
ティに課題があるといえる．
文献 [5] は，複数の論点が相互依存関係にある効用空間を

使った絞り込みに基づく交渉メカニズムを提案している．この
手法は，エージェント数を 10としても最適解に近似した値が
得られたと報告されている．しかし，論点数に関して論点数
10以上になると最適率が低下する課題がある．
文献 [6]は，複数論点交渉問題において，交渉を行う際に出

来るだけ効用情報を公開せずに合意を形成する手法を提案し
ている．この手法は，論点数 10以上における最適率の向上と，
正直であることを前提としているために虚偽の申告があった場
合の対策などが課題である．
文献 [7]では，複数論点交渉問題におけるプライバシー保護

とスケーラビリティの向上を目的として，分散メディエータに
基づく交渉手法と TOL，両者を合わせ持つハイブリッド型セ
キュア交渉プロトコルを提案している．これにより，効用情報
を保護しつつも高い最適率を維持することに成功している．し
かし，論点数やエージェント数の増加による最適性の低下の改
善が課題である．

6. まとめ

本論文では，複数の論点が相互依存関係にある交渉問題に注
目した．複数論点交渉問題では，論点数やエージェント数の増
加に伴う効用空間の複雑化による最適率の低下が課題である．
そこで，スケーラビリティの向上のため，論点クラスタと分散
GA を用いた手法を提案した．シミュレーション実験により，
提案手法が分散 GAや GAと比較して，スケーラビリティの
向上に有効であることを示した．今後の課題は，効用情報の公
開に関するプライバシーの保護などの改善である．
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