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エージェント間のコスト配分の均衡を考慮する

分散制約最適化手法の検討
Distributed Constraint Optimization to Allocate Cost Values based on Fairness
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Distributed constraint optimization problem is a fundamental problem in multi-agent systems. Scheduling and
allocating distributed resources including sensor network and power supply network can be modeled with DCOPs.
While previous studies mainly address the optimization of globally total cost/utility values, the cost/utility values
have to be evenly allocated to all agents in several practical problems in which agents want to divide shared
resource. To represent that class of problems, we introduce a criterion that minimizes difference of the allocated
cost values. We also present solution methods that resemble algorithms for multi-objective DCOPs. The proposed
methods are experimentally evaluated with resource constrained DCOPs for shared resources.

1. はじめに
マルチエージェントシステムの基礎的研究である分散制約最

適化問題は，分散資源のスケジューリングや割り当て問題への
応用が期待される．特に本研究では，ネットワーク上の複数の
ノードに分散して存在する共有資源を，各ノードに適切に配分
するような資源割り当て問題を対象とする．このような複数の
ノードに存在する共有資源を適切に再配分する問題は，分散電
源を含む電力スマートグリッドにおける資源の需要と供給など
に類似する点で重要であると考えられる．
マルチエージェントシステムにおける基本的な問題である分

散制約最適化問題 (DCOP) に共有資源の概念を導入した資源
制約付き DCOP(RCDCOP)[1]が提案されている．DCOPでは，
マルチエージェントシステムの協調問題解決を，エージェント
に分散して配置された，組み合わせ最適化問題として表現する．
そして，評価関数を結合した大域的な評価値を最適化するよう
な変数値の組み合わせを，エージェント間のメッセージ交換を
伴う分散アルゴリズムを用いて探索する．さらに RCDCOPで
は，各エージェントは自身の変数の選択に関して，ある量の資
源を要求する．利用可能な資源の総量は大域的制約により制限
される．上述の共有資源の割り当て問題は，RCDCOPとして
定式化できる．
従来の (RC)DCOPは，評価値の大域的な合計を最小化また

は最大化することが目的であり，個々のエージェントの評価値
の公平性は考慮されていない．その一方で，資源の配分におい
ては，各エージェントの要求に対する不均衡は減少されるべき
である．[2]では，ネットワーク上の共有資源割り当て問題の
ための RCDCOPの解法に，エージェント間の評価値の不均衡
を軽減する発見的手法を導入したが，不均衡さの軽減は最適化
の指標としては扱われていない．そこで，本研究では，系全体
のエージェントの局所的なコスト値の，最大値と最小値の差分
を，最小化する最適化の指標を解法に導入し，従来手法と比較
する．
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2. 準備
2.1 分散資源の割り当てのモデル
資源供給ネットワーク上の複数のノードに分散して存在する

資源を配分する，分散資源の割り当てのモデル [2]を示す．こ
こでは，電力網におけるフィーダツリーのような木構造のネッ
トワークを対象とする．ネットワークは，次の要素により構成
される．

• ノード：資源の供給または需要の要求を持つ．要求され
る資源の量に関して評価値が与えられる．

• リンク：資源を移送する経路である．移送可能な資源の
量には制限がある．

各ノード iにおける，資源についての需要と供給の要求は，
次の要素により表される．

• Ri: 要求される資源の量の離散集合．資源の量 r ∈ Ri が
負値であれば供給を表し，正値であれば需要を表す．ノー
ド iは Ri の要素のいずれかを選択する．

• fi(r): 資源の量 r ∈ Ri のコスト値の関数．fi(r)は非負
の離散値である．

リンク j による資源の移送は次の要素により表される．

• Lj : リンクを移送される資源の量の離散集合. 資源の量
l ∈ Lj は，リンクの容量 lcについて−lc ≤ l ≤ lcなる離
散値であり，その値の組み合わせは原点に対して対称で
ある．また，l の値の正負は，資源の移送の方向を表す．
その値は，上述の木構造のネットワークにおける根から
のノード順序に従うとき正である．

各ノード iでは，iが要求する資源の量 ri およびノード iと
接続する各リンク j の資源の移送量 lj の総和は，常に 0でな
ければならない．この制約条件は，iと接続するリンクの集合
Ei を用いて次式のように表される．

ri +
X

j∈Ei,lj∈Lj

lj = 0 (1)

この制約条件のもとで，資源の量のコスト値 fi(r)を大域的に
結合した値を最適化する.
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2.2 RCDCOPとしての表現および解法
前節のモデルにおける各ノードは，RCDCOPにおけるエー

ジェントとして表現される．各エージェントは，木構造のネッ
トワークにより順位づけされた親子関係を持つ．エージェント
iの資源の要求の量 ri を，iの変数 xr

i を用いて表す．また，i

は自身の子 j それぞれへの資源の配分を決定する．子 j への
資源の配分の量を変数 xl

i,j を用いて表す．親 pi からの資源の
配分の量を変数 xl

pi,iを用いて表す．xl
i,j , xl

pi,iの値は，子また
は親との間のリンクを移送される資源の量と対応する．
上記の問題に対して，分枝限定法と動的計画法にもとづく，

RCDCOP の従来解法 [1] を適用する∗1．この解法は制約網に
ついての疑似木による変数順序に依存する．また，複数の異な
る種類の資源に関して，要求量の総和それぞれを上限値以下
とする制約条件を扱う．本研究で扱う問題は，木構造のネット
ワークと，1種類の資源の要求量の総和を 0とする資源制約を
用いるため，従来解法で対象とされる問題の部分クラスである
といえる．厳密には，資源の量が正負値である点や，ノードの
資源の要求量およびコスト関数の表現が異なるが，本質は同様
である．
解法において集計される，親からの資源の配分の量お

よび，ノード i を根とする部分木に関する最適コスト
g∗

i ({(xl
pi,i, dpi,i)})は次のように定義される．

g∗
i ({(xl

pi,i, dpi,i)})
= min

di∈Ri,di,j∈Li,j

gi({(xl
pi,i, dpi,i), (x

r
i , di)}

∪
[

j∈Ci

{(xl
i,j , di,j)}) (2)

gi({(xl
pi,i, dpi,i), (x

r
i , di)} ∪

[
j∈Ci

{(xl
i,j , di,j)})

= δi({(xl
pi,i, dpi,i), (x

r
i , di)} ∪

[
j∈Ci,d′

i,j=di,j

{(xl
i,j , d

′
i,j)})

⊕
M

j∈Ci,d′
i,j=di,j

g∗
i ({(xl

i,j , d
′
i,j)}) (3)

δi({(xl
pi,i, dpi,i), (x

r
i , di)} ∪

[
j∈Ci

{(xl
i,j , di,j)})

=

(
fi(di) 式 (1)の資源制約を満足する
∞ otherwize

(4)

ここで，Ciは iの子ノードの集合である．実際の計算では，探
索の過程で未知のコスト値を含む部分問題を評価するために，
下限値 0と上限値∞にもとづく上下界値が用いられる．
解法は，コストの集計と，最適解の決定の 2 つの段階から

なる．コストの集計では，木に従って，ボトムアップに大域的
な最適コスト値が計算される．分枝限定法を併用する手法で
は，コストの集計は木探索により時分割的に実行される．いず
れ，根ノードでは，大域的最適コストが得られる．その後，木
に従ってトップダウンに，最適な変数値が決定される．解法の
詳細は [1, 3, 4]などを参考にされたい．

∗1 ただし，本問題に適合するように再構成した．また，簡単のため
に動的計画法と木探索の機構のみを用い，大域的コストの上界値に
基づく枝刈りは除去した．

2.3 エージェント間のコスト配分の均衡を考慮する最
適化

従来の (RC)DCOPでは，大域的なコストの合計を最適化す
るため，コストの結合演算 ⊕は加算である．しかし，不均衡
性の軽減を重視する場合は別の結合演算を用いることも可能で
ある．[2]では，最大化関数 (max)を用い，全エージェントの
コスト値の最大値を最小化する手法が評価され，コスト値の合
計を最小化するよりも探索空間が削減されることが示されて
いる．
その一方で，コスト値の合計または最大値を最小化する指

標のみでは，各エージェントの，局所コストの不均衡を抑制で
きない．この問題点への対処として，最適解を決定する処理に
発見的手法が導入されている．この手法では，まず，解法が木
に従ってボトムアップにコスト値を集計する際に，各部分木ご
とのコスト値を記憶しておく．コスト値の合計を最小化する場
合は，その計算結果を保持しておけばよい．コスト値の最大値
を最小化する場合は，本来必要な計算と同時に集計すること
ができる．そして，いずれは根ノードで最適なコスト値が得ら
れ，各エージェントは木に従ってトップダウンに最適な変数値
を選択する．この際に複数の解の候補がある場合は，各候補に
ついて，自身および各子以下のサブツリーそれぞれに配分され
るコスト値からなるベクトルを計算する．そして，このような
ベクトル全ての中間値を要素とするベクトルを構成する．解の
候補についてのベクトルが，中間値からなるベクトルに最も近
いものを選択し，解を決定することによりコスト値の均一化を
図る．

3. 提案手法
3.1 コスト値ベクトルの導入
従来研究では，ネットワーク上の共有資源割り当て問題のた

めの RCDCOPの解法に，エージェント間の評価値の不均衡を
軽減する発見的手法を導入したが，不均衡静さの軽減は最適
化の指標としては扱われてはいない．すなわち，不均衡さに関
する最適性の保証は無い．このような不均衡さの軽減を最適
化の目的とすることは比較的難しい課題であると考えられる．
たとえば，分散などの二次的な統計量を最適化するためには，
コストの集計に先だって大域的なコストの合計をあらかじめ知
る必要があるため，部分問題に分解された計算においては直接
評価することができない．本研究では，系全体のエージェント
の局所的なコスト値の最大値と最小値の差分を最小化する最適
化の指標を解法に導入し，従来手法と比較する．この手法は，
コストの最小値と最大値をともに集計する手法であり，多目的
分散制約最適化問題 [5]と関連するといえる．
提案手法では，コスト値は，最小値と最大値をあらわすベク

トルとして表現される．すなわち，式 (3)で定義されるコスト
値は，ベクトル

gi = [g
i
, gi] (5)

に拡張される．g
i
では，コストの結合演算 ⊕ を最小化関数

(min)として計算する．gi では，⊕を最大化関数 (max)として
計算する．
もはや，このようなベクトルの集合から唯一の「最小な」ベ

クトルを選択することは一般にはできない．したがって，式 (2)
の最適コスト値は，コスト値ベクトルの集合 G∗

i に拡張され
る．これに伴って，式 (2)の最小化は，ベクトルの集合から冗
長なベクトルのみを除去するような適切なフィルタに置き換え
られる．
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表 1: 線形なネットワークの結果
prb. (a) nc = 10, rall = 20 (b) nc = 11, rall = 20

alg. itr. cost itr. cost
ave. dif. var. ave. dif. var.

sum., greedy 168.5 0 0 0 173.8 0.182 2 0.331
sum., center 168.5 0 0 0 173.8 0.182 1 0.149
max., greedy 176.8 0 0 0 154.9 0.182 1 0.149
max., center 176.8 0 0 0 158.0 0.182 1 0.149
diff. 185.7 0 0 0 202.8 0.196 1 0.155
diff + max. 163.9 0 0 0 174.6 0.182 1 0.149
diff + sum. 163.9 0 0 0 174.1 0.182 1 0.149

prb. (c) nc = 10, rall = 10 (d) nc = 11, rall = 10 (e) nc = 10, rall = 8

alg. itr. cost itr. cost itr. cost
ave. dif. var. ave. dif. var. ave. dif. var.

sum., greedy 254.4 0.909 2 0.992 275.7 1.091 2 0.992 200.7 1.091 2 0.992
sum., center 254.4 0.909 1 0.083 275.7 1.091 1 0.083 200.7 1.091 2 0.264
max., greedy 96.5 0.909 1 0.083 146.6 1.091 2 0.992 135.6 1.091 2 0.992
max., center 96.5 0.909 1 0.083 146.6 1.091 1.2 0.119 135.6 1.091 2 0.264
diff. 124.5 1.069 1 0.092 198.3 1.149 1 0.109 162.4 1.091 2 0.264
diff + max. 120.4 0.909 1 0.083 183.5 1.091 1 0.083 158.2 1.091 2 0.264
diff + sum. 151.1 0.909 1 0.083 200.3 1.091 1 0.083 158.7 1.091 2 0.264

式 (2), (3)は次のように置き換えられる．

G∗
i ({(xl

pi,i, dpi,i)})
= filter(

[
di∈Ri,di,j∈Li,j

Gi({(xl
pi,i, dpi,i), (x

r
i , di)}

∪
[

j∈Ci

{(xl
i,j , di,j)})) (6)

Gi({(xl
pi,i, dpi,i), (x

r
i , di)} ∪

[
j∈Ci

{(xl
i,j , di,j)})

= {‹i({(xl
pi,i, dpi,i), (x

r
i , di)} ∪

[
j∈Ci,d′

i,j=di,j

{(xl
i,j , d

′
i,j)})}

⊕
M

j∈Ci,d′
i,j=di,j

G∗
i ({(xl

i,j , d
′
i,j)}) (7)

ただし，式 (7)の ‹i は，‹i = [δi, δi]なるベクトルである．ま
た，⊕ は，被演算要素の 2 集合の直積に含まれる，コスト値
ベクトルの組それぞれを結合した要素からなる，ベクトルの集
合を返すように拡張される．
実際には，コスト値ベクトルにおいても，探索における未知

のコスト値について上下界値が導入される．そのため，コスト
値ベクトルの集計の演算およびフィルタは，上下界値について
一般化される．
解法の処理は，基本的にはスカラ値の場合と同様である．た

だし，最適性の判定は根ノードのエージェントのみが行うこと
ができる．コスト値ベクトルの集合に含まれる各要素の境界
値が収束したとき，根ノードは，コストの最大値と最小値の差
分値が最も小さい解を選択する．同様に，最適解が木に従って
トップダウンに決定される．このとき，根ノードが選択したコ
ストの最小値と最大値も伝搬され，各ノードは，自身以下の部
分木のコスト値がこれらを超えないように解を決定する．

3.2 コスト値ベクトルの集合に対するフィルタ
式 (6)の filterは冗長なベクトルを除去する．ここでは，最

大値と最小値の差分の最小化という目的を考慮し，2つのベク
トル間に内包関係がある場合に，外側のベクトルを除去する．
すなわち，

g = [g, g],g′ = [g′, g′], g ≤ g′ ∧ g′ ≤ g (8)

であるとき，gは除去される．また，これに先だって実行不可
能解を表す要素 [∞,∞]は集合から除去する．根のエージェン
トにおいてG∗

i = φであれば，問題は大域的に実行不能である．

3.3 追加的な手法
上述の提案手法に加えて，2つの手法を提案する．一つは，

フィルタにおいて，コストの最大値がより大きいベクトルを除
去する方法である．すなわち，

g = [g, g],g′ = [g′, g′], g′ ≤ g (9)

であるとき，gは除去される．この条件は式 (8)の条件を含む．
最大のコスト値を最小化する指標を反映するものといえる．
もう一つの手法では，コスト値ベクトルの要素である，最小

値と最大値に加えて，従来のコスト値の合計を追加し，3次元
ベクトルとする．また，フィルタにおいては，コストの合計値
が大きい要素を除去する条件を追加する．合計コスト値を最小
化する指標を反映するものといえる．

4. 評価
提案手法の有効性を実験により評価した．例題として，ノー

ド数 11の問題において，共有資源のパラメータの設定を 5種
類用いた．全ノードのうち 1 つは供給可能な資源の容量 rall

を持ち，他は常に資源を消費するものとした．資源を持つノー
ドについては，資源の消費の有無を選択し，資源を消費する場
合は，他のエージェントと同等の要求を持つものとした．資源
を要求するエージェントの数を nc で表す．各ノード iが資源
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表 2: 二分木のネットワークの結果
prb. (a) nc = 10, rall = 20 (b) nc = 11, rall = 20

alg. itr. cost itr. cost
ave. dif. var. ave. dif. var.

sum., greedy 182.8 0 0 0 221.2 0.182 2 0.331
sum., center 182.8 0 0 0 221.2 0.182 1 0.149
max., greedy 161.9 0 0 0 208.2 0.262 1 0.185
max., center 161.9 0 0 0 208.2 0.182 1 0.149
diff. 238.9 0 0 0 239.5 0.313 1 0.208
diff + max. 209.0 0 0 0 221.0 0.313 1 0.208
diff + sum. 175.1 0 0 0 205.1 0.284 1 0.195

prb. (c) nc = 10, rall = 10 (d) nc = 11, rall = 10 (e) nc = 10, rall = 8

alg. itr. cost itr. cost itr. cost
ave. dif. var. ave. dif. var. ave. dif. var.

sum., greedy 249.3 0.909 2 0.992 252.6 1.091 2 0.992 232.8 1.091 2 0.992
sum., center 249.3 0.909 1 0.083 252.6 1.091 1 0.083 232.8 1.091 2 0.264
max., greedy 194.2 0.909 1 0.083 212.0 1.164 2 0.952 211.9 1.091 2 0.963
max., center 194.2 0.909 1 0.083 212.0 1.091 1.2 0.119 211.9 1.091 2 0.264
diff. 249.4 1.164 1 0.152 254.6 1.200 1 0.139 242.4 1.091 2 0.774
diff + max. 229.5 0.909 1 0.083 246.6 1.164 1 0.129 244.9 1.091 2 0.774
diff + sum. 226.0 0.909 1 0.083 232.7 1.098 1 0.087 239.4 1.091 2 0.774

を要求する量は 2から 0であり，対応するコスト関数 fi の値
はそれぞれ 0から 2 である．資源を伝達するリンクの容量は
十分な大きさとした．
従来手法と提案手法を比較した．従来手法は最適化の指標

として合計コスト (sum.)か最大コスト (max.)のいずれかを用
いる．また，最適解の決定において，各エージェント貪欲的に
自変数値を決定する (greedy)か，中間値ベクトル (center)を用
いてコストを配分する．コストの最大値と最小値の差分を最小
化する提案手法 (dif.)では，さらに 3.3節で述べた，最大のコ
スト値を最小化 (+min.) または合計コスト値を最小化 (+sum.)
する指標を併用する場合も評価した．
表 1は，線形なネットワークにおける結果を表す．(a)は資

源の過不足が無い場合であり，いずれの解法でもコスト値は
0である．(b)は資源が不足する場合であり，コストの最大値
と最小値の差分は 1 以上になる．コストの配分を考慮しない
(sum, greedy) ではコスト値の分散が比較的大きい．また，コ
ストの最小化を考慮しない dif.では，平均コスト値が比較的大
きい．(c), (d), (e)の順に，さらに資源が不足する場合となる．
コストの配分を考慮する各手法は，コスト値の分散を比較的抑
制している．特に資源が不足する問題では，コストの結合が加
算である sumよりも最大化である maxの方が，コスト空間の
規模が小さいために反復回数が少ないと考えられる．
表 2は，二分木のネットワークにおける結果を表す．表 1と，

ほぼ同様の傾向がみられるものの，提案手法 (dif.ほか)ではコ
スト値の平均と分散が比較的大きい．これは，木の場合には，
複数の子へのコストの配分に自由度があるためと考えられる．
提案手法は，系全体の局所コスト値の最大値と最小値の差分を
のみを考慮するため，解の決定において均衡な配分 (center)を
行う手法の方が分散を小さくする場合がある．

5. まとめ
ネットワーク上の共有資源割り当て問題のための RCDCOP

の解法において，エージェント間の評価値の不均衡を軽減する

手法を検討した．特に，系全体のエージェントの局所的なコス
ト値の最大値と最小値の差分を最小化する最適化の指標を解法
に導入し，従来手法と比較しておおむね同様の効果を得ること
を実験により示した．提案手法は，多目的最適化の領域を活用
する解法の検討としても意義があると考える．今後の課題とし
て，異なる公平性の指標の導入と解法の開発，エージェントの
グループごとに個別に公平性を保証するなどの実際的な指標の
導入，探索の効率化が挙げられる．
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