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第1章 序論

現代の高度情報化社会において,コ ンピューターの重要性はますます高まっている.技 術の

発展により,計 算機に搭載されるCPUの 動作クロックは向上し,近 年はよ り高速な演算能

力を備えた計算機が利用可能となった.こ れらの計算機はノイマン型の計算原理に基づいて

お り,そ の計算原理において入力サイズの多項式時間で解 くことができる問題のクラスを ク

ラスPと い う.ク ラスPに 属する問題 としては,最 短路問題,最 大流問題,線 形計画問題な

どが挙げられ る.一 方,非 決定性アルゴ リズム(選 択分岐に直面したな らば,そ れぞれの分

岐枝に計算機を割 り当て処理を続行することのできる仮想的なアルゴ リズム)に よ り多項式

時間で解けるクラスの問題を クラスNPと い う.ク ラスNPに 属する全ての問題をある問題

に多項式時間で帰着することができるとき,そ の問題をNP困 難問題とい う.ま たNP困 難

問題の中でクラスNPに 属する問題をNP完 全問題 とい う.つ まり,NP完 全/困難問題を効

率的に解 くアルゴ リズムを開発したな らば,ク ラスNPに 属する問題全てを効率的に解 くこ

とができる.工 学の応用分野において,多 くの重要な問題のほとんどがNP完 全/困難問題で

ある.例 えば,巡 回セールスマン問題 集合分割問題 ナップサック問題 ハミル トン閉路

問題 充足可能性問題(SATisfiabilityproblem;SAr)な どがNP完 全/困難問題 として知られ

ている.

これ まで多 くの研究者がNP完 全/困難問題を効率的に解 くアルゴ リズムの発見に挑戦 し

てきたが,現 在はそのようなアルゴ リズムは存在しないのではないか と予想されている.そ

のため近年では,厳 密な解法で解 くには非常に時間かかってしまうような困難な問題に対し

ては,効 率的に解 くことができる問題のサブクラスを見つける,あ る質の近似解が保証され

ているアルゴ リズムを適用する,試 行錯誤的に解を探索する発見的手法を適用するといった

アプローチが実用的には とられている.ノ イマン型のアルゴ リズムではこのよ うに越えるこ

とのできない計算量の壁が存在する.そ してノイマン型のアルゴ リズムは効率性の問題 とと

もに柔軟性に欠けるとい う問題を持っている.従 来のノイマン型のアルゴ リズムでは設計者

が設計した手続きに従って動作する.換 言すればアルゴ リズムは決めらた手続き通 りにしか
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動かないので,少 しでも想定していない入力が与えられた場合,ア ルゴ リズムは正 しく動作

しない.設 計者はあらゆ る場合を想定して複雑なプ ログラムを作る必要がある.そ のため,

近年では,ノ イマン型に変わる柔軟で高速かつ超並列実行可能な脳型計算原理の実現を 目指

した研究が注 目されてお り,ニ ューラルネットワー クを用いた計算原理 四 などが提案され

ている.新 たなる計算原理により,脳 型計算機が実現できたならば,ノ イマン型計算機で問

題であ った効率性や柔軟性の問題を克服できると考えられ る.

前述したようにNP完 全問題の代表的なもの としてSArが ある.SArと は与えられたCNF

論理式(ConjunctiveNormalForm)を 真とするよ うな変数割当が存在するか否かを判定し,

解が存在するならば解を見っける問題である.我 々は,SArの 解法 としてLPPH(Lagrange

PrgrarnmingneuralnetWorkwithPolariZedHigh-orderconnections)[2】 ～[5】と呼ばれるニューラ

ルネットワークを用いた手法を提案している.こ の手法では,ま ず0,1の 離散的な組合せ問

題であるSArを それ と等価な連続的な問題であるCONSAr(CONtinuousvaluedSATisfiability

problem)に 変換する.こ のCONSArに 対して各変数が0か ら1の 間の実数値を とるニュー

ラルネットワークであるLPPHを 適用する.組 合せ最適化問題を解 くニューラルネットワー

クとしてはホップフィール ドニューラルネ ットワー クが広 く使われている.し か し,ホ ップ

フィール ドニューラルネットワー クはエネルギー関数の勾配方向に変数を更新 してい く手法

であるため,局 所最適解(解 ではないが近傍によりよい状態がないため変数を更新できない

状態)に 陥るとい う問題がある.一 方,LPPHで はCNFの 節の非充足度関数(充 足してい

るな ら0,そ うでないなら正の値を返す関数)と 重みの積の総和であるラグランジュ関数を

考える.こ のラグランジュ関数において重みを固定するとエネルギー関数として捉えること

ができる.LPPHで は変数に対応するニューロンはラグランジュ関数の勾配を降 りる方向で

変化し,重 みは勾配を登 る方向へ変化する.そ のため,LPPHは 局所最適解に陥ることな く

SArの 解を見つけることができる.実 験結果よりLPPHはGSArな どのSArの 既存解法に

比べ高速に解を見つけ出すことが確認 されている.

LPPHに おいて節の非充足度関数はその節に含 まれるリテラルの非充足度の乗算により計

算される.し か し,乗 算による定義では現在の変数割当が節を充足しているか どうかについ

て,直 観的な評価とは異なる評価を行ってしまう場合がある.こ の問題は直観的な評価に即

した非充足関数を再定義する 同 ことにより克服することができる.新 たな節の非充足度関数

はMIN演 算により定義される.さ らに我々はLPPHを 制約充足問題(ConstraintSatisfaction
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Problem;CSP)を 解 くために拡張を行った 【6】～【8】.CSPと は,与 えられた制約を全て満たす

よ うな変数への値の割当を探索する問題であ り,そ の表現の抽象性か ら輸送計画問題,生

産計画問題,資 源割 当問題,基 盤設計問題,時 間割作成問題,ス ケジュー リング問題など

の実社会での実際に現れ る組合せ問題を表現す ることができる.SArもCSPの 一種であ り,

CNF論 理式の節を制約 とみなす と,SArは 全ての制約を満たす(節 を真にする)よ うに変

数へのプール値の割当を探索するCSPと して捉えることができる.我 々は,MrNIMAX演

算を制約充足問題の制約に対する非充足度関数の定義に用い ることに よりLPPHの 力学系

の拡張を実現 した(こ の力学系をLPPH-CSPと 呼ぶ).

CSPの 解法は大き く二分すると完全解法[9】・[10]と不完全解法[11]～[14]に分けることができ

る.完 全解法 とは,変 数に順に値を割 り当てていき,問 題の制約と矛盾したな らばバ ックト

ラックすることにより解を探索する木探索法[10】に代表される系統的探索アルゴ リズムであ

る.完 全解法では,最 悪の場合,全 組合せを試すことになるので,ア ルゴ リズムを動かし続

ければ,い ずれは解を見つけること,ま たは問題に解がないことを判定することが保証され

ている.し かし,一 般に完全解法は問題の規模が大き くなると解の探索時間が膨大なものに

なってしまう.一 方,不 完全解法は全ての変数に初期値を割 り当て,制 約違反が少な くなる

よ うに変数を更新してい く局所探索法に代表され るアルゴ リズムであ り,完 全解法 とは異な

り,解 の存在を判定することはできない.し かし,問 題に解が存在する場合,完 全解法に比

べ高速に解を見つけ出すことができる.そ のため,問 題の規模が大きい実問題での応用を考

えた場合,高 速な不完全解法の適用が現実的であり,多 くの研究者が高速に解を探索するた

めに様々な不完全解法のアルゴ リズムを開発 している.

従来,CSPやSArの ような離散的な組合せ問題の解法 としては,離 散的なアルゴ リズムを

適用するのが一般的であった.SArの 研究者であるGuはSArを 連続的な問題であるUniSAr

(UniversalSATisfiabilityproblem)で 表し,そ のUniSArを 解 くために,離 散値を とる幾つ

かの解法を提案している[15]・【16】.しかし,Guは 実験結果か ら連続値を値 としてとり連続的

な解空間を探索する解法は,離 散値を値としてとり離散的な解空間で解を探索する解法に比

べ,効 率的でない と結論付けている.し かし,我 々が提案 したLPPHは 連続値を とる解法で

あ り,か っ効率的に解を見つけることが実験によ り確認されている.CSPの 効率的な解法

として知られているGENET[12】 ・[13】は,離 散値を とる解法であ り,そ のため全ての変数の値

を同時に更新す ると,解 の振動現象を起 こすため解を見つけることができな くなってしま
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う[13】.そのため,変 数は一つずつ逐次に更新する必要がある.LPPHの 電子回路による実

現はすでに行われているが,LPPHと 同様にLPPH.CSPの 電子回路による実現ができると,

変数の値を同時に更新しなが ら,効 率的にCSPの 解を見つけ出す ことができ,種 々の問題

の超並列解法 として大いに意義があるといえる.

組合せ問題によく現れ るような一般的な制約を定義し,そ の制約を用いて問題を表現する

ことにより,従 来CSPの 分野で よく使われる2項 制約や,SArのCNF論 理式における節の

みを用いた表現では,膨 大な制約数を必要 とする問題をコンパ クトに表現することが でき

る.そ して,そ のコンパ クトな表現で制約充足を行 うことによ り,従 来の膨大なサイズの表

現に対する解法よりもより早 く解を見つけ出す ことが期待できる.こ のことに関して,制 約

充足問題を解 く際の制約の記述方法が探索に大きな影響を与えることを本論文では明らかに

した.さ らに各制約の重要度をLPPH-CSPに 導入することを提案し、その有効性を示す[171.

CSPはSArな どに比べ,よ り効率的に問題を記述することができるが,実 問題への適用を

考える場合,満 たすべき制約とともにコスト最小化などのなんらかの目的関数を必要とする

場合がある.そ こで,本 論文では,目 的関数を持つCSP(OCSP)を 定義 し,そ の問題を解 く

ために,LPPH-CSPに 目的関数を考慮した項を追加した力学系LPPH-OCSP[18】 を提案する.

本論文では,2章 にCSPの 定義 と組合せ問題によ く現れ るような一般的な制約の定義を

行 う.ま たCSPで 表現することができる問題を例 とともに示し,そ の問題が一般的な制約

を用いることにより,ど のようにCSPで 記述されるかを示す.3章 では,代 表的なCSPの

完全解法と不完全解法の紹介を行な う.本 論文では連続値によるCSPの 不完全解法である

LPPH-CSPを 提案するが,こ れ までに連続値の解法としてはどのようなものが提案されてき

たかを紹介する.4章 ではSArを 解 くニューラルネ ットワークであるLPPHを その性質 と

ともに示す.ま た,LPPHの 非充足度関数における問題点を解消するために新たな定義式を

示 し,そ の有効性を実験結果とともに議論する.5章 ではCSPを 解 くためにLPPHの 拡張

を行な う.CSPの 制約に対する非充足関数の定義式 として3つ の手法を示し,そ の有効性

を従来のLPPHに よる解探索 とともに論議する.そ して,LPPH-CSPを 提案し,そ の性質 と

利点を明らかにし,CSPの 効率的な解法であるGENETと の比較実験を行な う.ま た,問 題

記述に冗長な制約を付加 した場合,よ り早 く問題の解を見つけることができる場合がある

ことを示す.さ らにCSPの 各制約に対して重要度を考慮したLPPH-CSPを 提案する.6章

では 目的関数付きCSP(OCSP)を 新たに定義し,そ の問題を解 くためにLPPH-CSPを 拡張す
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る.OCSPを 解 くために力学系において導入 した新たな項の役割を実験 とともに示し,提 案

手法を0-1整 数計画問題の解法である1p.solve,OPBDP[19]と 比較 し,そ の有効性を検証す

る.最 後に7章 で本論文の結論を示し,今 後の研究課題について述べ る.
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第2章 制約充足問題

2.1制 約 充 足 問 題 の 定 義

制約充足問題(ConstraitSatisfactionProblem;CSP)と は,与 えられた制約を全て満足する

ように変数に値を割 り当てる問題である.制 約充足問題は3項 組(X ,D,C)と して次のよ う

に定義され る.

・Xは 変数の有限集合,

・Dは 離散値を要素 とする変域の有限集合であ り,変 数Xiに は変域Diの 要素であ る値

が一つだけ割 り当てられる.

・Cは 制約の集合.Cの 各制約は変数が とりうる変域の要素の値を制限する.

制約の集合Cを 全て満たすような変数の集合Xへ の値の割当がCSPの 解 となる.

2.2制 約充足問題で用いる制約

従来,CSPの 制約 として広 く使われているのが2項 制約である.こ れは とってはならな

い2つ の変数の組み合わせを禁止する制約であるが ,2項 制約のみで複雑な組合せ 問題を表

現する場合,制 約数が膨大なものになってしまう.そ こで本節では組合せ問題によ く現れ る

制約を一般化し,定 義する.本 節で述べる一般的な制約を用いることにより
,2項 制約で問

題を表現する場合に比べ,問 題を表現する際に必要 とされ る制約数を少な くすることが可能

になる.一 般的な制約を説明す る準備 として,"変 数Xiが 変域Diの 中で ノ番 目の値を とる"

ことを表す変数をXi7と し,こ れをVVP[13]と 呼ぶ .Xi7=1な らば,"変 数Xilが 変域1)iの 中

で ノ番目の値を とる"こ とが成 り立ち・Xi]ニ0な らばそれが偽 となる.こ のVVPx〃 を用い

て一般的な制約を次のよ うに定義する.

●AL[『(n,S)[at-1east-n-tueconstraint]
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SはVVPの 有 限集合 で あ る.AILT(n,S)はSの 中で少 な くともn個 のVVPが 真 とな

る こ とを 要求 す る,

●AI/F(n,S)[at-least-n-falseconstraint】

ALF(n,S)はSの 中で 少な くともn個 のVVPが 偽 とな る ことを要求 す る.

●AMT(n,S)[at-most-n-trueconstraint]

AMT(n,S)はSの 中で 多 くともn個 のVVPが 真 とな るこ とを要求 す る.

●AMF(n,5「)[at-most-n-falseconstraint]

AMF(n,S)はSの 中で多 くともn個 のVVPが 偽 とな るこ とを要 求 す る.

例 として,頂 点彩 色 問題を 上記 の制 約を 用い て表現 す る.1>色 の頂点 彩色 問題 は 与え られ

た無効 グ ラフの全 ての ノー ドをN色 の色を 用い て,隣 接 す る ノー ドを 同 じ色 に塗 らな い よ

うに彩 色す る問題 であ る.図2.1に2色(黒 と白)の 頂 点彩色 問題の解 の例 を示 す.そ して

この 問題をCSPを 用 いて表 現 した ものを 図2.2に 示 す.図2.2に お いて,Xlは ノー ド1の

色を表 し,Xl1は"ノ ー ド1が 色1に よ って塗 られ る"こ とを 表 してい る.ま た,ALT制 約

(Cl,C2,C3)とAMT制 約(C4,C5,C6)は"各 ノー ドが ち ょ うど1色 の色 で塗 られ る"こ とを表

す.そ して,ALF制 約(C7,C8,Cg,Clo)は"隣 接す る ノー ドは同 じ色で は塗 られ ない"こ とを

表現 してい る.

一般 的にAMT(1
,{xl1,x12,…,xlN})を2項 制約 で表現す る場 合,{xl1,x12,…,xlN}中 の任

意の2組 のVVPが 同時 に成 り立つ ことを 禁止 す る ことに よ り表 現す る.つ ま り,2項 制 約

では,1つ のAMT(1,{xl1,x12,…,xlN})を 表現す るためにNC2個 の制 約を 必要 とす る.こ

の よ うに上記 の 一般 的な制 約を 用 い るこ とに よ り,コ ンパ ク トに 問題 を表現 す る ことが で

きる.

●一一〇一一●
nodelnode2node3

図2.12色 の頂点 彩色 問題 の解
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ALT(1,{xll,x12})ALT(1,{x21,xz})ALT(1,{x31,x32})

CIGC,

,'・ 、Xi,・ ・、X,/・ 、X3・
　 も 　 へ 　 へ

1X・AC,XX211C、'κ31'
亀 亀 「 し
コ ロ ロ じ ユ

ALF(1,{xl1,x21})ALF(1,{x21,x31})i
lIl伽I

llllI

ド ロ ド ロ ド

、x12,'C、 、Xn'tC,。 、x・2
へ 　 へ 　 へ 　ノ ノ ノ、

'ALF(1
,{x12,κ22}ンALF(1,{xz,x32})'

c,堪]c,
AMT(1,{xl1,x12})AMT(1,{x21,xn})AMT(1,{x31,x3乏})

図2.22色 の頂点彩色問題をCSPに より表現

2.3制 約 充 足 問 題 で 表 現 で き る 問 題

2.3.1充 足 可 能 性 問 題

充足 可能性 問題(SATisfiabilityproblem;SAr)と は与 え られ たCNF論 理式を 真 とす るよ う

な変数 の割 当を 探 索す る問題 であ り,制 約 充足 問題 の一種 で あ る.x={Xl,x2,…,Xn}を

プ ール 変数 の集合 とす る と,CNF論 理式は 次式の よ うな節 の論 理積 によ って定義 され る.

E=C1〈C2〈C3〈 … 〈Cm.(2.1)

CNF論 理 式の節Crは リテ ラル の論理 和に よ って表 現 され る.

Cr=LrlVLr2>…VLrlr.(2.2)

こ こで リテ ラル とは変数 もし くは その否 定で あ る.SATは 次の よ うに定 義 され る.

(SAr)findxsuchthat

xsatisfiesCr,r=1,2,…,m,

x∈{0,1}n.(2.3)
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CNF論 理式の節Crは"Crに 現れ る リテ ラル のなか で少な くとも1個 の リテ ラルが真 であ る"

とい う制 約 として捉 え る ことが で き る.つ ま り,SArと は,各 変 数Xiが 変域DF{o,1}を

値 として とり,CNF論 理式に よ り問題 を表現 す るCSPで あ る.

2.3.2CarSequencingProblem

carsequencingproblem[20】 は スケジ ュー リング問題 の一種 であ り,与 え られ た 制約を 満足

す るよ うに車 の生産 スケジュールを決 定す る問題 であ る.こ の 問題 では ラジオ,サ ンルー フ,

エ アコ ン とい った幾つか のオプ シ ョンを車 に付け る ことに よ り車 を タイプ分 け し,そ れぞ れ

の タイプ を要 求 され た台数 だけ生 産す る.生 産現場では,車 はベル トコンベ アー にの り,異

なったエ リアで各オプ シ ョンは それ ぞれ 付け られ る.生 産 ラインの各エ リアでは,技 師が 許

され た時 間内にオプ シ ョンを付 け る仕 事を する.例 えば,サ ンル ー フを 付け るに は20分 の

時間を要 す る.し か し,車 はベル トコンベアー にの って4分 毎に くるため,そ のエ リアで の

オプ シ ョンの付け る こ とが で きる車 の最大の容 量は5台 とい うことにな る.生 産ラ インで は

異な った タイプ の車を混在 して作 るこ とが要求 され,各 タイプ で要求 され る車 の台数 は生産

制約 として与 え られ る.車 の タイプ は付け るオプシ ョンの種類に よって差別 化 されれ る.例

えば,あ るタイプ ではエ アコ ン とパワーブ レーキが 付いてお り,残 りのオプ シ ョン は付い て

い ない.carsequencingproblemの 解 は与 え られ た生 産制 約 と容 量制 約を 満 たす よ うな 車 へ

の オプ シ ョン付加 の順 序付け であ る.carsequencingproblemの 例 を表2.1,そ の 解の1つ を

表2.2に 示 す.表2.2に おい て,生 産す る車の タ イプ の順番が 問題 の解で あ る.

表2.1carsequencingproblem問 題 の例

車 の タイプ

オ プシ ョンtypeltype2type3type4type5type6容 量制 約

A1000111/2

BOOI1012/3

C1000101/3

DllO1002/5

EOOIOOOI/5-
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表2.2carsequencingproblemの 解

オ プシ ョン

ライン上 の車 車の タ イプABCDE

carltypellO110

car2type200010

car3type611000

car4type301001

car5type510100

car6type401010

car7type401010

car8type511000

cargtype301001

car10type611000

carsequencingproblemの 難 しさは平均 利用率を 計算す る こ とに よって知 る ことが で きる.

利用率 とは生産 制約に よって要求 され るオプ シ ョン ∫が 付加 され た車 の台数 と容 量制 約が許

容 す る最大 のオプ シ ョンiの 付加 された車 の台数 との比 を意味 す る.た とえば,表2.1の 問

題 におい てオプシ ョンAが 付加 され る車 の台 数は生産制 約 よ り5台 であ る.一 方,容 量制約

によ って許容 され るオプ シ ョンAの 付加 され た車 の最 大台数 は5台 であ る.よ ってオプ シ ョ

ンAの 利 用率は100%と な る.平 均 利用率 とは全てのオプ シ ョンの利用率 の平均 であ る.平

均 利用 率が高 くな るに したが って 問題は難 し くなる.

2・3・3N-Queen問 題

N-Queen問 題 とはN×2>の 盤 目か らな るチ ェスの盤面上 にN個 のQueenの 駒 を お互い に

取 られ な いよ うに配置 する問題であ り,組 合せ 問題のベ ンチマー ク問題 として広 く知 られ て

い る.Queenの 駒 は 図2.3で 示 され るよ うにチ ェスの盤 面上で縦 横な なめ方 向に好 きなだ け

移動 で きる.

N×Nの 盤上 にお互 いに 取 られ ない よ うにN個 のQueenを 置 くため には,次 のよ うな制

約が 要 求 され る.

・各 行に は必ず1つQueenが あ る.
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・ 各列 に多 くとも1つ しかQueenを 置け ない.

・ 各右 上が り斜 め方 向に多 くとも1つ しかQueenを 置 けな い.

・各 左上が り斜 め方 向に多 くとも1つ しかQueenを 置 けな い.

上記 の 制約 を満 たす よ うな変数 の割 当がN-Queen問 題 の解 とな る.例 として,9-Queen問

題 の解 の1つ を 図2.4に 示 す.

/げ

篭 レ

○.

φ"

φ

図2.3Queenの 動 き

●

●

●

●

●

●

●

●

●

図2.49-Queen問 題 の解
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2.3.4A皿 一lnterva1-SeriesProblem

all-interval-seriesproblemと はserialmusiccompositionに おい て起 こ る有 名な 問題 に想 起

され た問題 であ る[21】.12の ス タンダー ドピッチ クラス(c,c#,d,…)が 与 え られ た と

き,こ の クラスを あ らわす数0,1,…,11に おい て各 ピ ッチが ち ょ うど1つ 使 われ る.ま

た,各 ピ ッチの 間隔の集合が,マ イナー セ カン ド(1セ ミ トーン)か ら メジ ャーセブ ン(11

セ ミ トー ン)を カバー す るよ うに割 り当て られ る.こ の 問題は 集合 乙 に おけ る よ り一般 的

な演算 問題 の事例 として とらえ る ことが で きる.all-interval-seriesproblemと は 与え られ た

正 の整数nに お いて,次 の よ うなベ ク トルs=(Sl,s2,…,Sn)を みつ け る問題 であ る.

●s=(Sl,s2,…,Sn)はZn={0,1,…,n-1}の 順 列.

・ 間隔ベ ク トルv=(ls2-sl1,ls3--s21,…,Isn-sn-ll)はZn-{0}={1,2,…,n-1}の 順 列.

上記の よ うなベ ク トルs=(Sl,s2,…,Sn)は 次の よ うな制約に よ って表現 す る ことが で きる.

・各SiはZ。={0,1,…,n-1}カ ・ら1つ だ け値 を とる.

・Znの 各 値は1回 だけ しか 選ばれ ない.

・各ViはZn-{0}={1,2,…,n-1}か ら1つ だ け値を とる.

・Zn-{0}の 各値 は1回 だ け しか選ば れ ない.

・Siか つSi+1な らばViと な る.

2.3.5時 間 割 作 成 問 題

大学 などの教育 機関におけ る時間割は教官 や教室 の都 合に よって必要 とされ る制約 を満 た

す よ うに作成 され る.従 来は,人 の手 に よって この よ うな 時間割は 作成 され てい たが,規 模

が 大 き くな ると制約 を満たす よ うな時間割 を作成す るのは大 変であ り,制 約充 足問題 の解法

を 適用 す るこ との重要 性が大 き くな る.大 学の 時間割 を作成 す る場合,次 の よ うな情報 を考

慮 しければ な らな い[22】.

1.生 徒 の集合 Σs,教 授の集合 Σp,教 室の 集合 ΣR,時 間枠 の集合 Σ7,講 義の集合 Σc.

2.各 生徒 が どの講義 を希望 す るか.例 えば 生徒sは コー スCl,c2,c3を 受 講 す るこ と

を希 望す る.
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3.各 教授はどの講義を教えるか.

4.各 教授が教えることはできない時間枠.

5.各 講義が使 うことができない教室(収 容人数の問題など).

6.各 教室が使 うことができない時間枠.

時間割作成問題では,上 記の情報を用いて次のような制約を満たす解を探索する.

(a)時 間割は全ての講義を含む.

(b)各 時間枠 と各教室において少な くとも1つ の講義が行なわれ る.

(c)も し,2つ の講義c1,c2が 同じ教授によって教えられるならば,Clとc2は 異なった時

間枠に割 り当てなければならない.

(d)2つ の講義c1,c2を 同じ生徒が希望するならばc1とc2は 異な った時間枠に割 り当て

なければ ならない.

(e)も し講義Clが 時間枠tlに 教えることができない教授によって教えられるならば,tlに

c1を 割 り当ててはならない.5.と6.の 情報も同様にして制約として与えられ る.

2.4制 約充足問題の難しざ

CSPで は,ど のような問題が難し く,ど のような問題が簡単だろうか?一 般的に,完 全

解法 と不完全解法の両方において,問 題の変数の数などのサイズが大きい場合には,そ れだ

け探索の時間がかかってしまう.そ れ以外にも問題の難しさを測る基準 として変数 と制約数

の比が挙げ らる.多 くの研究者によってどのような比が最も難しいか,ま たなぜその比が問

題を難 しくしているかについて研究がなされている.Mitchellら はSArの 有名な完全解法

であるDP[23】 をrandom3-SArに 適用 した際に,変 数の数に対する制約の数の比が4.3付 近

になる問題が最も解 くのに時間がかかることを示 した[241.制 約と変数の比が4.3付 近にな

るよ うにrandom3・SArを 生成した場合,そ の問題に解が存在する確率はおよそ50%で ある

ことが分かっている.つ まり,解 の存在する確率が50%付 近になるよ うなパラ メー タで生成

された問題が最も難しい.そ してその前後で解の存在する確率が急激に変化することが明ら
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かになっている.こ の変化は相転移と呼ばれ,組 合せ最適化問題の難しさを測る上で大きな

キーワー ドとなっている.

一般に完全解法では
,変 数に対して制約が緩い場合,容 易に制約を満足するような解を見

つけることができる.一 方,変 数に対して制約が多 く与えられ る問題(解 の存在する確率が

低い問題)に 対 しては,問 題の探索空間の大部分は枝刈 りすることができ,そ のため,解 を

容易に発見することができる,も しくは,解 がないことを容易に判定することができる.つ

まり,解 が存在する確率が50%付 近では,上 記の中間に位置するため,最 も難しくなるとさ

れている.ま た横尾は不完全解法でも相転移付近の問題が最も難し くなることを山登 り型探

索アルゴ リズムを用いた実験によ り明 らかにした[25】.制約が緩い場合は不完全解法 と同様

に山登 り探索アルゴ リズムに代表され る不完全解法でも容易に解を見つけることができる.

そして,相 転移付近よりも解の存在確率が低 くなるよ うな問題の方が易 しくなる理由は局

所最適解の個数によって説明されている.山 登 り型探索アルゴ リズムでは,制 約を増やす と

解の個数は減少するため問題は難し くなるが,同 時に局所最適解の個数も減少する.ま た,

制約を付加す ると山登 り探索アルゴ リズムにおいて解の評価値は0の ままだが,局 所最適

解の評価値は増加する.そ のため,解 及び解に到達可能な状態の評価値の方が局所最適解

の評価値よりも相対的に小さ くなるため,解 への到達可能性が大きくなる.さ らに,解 の個

数は相転移付近で急減に減少す るが.局 所最適解の個数はほぼ一定の比率で減少している.

つまり制約が多い場合は,局 所最適解の数の減少による問題の簡単化が解の減少による難易

度増加を上回っているため,相 転移付近よりも易し くなっているとされている.

あらかじめ問題の難しさを測ることができるならば,問 題を解 く際の解法の選択する基準

の1つ として考えることができる.そ して問題の難しさや何が問題を難し くしているかを

解析す ることは,効 率的な解探索を実現するアルゴ リズムの開発に も重要な示唆を与える.

このよ うな理由か ら相転移をはじめとす る問題の難しさの解析をする研究は組合せ最適問

題の分野において重要な意義を持つ.

-15一



第3章 制約充足問題の解法

CSPの 解法は大き く二分すると完全解法と不完全解法に分けることができる.木 探索法[10】

に代表 され る系統的探索アルゴ リズムである完全解法は,最 悪の場合,全 ての変数の値の

組合せについて調べるので,与 えられ た問題が解が存在するど うかを判定できることが保

証されている.し かし,完 全解法は問題のサイズが大きくなると,解 探索に要する時間は膨

大なものになる.山 登 り型探索アルゴ リズムなどの局所探索法に代表される不完全解法は,

最初に全ての変数になんらかの方法で値を割 り当て,あ る評価にしたが ってその値を変えて

い くことにより,解 を探索する.完 全解法とは異な り,不 完全解法では解が存在 しない こう

とを判定をすることはできないが,与 えられた問題に解が存在する場合,一 般に完全解法に

比べ,短 い時間で解を発見することができることが知られており,組 合せ最適化の分野では

近年,広 く研究がなされている.

3.1制 約 充 足 問 題 の 完 全 解 法

一般的に木探索法が完全解法として使用できるが,そ れ以外の方法として併合法[9]と 呼ば

れ る方法がある.併 合法は,可 能な値の組合せを表す制約をノー ドに,ノ ー ド間の共通の変

数をエッジに とる頂点制約ネットワークでCSPを 表現する.エ ッジで結ばれた2つ の頂点を

共通変数に関して整合性を保ちながら併合してい く.図3。1に 併合法の解を見つけるまでの

流れを示す.図 のCSPで は,変 数はXl,X2,X3,変 域はD1={a,b},D2={e,A,1)3={c,d,g},

可能な値の組合せ として与えられ る制約はCl={(Xl=a,X2=の,(Xlニb,X2=θ),(Xl=

b,X2=プ)},C2={(X2=e,X3=`i),(X2=f,X3=9)},C3={(Xl=a,X3=の,(Xl=b,X3=

c),(Xl=b,X3=g)}と なる.併 合をしていき最終的に1つ のノードになった ときの変数の可

能な値の組合せが解である.併 合法の問題点は共通変数に関して併合する際に生成する中間

解が非常に大き くなる可能性があることである.
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図3.1併 合法による解探索

3.2制 約 充 足 問 題 の 不 完 全 解 法

CSPの 不完全解法として代表的に挙げられるのが局所探索法である.多 くの局所探索法

では,現 在の状態から遷移できる近傍についてある評価関数により評価を行い最良の状態へ

と遷移することにより解を探索する.多 くの局所探索法で広く使われているのが次式のよう

な評価関数F(x)で ある.

　
F(x)=Σc,(x)・ト　
qω ・{OifxsatisfiesCi,(3.1

10therwise.)

与えられた制約が全て充足するな らば,F(x)ニ0と なる・よって,局 所探索法はF(x)が 小

さ くなるような近傍に遷移しなが ら解を探索する.
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3.3MCHC

Mintonら はCSPを 解 くアルゴ リズムとして局所探索法の一種であるMCHC(Min-Con且ict

Hill-Climbing)[ll]を 提案した.MCHCは 次のようなシンプルなアルゴ リズムである.

(1)各 変数にランダムに値を割 り当てる.

(2)制 約違反をしている制約に現れる変数の中で式(3.1)のF(x)を 最も小さ くするよ う

な値の入れ替えを各変域の中から選び,そ の値に更新する.

(3)F(x)=0な ら探索終了.そ うでないなら決められた回数だけ(2)を 繰 り返す.

(4)決 められた回数だけ(1)～(3)を 繰 り返す.

上記のアルゴ リズムでは制約違反している制約に現れ る全ての変数において近傍(変 域Diか

ら変数濁 のとる値を入れ替えることにより作成する)の評価を行っているが,そ れ以外にも

制約違反している制約に現れる変数の中からランダムに1つ の変数を選び,そ の変数におい

て近傍の中か ら最良な点を選び,そ の値に更新するとい う手法 も提案されている.MCHC

はSelmanら が提案した有名なSArの 不完全解法であるGSAr[26】 によく似たアルゴ リズム

である.GSArの 場合は,変 数のとる値がo,1の プール値であるため,近 傍は一つの変数

を選びその値をフリップ(0か ら1ま たは1か ら0に 入れ替える)し てや ることにより作成す

る.し か しこれ らのアルゴ リズムは単純な山登 り型アルゴ リズムであるため,図3.2で 示 さ

れるような局所最適解(解 ではないが近傍によりよい状態がないため変数を更新できない状

態)に 陥る,図3.2に おいて縦軸のエネルギーは式(3.1)に よって計算される.そ のため,

初期値を再割 り当てすることが必要である.局 所解の問題を克服するために様々なアルゴ リ

ズムが提案 されている.局 所解に陥らなようにするために近傍遷移に確率的な要素を組み込

んだWalkSAT[27】 や,局 所解に陥ったならそのときの制約の重要度を上げてや り目的関数を

作 りなおす ことにより局所解からの脱出を測 る手法[28L[29】といったアルゴ リズムが提案 さ

れている.
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図3.2局 所解に陥った状態

3.4GENET

Wangら が提案した離散的なニューラルネットワー クであるGENET[12]・[13】はCSPを 高速

に解 く不完全解法として知られている.こ れは制約違反を最小にするように各ニューロンは

働き,局 所解に陥ったならば現在違反している制約の重要度をあげてやることにより局所解

からの脱出を図る手法である.ま たネットワーク構造を拡張してやることによりより一般的

な制約も扱 うことができる[13】.

3.4.1ネ ッ トワー ク構造

GENETで は,CSPの 各変数をクラスタとしてみなす.ク ラスタ中の各ニューロンは変域

の中の各値を示している.ニ ューロン間のエッジは問題によって与えられた2項 制約を表し

ている.こ の2項 制約は同じエ ッジによって結合 しているニューロンの2つ の出力は ともに

1に なることを禁止するものである.ニ ューロン間の結合係数は初期値 として 一1を与える.
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GENETの ネ ッ トワ ー ク構 造 例 を 示 す た め に,以 下 の よ うな 変 数,変 域,制 約 の 組 を 考 え る.

変 数=Xl,x2,x3

変 域:D1=D2=D3={1,2,3}

制 約:駈 の とる 値 は 乃 の と る値 よ り小 さ くな け れ ば な ら な い

乃 と 為 の 値 は 等 し くな け れ ば い け な い

上 記 の 問題 を 制 約 ネ ッ トワ ー ク 図 で 表 現 し た もの を 図3.3に 示 す.図 に お い て 変 数 は ノ ー ド,

制 約 は ノ ー ド間 のエ ッジ に よ っ て表 現 して い る.与 え られ た 制 約 は2項 関 係 に よ って 示 し て

い る.図3.3で 例 示 し たCSPをGENETで 表 現 した も の を 図3.4に 示 す.

XISolution

(x1,x2,x3)=(1,2,2)

=(1 ,3.3)D
1={1,2,3}.

Ct=(x1=1,x2=1):

C2=(x1=2,x2=1)

C3=(x1=2,x2=2)

C6=(Xl=3,x2=3)

D2={1,2,3}D3={1,2,3

C7=(x2=1,x3=2)

C8=(x2=1,x3=3)X
・C、 ・(x

、・2,.、・1)X・

C12=(x2=3,x3=2)

図3.3制 約 ネ ッ トワー ク

XIX2×3

1

2

3

図3.4GENETの ネ ッ トワー ク構 造
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変数と変域の値のペア〈∫,ノ〉に用意されたニューロンへの入力は次式によって計算される・

表…=Σ 〃冠・・v・・,b・(3・2)

k∈Z,1∈Dk

Zは 変数の集合,Dkは 変数kの とりうる変域,PV〈i,ノ〉はニ ューロン 〈i,ノ〉と 〈k,1>の間の結合

係数を示している.V〈k,k>はニューロン 〈k,Dの出力を表しており,V{k ,k>ニ1な らばペア 〈i,ノ〉

が成立 し,V〈k,k>=0な らば成立しないことを意味する.も し,CSPの 解がみつか ったのな

ら全てのニューロンの入力は0と なる.

3.4.2ア ル ゴ リズ ム

GENETの アルゴ リズムは次のよ うになる.

(1)各 変数か らランダムに1つ のニューロンを選んで発火させ る(出 力を1に する).

(2)各 変数のなかで最も入力の大きいニューロンを発火する.

(3)全 ての変数にたいして(2)を 行 う.も し,全 てのニューロンの働S更 新されなかった

ら次を実行する.

(a)全 ての発火している(出力が1に なっている)ニ ューロンの入力が0な ら解が見つ

か ったので探索終了

(b)そ の他の場合は,局 所解に陥っている学習を行 う.

(4)(3)を 繰 り返す.

3.4.3学 習

GENETは 局所解に陥る可能性がある.こ れはCSPの 解は見つけていないが探索空間にお

いて現在の状態から改良することができない状態である.こ のためGENETで は局所解か ら

の脱出を図るために次式によ りニューロン間の結合係数の学習を行 う.

ml,t;〉〈k,b=〃 鰍 妨 一v〈k,b・(3.3)

〃ξノ〉〈k
,bは 時刻tに おけ るニ ュー ロン 〈i'プ〉と 〈k・1>の間 の結合 係数 を表 して い る・結合 係数

の学習を行 うことによ り現在制約違反している重みの重要度があが り,局 所解か ら脱 出する
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図35GENETの エネルギー変化

ことができる.局 所解か ら脱出する際のネ ットワー クのエネルギー(全 てのニューロンの入

力の総和)の 変化を図3.5に 示す.

3.4.4よ り一般 的な 制約 を扱 うGENET

いままで述べて きたGENETは2項 制約 しか扱 うことがで きない.よ り一般的な制約

を扱 うために制約ニューロンの導入を行 う[13].区 別のために前述に示したニューロンを

VVP(Variable-ValuePair)ニ ュー ロンと呼び直す.そ して一般的な制約を扱 うために新たに制

約ニューロンと呼ぶものを導入する.制 約ニ ューロンはその制約に現れている全てのVVP

ニュー ロンと結合 している.図3.4のGENETに 制約ニューロンGを 導入したものを図3.6

に示す.制 約 σには変数 と値のペ ア 〈Xl,1>,〈X2,1>,〈X3,1>が現れているもの とする.

制約ニューロンcの 入力は次式によって計算される.

・・=Σv〈i'ノ 〉・(3.4)

〈i,ノ〉∈L

Lは 制約 ニ ュー ロ ンcと 結合 して い るVVPニ ュー ロンの集合 であ る.VVPニ ュー ロン 〈i,ノ〉
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図3.6一 般 的な制約 を扱 うGENET

の入力 は次式 に よ って求 め られ る.

…,ノ・=ΣM・ ・,・・〈k,・V・・,b+Σm・,㈲ 耽,〈i,…(35)

k∈2,1∈Dkc∈c

V。,〈切 は制約ニューロンcの 出力を意味し,M。,〈ちノ〉はVVPニ ュー ロン 〈i,プ〉と制約ニュー ロ

ンcと の結合係数を表している.従 来のGENETと 同様に全 ての結合係数の初期値は 一1で

ある.重 みの更新式は

鴫 一{吸 ・i'ノ・一'ifS・>0・(3.6唾

,㈲ ・th・翻 ・e・)

に よ って求 め られ る.S。 は制約ニ ュー ロ ンcの 状態を 表 して い る,次 に,GENETが 扱 う制

約 につ いて述 べ る.

3.4.4.1111ega1制 約

Illegal制 約 とは組 合せL=(〈Xl,v1>,…,〈Xk,Vk>)は 禁止 す る とい うよ うな多 項制 約を 意 味

す る.つ ま りillega1(〈Xl,Vl>,…,〈Xk,Vk>)が 与え られ たな らば,〈x1,Vl>,…,〈Xk,γk>の ペ アが

全て 成立 す る ことは 許 され ない.111ega1制 約 ニ ュー ロンillの 状態は 次式 に よ って求 め る.

Sill=Iill-(k-1).(3.7)

状態SiuはIllega1制 約 ニ ュー ロンillに 結合 してい るVVPニ ュー ロンに関 して,出 力が1に

な って い るVVPの ニ ュー ロンの数がk-1個 未満に なれば 負に な る.こ の場合,0を 出力 し
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ていたVVPニ ューロンのうちでどれか1つ が発火しても制約を違反することはない。この

状態の場合,Illegal制 約ニューロンi〃の出力は0と なる.Sill=0の 場合は,0を 出力してい

たVVPニ ューロンの うちでどれか1つ が発火すると制約を違反してしまう.こ の場合は制

約ニューロンは1を 出力しているVVPニ ューロンには0を 出力し,0を 出力しているVVP

ニューロンには1を 出力する,も しSiU>0な らば制約を違反しているので,結 合している

全てのVVPニ ューロンに1を 出力する.

制約ニューロンillか らVVPニ ューロン 〈i,ノ〉への出力は次式によって計算され る・

Vill…」〉・{OifSiU<0,(3.8

1+Sill-V〈i ,ノ>otherwise・)

3.4.4.2Atmost制 約

Atmost制 約 とはatmonst(N,〈xl,v1>,…,〈xk,vk>)が 与 え られ た な らば,〈xl,vl>,…,〈xk,vk>

の な か で 多 く と もN個 の ペ ア は 成 り立 つ こ とを 意 味 す る.Atmost制 約 ニ ュー ロ ンatmの 状

態S。tmは 次 式 に よ って 計 算 され る.

Satm=IatU-N.(3・9)

Atmost制 約 ニ ュー ロ ンatmか らVVPニ ユ ー ロ ン 〈i,ノ〉の 出 力 は

一/一 瑚 総(3・1・)

とな る。S。tmはAtmost制 約ニ ュー ロンatmに 結合 してい るVVPニ ュー ロンの発火総 数がN

未満な ら負 にな る.こ の場合,Atmost制 約 ニ ュー ロンは0を 出力 す る.結 合 してい るVVP

ニ ュー ロンの発 火総数 がNの 場合 に,Atmost制 約に 結合 して い るVVPニ ュー ロンの 中 で

変数iの クラスターに属 す る 肱 ん〉,…,V〈i,1>のうち どれかが 発火 してい るな らばVVPニ ュー

ロンは0を 出力 し,す べ て発火 してい ないな らばVVPニ ュー ロンは1を 出力す る.結 合 し

てい るVVPニ ュー ロンの発火 総数がN+1以 上な ら結合 してい る全 てのVVPニ ュー ロンに

対 してAtmost制 約ニ ュー ロンは1を 出力 す る.

3.5連 続値変数を用いる解法

これ までに紹介した解法は変数は離散値をとる解法であ り,図3.7で 示すように,離 散的

な探索空間で探索を進めてゆ く手法であった.こ れに対し,離 散的な問題をいったん連続的
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図3.7離 散 値 変 数 を 用 い る解 法
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図3.8連 続 値変数 を用い る解法

な 問題 に緩和 し,連 続 的な探索 空 間の中で探 索を進 め てい く手法が 提案 され てい る.も し,

連続値 を とり,全 ての変数が 同時の タイ ミン グで更新で きる効率 的な解法が 実現で き るのな

らば,並 列化 での活用,ハ ー ドウェアでの実装 での スピー ドア ップ などを考 慮にいれ る と大

いに意 義 のあ る課題 であ る とい え る.

Guら は,離 散 的な問題 であ るSArを 次の よ うに定 義され る連続値 の 問題UniSArに 変換

す るこ とを提 案 した[15】・[16]・UniSArで は離散 的な探索空 間x∈{0,1}・ を実数 空間J7∈Enに

拡 張す る.

(UniSAr)findysuchthat

yminimiZef(y),の
wh・ ・e∫ω ニ Σ ・・ω ・(3.11)

i=1
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節関数Ci(x)は リテ ラル 関数qi,ノ(yプ)(i≦ノ≦n)の 積 に よって計算 され る.ぬ
c1¶ 卿 、)・(3・12)

ノ=1

リテラル関数g磁 γプ)はアノの値が リテラルxノを真 とするかを判定する関数であ り,UniSAr5

とUniSAr7と い う2つ のモデルが提案されている,giJ(Yノ)はUniSAr5で は

卿 一櫨 鞍 黙 愚
c、,(3・13)

とな り,UniSAr7で は リテラル関数は次のように定義される,

卿 ・{1=1;:iii灘羅 翫
Ci(3・14)

最後にxと 」7は次式によって対応付け られる.

η一{論 撒 　

Guら はこのUniSArに 対して幾つかのアルゴ リズムを提案している.UniSArを 解 く最も基

礎的なアルゴ リズムであるSAr6.oは 次のよ うな手順で解を探索する.

(1)yに 初期値を割 り当てる.

(2)幾 つかのyiに 関して プ(ア)を最小化できるなら,そ れを実現し,八y)を 更新する.

(3)も しyが 解に十分近いなら,yを 丸め,そ れをxと する.

(4)も し局所解に陥ったならば脱出を測 る.

(5)解 がみつか るまで(2)～(4)を 繰 り返す.

上記アルゴ リズムのステ ップ(2)に おいて目的関数を最小化するための手法 としては勾配

法やニュー トン法をはじめとする最適化手法を用いることができる.ま た,ス テップ(4)で

局所解か ら脱出す る方法の1つ としては,最 大n変 数の真値を否定する手法が挙げ られ る.

Guは 上記のアルゴ リズム以外にもUniSArに 対す る幾つかの連続値の解法を提案 している

が,実 験に よりGuが 提案した連続値の手法は離散値の解法と比べ,と ても時間がかかって

しまうため,大 きなSAr問 題を解 くのには適していないと結論付けている.ま たKwokら
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は連続値をとる解法であるSONN(Self-OrganiZingNeuralNetwork)[30】 を提案 し,N-Queen

問題に適用 している.し か し,こ の論文はSONNの 最適化能力を明らかにすることのみに

焦点をあててお り,sONNの 効率性は考慮してお らず,実 際にN-Queen問 題の実験結果は

小 さなサイズのN-Queen問 題に対してもよい結果は得 られていない.こ のように離散的な

問題であるSArやCSPに 対しては一一般的に,離 散値をとる解法に比べ,連 続値を とる解法

は解を得るまでに時間がかかってしまうとされていた.し か し,永 松らはSArに 対して連続

値をとる解法であるLPPH[2]～[5】 と呼ばれ る手法を提案し,実 験結果よ り,従 来の離i散値を

とるGSArな どのSArの 解法に比べ効率的に解を探索することを示した.こ の解法 もまず

SArを それ と等価な連続的な問題に変換し,そ の問題にLPPHを 適用す ることに よりSAr

の解を探索す る.次 章にLPPHの 定義 とその性質などを述べ る.
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第4章 ニ ュー ラル ネ ッ トワー クLPPH

永 松 らはSArを 解 くLPPHと 呼ばれ るニ ュー ラル ネ ットワー クを 提案 した.ま ず この手 法

では,離 散的 な問題 で あ るSArを それ と等 価な連 続 的な 問題CONSArに 変換 す る,こ の

coNsATに 対 してLPPHを 適 用す る ことに よ りsArの 解 を求 め る.

4.1ContinuousValuedSatisfiabilityProblem

連続 値を とる充足 可能 性 問題 で あ るCONSAr(ContinuousValuedSatisfiabilityProblem)

および 関数9ir:[0,1]n→[0,1],h,:[0,1]n→[0,1]を 定義 す る.

(CONSAr)findxsuchthat

hr(x)=0,∀rニ1,2,…,〃z,

x∈[0,1]n,(4.1)れ
h・(x)一 「lg・r(x),(4.2)

i=1

… 卜 黙:1.gl:㈹

sArに おけ る変 数の取 る値はo,1の 離散値 であ るが上記 のcoNsArの 定義 では,変 数はo

か ら1の 間の連続 値を値 として とる.hr(x)は クローズCrの 充足 のしてい ない度合 いを表 し,

これを 非充 足度 関数 と呼ぶ.も しC,が 充足 してい るな らば,h,(x)ニ0と な り,そ れ 以外 な

らばhr(x)>oと な る.cONSArの 解 は,幾 つ かの 変数はoか ら1の 間 の非整数 値 を とって

し ま う可能 性が あ る.こ れ らの 変数 を0ま たは1の 値 のど ち らで も良 い とい う"don'tcare"

変 数 と してみ なす ことに よ り,SArとCONSArは 等価 な もの とな る.
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4.2LPPHの 力 学 系

LPPHは 次式に よって定義されるラグランジュ関数をもつラグランジュ法に基づいている・

　
F(x,w)ニ Σw・hr(x),

アニ　
wherex∈ 【O,1】n,rv∈(0,00)m,(4,4)

上記 の定 義 よ り,xがCONSArの 解で あ るその時に 限 り,F(x,w)=0で あ る ことは明 らか

で あ る.

LPPHの 力学系 の定 義は 次の よ うにな る,

砦=-Xi(1-x・)∂F畿")'i-1・2・ … ・n・(4・5)

dWr∂F(x,w)

7-=∂wr-awr

=hr(x)一 αWr,r=1,2,…,m.(4.6)

wは クロー ズの重 みで あ り,式(4.6)に あ る よ うに,ク ロー ズ の充足 の 度合 いに よ り増減

を す る.α はLPPHの 効率性 に影響 を与え る[3]パ ラ メー タであ り,こ れ を 減衰係 数 と呼ぶ.

式(4.5),(4.6)の 連 立方程式 を解 くことによ りSArの 解を得 る ことが でき る.ま た,α ニo

の 場合,LPPHは 次の よ うな性 質を持つ ことが 証明 されて い る[2】.

・LPPHの 全 ての平衡 点はSArの 解で あ り,そ の逆 も真 であ る.

・LPPHはcONSArの 解 に近づ いた とき,そ の解 に収 束す る.

4.3hr(x)の 新 た な 定 義

式(4.2)は ク ロ ー ズ が ど の くら い充 足 を し て い な い か を 計 算 す る式 で あ った が,こ の 定 義

は 唯 一 の もの で は な い.例 え ば 次 の よ うな ク ロ ー ズC1を 考 え て み よ う.

C1=XlVx2Vx3Vx4・

ま た,CONSArに お け るの2つ の 変 数 割 当Xl,x2は 次 の よ うな 値 を 取 る とす る.

x1=(xl,κ2,x3,x4)=(0.5,0・5,05,0・5),

x2=(xl,x2,κ3,x4)=(0.1,0.9,0.85,0.9).
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表4.1SArproblems

namenmmax

rgllOO4303randomiy

rg22008603generated

3-SAr

㎞11007629hamilton

hm2225279514circuit

tp131994110testpattem

tp219652910generation

fbrcircuits

q1522551951515-Queen

problem

q20400125602020-Queen

problem

この場合,κ1とx2は どち らが よ りC1を 充足 させ るだ ろ うか?C1はXl～x4の いずれか の変

数が1と なれば充足 するので,直 観的には,x2の 方がC1を よ り充足 させてい る と考 え るのが

自然であ る.し か し,式(4.2)か ら,xl,x2に よ るC1の 非充足 度関数は,h,(xl)=0.0625,

h,(X2)=0.06885と な る.つ ま り,式(4.2)の 定 義式 ではxlが よ りC1を 充足 してい る と計

算 して し ま う.

そ こで次の よ うな定 義式を 用 いて非充 足度 関数h,(x)を 計 算す る こ とを提 案す る[6エ.

hr(x)=min(91r,92r,…,9nr).(4.7)

式(4.7)か ら,xl,x2に よるC1の 非 充足度関数 は,h,(κ1)=0.5,hr(x2)=0.1と な る.こ れ

は前 述 した直感 的な評価 と一致 す る.式(4.2)と(4.7)の 違 いはhr(x)の 計算にMIN演 算

を用 い るか また は乗算 を用 いるか の違い であ る.

計 算機 実験 に よ り式(4.2)と 式(4.7)に よ り計 算 され るh,(x)に つ い ての解 探索 の効 率

性に つい て調べ た.表4.1に 実験 に用 い た問題 を示す.表4.1に お いてn,m,maxは それ ぞ

れ 変数 の数,ク ローズ の和,ク ローズ 中の リテラル の 最大値を 表 して い る.図4.1は 両 方の

手 法に よって得 られ た結果を示 してい る.実 験 にお いてLPPHに おけ るパ ラ メー タであ る減

衰 係数 αは0。6に 設定 した[3】.図4.1に おいて縦 軸は探 索の初期 値か ら解 を見つ け るまでに

要 したCPU時 間の 平均 を示 して い る.平 均 は1つ の問題 に対 してLPPHの 初 期値 を30回
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[===コhrdefinedby(4.2)

-hrdefinedby(4。7)

3

2,5

5「2
8
冒

.目1。

;
ら
1

0.5

0
rglrg2鑓)1tp2hmlhm2q15q20

problems

図4.1各hrの 平均CPU時 間の比較

替え,試 行して得られた結果か ら計算した.結 果 より,ク ローズ中のリテラルの数が多い問

題に対しては式(4.7)に よってh.(x)を 計算した場合の方が良い結果を示しいる.こ れは ク

ローズ中の リテラルの数が多い場合,h,(x)を 式(4.2)に よ り計算すると前述に示したよう

な直観的に充足のしていない度合いを評価する場合 とは異なった評価を下す場合が多 くなっ

てしまい,そ の結果探索の効率性に影響を及ぼ しているのではないか と考えられ る.

SArに おける1つ のクローズは"ク ローズ中の少な くとも1つ の リテラルが真である"と

い う制約 として捉えることができる.次 の節では,式(4.7)と 同じアプローチに基づいて,

SArの 制約に比べ より一般的なCSPの 制約に対して,非 充足度を計算する方法を提案する.
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第5章 制約充足問題を解 くニ ューラル ネ ッ ト

ワークLPPH.CSP

5.1LPPH-CSPの 力 学 系

CSPを 解 くために4章 で示した力学系を拡張する.こ の力学系をLPPH-CSP[6】 ・[8】と呼ぶ.

ニューラルネットワークの変数xη は"CSPの 変数Xiが 変域Diの ノ番目の値をとる"こ との

度合いを表す変数 とするとLPPH-CSPの 力学系は次のよ うになる.

薯 ・ η、(1-Xi、)£ 鞠(x),f・ ・allVVPXi、 ・t(5.1)に　
磐=h,(x)-av,,・-1,2,…,m.(5.2)

式(5.2)に お いてwrは 制約Crの 重 み を表 してお り,Crの 非 充足度 関数h,(x)の 値に基 づ

い て増減 す る.h,(x)は 式(4.2),(4.7)と 同様にCrが 満 され るな らば0,そ れ 以 外な らば

正 の値を 返す 関数を であ る.ま た,関 数 吻(x)はC,を 充足 させ るた めに 靭 に与 え る力 を

表 し,こ れ を充 足指示 関数 と呼ぶ.つ ま り,靭 はその 変数が 現れ てい る全 ての制 約を充 足

す るよ うに値 を変 化 させ る.wrはCrが 充足 してい るな らば 減衰 係数 αにwrを 掛 けた分 だ

け小 さ くな り,Crが 充 足 していな いな らばhr(x)一 αw,に よ り値を変 化 す る.SArの 節Cr

は"C,中 の リテ ラル ちの 何れか が真 とな る"と い う制約 として捉え る こ とが で きる.そ の

場 合,LPPHに おいて この制約 を充 足す るために変 数Xiに 与え る力 は式(4.4),(4.5)よ り

s,i(x)=一 ∂h,(x)/∂Xiと な る.CSPに 対 しては,2.2節 で示 した制 約に対 してそれぞ れh,(κ),

3,ヴ(x)を 定 義すれば,こ れ らの関数 にしたが ってLPPH-CSPは 制約充足 をお こな うことが で

きる.

図5.1にLPPH-CSPの ニ ューラル ネ ットワー クイ メージ を示す.変 数ニ ュー ロンは対応 す

るその変数が現れ てい る制約ニ ューロン と結合 している.例 えば 図5.1に おい て,変 数ニ ュー

ロンXl1はXl1が 現れれ る制 約ニ ュー ロンC1,C2と 結合 して お り,そ の制 約ニ ュー ロ ンに

κ11の 値を 出力す る.各 制 約ニ ュー ロンはそ の制約に現 れ てい る変数ニ ュー ロンか ら値を 受

け取 り,そ の値か らそれぞれ の変数 に送 る充 足指示 関数を計 算 し,変 数ニ ュー ロンに 出力す
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図5.1LPPH-CSPの ニューラルネ ットワークイメージ

る.各 変数ニューロンはその変数が出現している全ての制約ニューロンから受けとる充足指

示関数の値から 自分がど う変化するかを決定し,自 分の値を更新す る.ニ ューラルネット

ワークは全ての制約ニューロンの非充足度関数が0に なったならば,収 束し,そ の ときの変

数ニューロンの値がCSPの 解 となる.

LPPH・CSPに おいてh,(κ),5,り(x)を ど う定義するかが重要な問題 となる.次 節ではh(x),

5。ヴ(x)について3つ の手法を定義し,そ れ らの手法の効率性について議論する.

5.LlLPPH-CSP(1)

節4.2で 述べたように充足可能性問題を解 く従来のLPPHで は乗算によ り,CNF論 理式の

節に対して現在の変数割当xの 非充足度関数hr(x)を 計算し,各 変数はwh,(x)の 総和をその

変数で偏微分した量に基づいて値を変化させてい く.

LPPH-csp(1)で は,こ の考え方を制約充足問題における制約のh,(x),Sr(x)の 定義式に応

用する.つ まり3,り(x)は次式のようにh,(x)をxに ついて偏微分することにより計算される.

s・i・(め=∂lf/Pl.1)・(5・3)

次 に 各ALT(1,n),ALF(1,n),AMT(1,n),AMF(1,n)のhr(x),∫,り(x)は 次 の よ う に 定 義 さ

れ る.
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●(]r=ALT(1 ,S)

h・(x)・H(1一 初)・(5.4)

Xij∈s

よって,式(5.3)よ り5.り(x)は次式のようになる.

∫・り(x)=「1(1-Xkl)・(5.5)

(繍 ヵ

●Cr=ALF(1,S)

hr(x)-1]靭,(5.6)

Xiノ∈3

s・・V(x)ニ ー 「1・kl・(5 .7)

(繍 力

●(rrニAMT(1,S)

Σ Σ卿
靭 ∈SXklES

h・(x)=(舞 笥 ・(5 ・8)

暴 ・・

・・ヴ(x)=一(際 岩 ・(5・9)

●Cr=AMF(1,S)

Σ Σ(1一 初)(1-Xkl)
靭∈SXntES

hr(x)一(k'D≠(IJ)

.,C2・(5・1・)

Σ(1-Xkl)よむむ
・・ヴ(x)=(k'D≠(ら 朱(」

2・(5・11)

上記 の定義で は,制 約ALT(n,S),ALF(n,S),AMT(n,S),AMF(n,S)に おい てn=1の 場 合し

か説 明 して いない ・しか し・n>1の 場合 も同様に してh,(x),靭(x)を 定義す る こ とが で き

る・ しか し,こ れ らの場合 では 関数に おけ る項の 数が非 常に大 き くな って し ま う.例 えば ,

ALT(n,S)に 対 す るh,(x)の 項はls1Crs1+1と な る.
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5.1.2LPPH-CSP(2)

4.3節 では フ ァジ ィ論理 におけ る ㎜ 演算 を用い て充足可 能性問題 の節 のhr(x)を 計算 し,

従来 の乗算で のh,(x)よ りも効 率的に 解を探索 す るこ とが 可能 にな るこ とを示 した.5.1.2節

では,こ の 考え方 を一 般化 す るこ とに よ り制約 充足 問題 の制約 のh(x)を 計算 す る.

●Cr=ALT(n,S)

hr(x)=1-NMax(n,S),(5.12)

刷 ・{1-NMax(n+1,S1-NMax(n ,S))謡i艶 似3あ

whereNMax(n,S)=nthmaximumvalueinS.(5.13)

●Cr=ALF(n,S)

hr(x)=NM[in(n,S)(5.14)

S・・」(x)・{撒 討5)慧
i野血@3あ

whereNMin(n,S)=nthminimumvalueinS.(5.15)

●Cr=AMT(n,S)

h・(be)=NMax(n+1,S),(5。16)

鯛 一{一NMax(n,S)-NMax(n+1 ,S)慧i艶 帆5あ(5・17)

●Cr=AMF(n,S)

hr(x)=1-NMil(n+1・S)・(5 .18)

㈱ ・儲:鶴5)謡i謝 血@+1・S)・(5・19)

例 と し て 次 の よ う な 制 約,変 数 割 当 を 考 え て み よ う.

CrニAILT(2,S=・{xl1,x21,x31,x41}),

wherexli=0.9,x21ニ0.8,x31=0.7andx4iニ0.6.
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この例 の場合,LPPH-csp(2)で は,hr(x),s,ij(x)を 次 の よ うに計算 す る.

hr(x)=1一 恥Iax(2,S)=0.2,

s,11(x)=s,21(x)=1-NMax(3,S)=0.3,

sr31(x)=sr41(x)=1-NI》 【ax(2,S)=0.2.

5。1。3LPPH・CSP(3)

LPPH-CSP(1)で は制約 中の 変数を 乗算 す る ことに よ り,hr(x)を 求め,そ のh,(x)を 偏微

分 する こ とによ り5,ヴ(x)を 計算 す る.一 方,LPPH・ ・CSP(2)で はNMin,NMax関 数 を用い る

ことに よ りh,(x),5,ヴ(x)を 計 算した.つ ま り,LPPH-CSP(1)は 制約 中の全 ての 変数を 用 い

て 乃,(κ)を計算 し,そ の制 約を充 足す るために,各 変数 は 自分以 外の全 ての変数 の値 に基づ

い て 自分の値 を変 化 させ る.LPPH-CSP(2)は 制約 を充 足 して い るか ど うかを 判 断す る こ と

が でき るあ る1つ の変数 の値 を用 いてh,(x)を 計算 す る.ま た,制 約を充 足 させ るための 力

を計 算す るために各変数 は 自分以 外のあ る1つ の変 数の値を 用い る.そ こで,LPPH-CSP(3)

で は上記 の2つ の手 法の 考え方 を組 み合わ せ る.各 制約 のh,(κ),殉(x)を 求 め るため に制

約に 現れ る1+1個 の変数 の値 を用い る.定 義 式は次 の よ うにな る.

●Cr=ALT(n,S) ノ
hr(x)・1](1-NM・x(n+・,S)),(52・)

　コむ

㈱・{甦鵬+捌 鍵 　 働

●Cr=ALF(n,S)

　
h・(・)一 「 【NMin(n+u・S)・(5.22)

ド 　

㈱ 一{1細+廟 綴 　 (5・23)
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●Cr=AMT(n,S)

hr(・)・Σ糟 讐綱,(5.24)

姻 一{一準if靭 ≦NMax(n+1,S
一準 ・・h・rwi・e.)・(5・25)

●Cr=AMF(n,S)

h,(・)・ Σ嵩('一 讐(n+"・S)),(5.26)

刷 ・阯 輩:1…臨盗欝m… 　

5.2実 験結果

実験で用いた各 手法はC++言 語によ り実装 し,そ れ らをPetiumIV(2.40GHz)のCPUが 搭載

され たPcで 計算機実験を行 った.本 節の実験ではN-Queen問 題,carsequencingProblem【20】.

randomCSPを 問題 として用いた.carsequencingproblemはCSPLib(http:〃4c.ucc.ie/tw/csplib/)

に記載 され てい るベ ンチマ ー ク問題を使 用 した.randomCSPは 変 数100,各 変数 の変 域数

40,制 約数1200の ランダ ムに生成 した問題 と変数160,各 変数の変 域数40,制 約数2000の

ラ ンダ ムに生 成 した 問題 であ る.

5.2.1各 ダ イ ナ ミク ス の 効 率 の 比 較

LPPH・ ・CSP(1),LPPH-CSP(2),LPPH-CSP(3)の ダイナ ミクスにおけ る解探 索の効 率性 を実

験 に より調べた.ま た,実 験で用い た問題 をSArで 表現 し,そ のSArを 従来 のLPPH(hr(x)

の 計算には式(4.7)で 定 義した ものを用い る)で 解いた場合に要 したCPU時 間(sec)に っい

て も調べ た・N-Queen問 題を表現す る場合,CSPで は節2。2で 述べたALT(1,S)とAMT(1 ,S)

を 用いて 表現す る.SArで 表 現す る場合は,AILT(1,S)は1つ の節 に よ って表 現す る こ とが

で きるが,AMT(1,S)を 表 現す る場合 にはS中 の任意 の2つ のペ アにつ いて次 式の よ うな節

が必 要 とな る.

(iglivIlプ)fbri<≠

表5.1はN-Queen問 題 を解いた場合の各手法が要 した平均cPu時 間 と試行回数 の中で打 ち切

り時間 内に解を 発見で きた 回数 を示 してい る.平 均CPU時 間 は各手法 を初期 値を30回 変 え
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300秒 の 打 ち 切 り時 間 で 試 行 し,解 い た 場 合 の 結 果 か ら計 算 し た.表5.1か らLPPH-CSP(2),

LPPH-CSP(3)が 他 の 手 法 に 比 べ て 効 率 的 な 解 探 索 を し て い る こ とを 確 認 した.

carsequencilgproblemやrandomCSPは 一 般 的 な 制 約 で表 現 す る 場 合,AMT(n,S)制 約 が

必 要 とな る.n,Sの サ イ ズ と し て はn=80,IS1=200と な る よ うな 問 題 を 実 験 で 用 い る.

sArで こ れ ら の 問 題 を 表 現 す る 場 合 に は1つ のAMT(n,s)制 約 に 対 し て,200c81個 の 節 を

要 し,問 題 の サ イ ズ が 膨 大 な も の に な っ て し ま う.つ ま り,こ れ ら の 問 題 をSArで 表 現 し

て 解 く こ とは,明 らか に 妥 当で は な い.

表5.lN-Queen問 題 に 対 す るLPPH,LPPH-CsP(1)～(3)の 平 均cPu時 間

problemLPPHLPPH-CSP(1)LPPH-CSP(2)LPPH-CSP(3)LPPH-CSP(3)

withl=1withl=2

10-QueenO.070sO.0253sO.003sO.006sO.006s

(30/30)(30/30)(30/30)(30/30)(30/30)

20-Queen1.593s2.2550sO.013sO.019sO.020s

(30/30)(30/30)(30/30)(30/30)(30/30)

30-Queen13.048s10.0810so.023so.048so.060s

(30/30)(30/30)(30/30)(30/30)(30/30)

40-Queen49.304s27。2283so.073so.138sO.188s

(30/30)(30/30)(30/30)(30/30)(30/30)

50-Queen116。169s79,1430sO.219sO.389sO,555s

(28/30)(30/30)(30/30)(30/30)(30/30)
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表5.2N-Queen問 題 に 対 す るLPPH-CSP(2)～(3)に 対 す る平 均CPU時 間

problemLPPH-CSP(2)LPPH-CSP(3)LPPH-CSP(3)

withl=1with1=2

100-Queen1.234s(30/30)4.066s(30/30)9.415s(30/30)

110-Queen1.652s(30/30)4.738s(30/30)11.668s(30/30)

120-Queen1.913s(30/30)6.736s(30/30)14,263s(30/30)

130-Queen1.957s(30/30)9.188s(30/30)23.005s(30/30)

140-Queen2.853s(30/30)9.489s(30/30)33.719s(30/30)

150-Queen3.404s(30/30)13.632s(30/30)56.215s(29/30)

160-Queen3.594s(30/30)17.487s(30/30)60.436s(30/30)

170-Queen4.024s(30/30)18,967s(30/30)45.047s(29/30)

180-Queen4.664s(30/30)21.983s(30/30)57.396s(22/30)

190-Queen5.107s(30/30)34.322s(30/30)58.694s(24/30)

200-Queen6.180s(30/30)29.551s(30/30)78.128s(21/30)

次 にLPPH-(2)とLPPH-CSP(3)に つ い て の 比 較 実 験 を 表5.2,5,3に 示 す.表5.2,5.3に よ

り,LPPH-CSP(2)が 最 も よい 結 果 を 示 して い る.こ れ らの 手 法 で 最 も時 間 が か か って い る の

は1=2の 時 のLPPH-CSP(3)で あ り,こ れ ら結 果 はh。(x),5.〆 κ)の 計 算 に は 制 約 中の あ る1

つ の 変 数 を 用 い て 計 算 す るの が よい こ と示 唆 し て い る.よ って これ 以 降 で は,LPPH-CSP(2)

をLPPH-CSPと 呼 び,LPPH-CSPに お け る2.2節 に 示 し た 制 約 に 対 す るhr(x),∫,ヴ(x)と し

て は5,1.2節 で 定 義 した 式(5.12)～(5.19)の 定 義 式 を 用 い る,
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表5.3carsequencingproblemに 対 す るLPPH-CSP(2)～(3)の 平 均CPU

時 間

problemLPPH-CSP(2)LPPH-CSP(3)LPPH-CSP(3)

with1=lwith1=2

60-01L393s(30/30)2.620s(30/30)8 .124s(30/30)

60-021.475s(30/30)2,202s(30/30)5 .547s(30/30)

60-031.371s(30/30)2.319s(30/30)7.784s(30/30)

60-041.985s(30/30)3.449s(30/30)9,188s(30/30)

60-050.913s(30/30)1.850s(30/30)7.793s(30/30)

60-062.227s(30/30)4.516s(30/30)15 .130s(30/30)

60-070.811s(30/30)1507s(30/30)4.431s(30/30)

60-081.olos(30/30)1.514s(30/30)6.332s(30/30)

60-091.545s(30/30)2.490s(30/30)10.717s(30/30)

60-100.752s(30/30)1.217s(30/30)3.960s(30/30)

65-011.610s(30/30)3.078s(30/30)9 .920s(30/30)

65-022.803s(30/30)4.480s(30/30)13 .648s(30/30)

65-031548s(30/30)2.767s(30/30)10 .258s(30/30)

65-042.382s(30/30)3.431s(30/30)12.048s(30/30)

65-051.396s(30/30)2.254s(30/30)7.336s(30/30)

65-062.059s(30/30)2.907s(30/30)14。848s(30/30)

65-071.177s(30/30)1.942s(30/30)6.760s(30/30)

65-081。046s(30/30)2.011s(30/30)6 .396s(30/30)

65-091.531s(30/30)3.492s(30/30)11 .405s(30/30)

65-100.880s(30/30)L513s(30/30)3 .959s(30/30)

5.2.2LPPH-CSPの 数 値 解 析 の 方 法

LPPH-CSP力 学 系 の 数 値 計 算 に は オ イ ラー 法 を 用 い た .実 装 に 用 い たオ イ ラー 法 の アル ゴ

リズ ム を 下 記 に 示 す.式(5,1)に お い て,靭 の 値 が0ま た は1の 極 値 に 近 づ い た 場 合 ,項

Xi7(1-Xi7)は 勾 配 ベ ク トル を 非 常 に 小 さ くさ せ て し ま う.そ の た め ,靭(1一 靭)の 代 わ りに

ス テ ップ(3)一(f)に 示 し た 手 順 に よ って 靭 の 値 を0か ら1の 間 に 閉 じ込 め る .

(1)各iと ノに 対 し てXiiの 初 期 値 と し て ラ ン ダ ム に0か ら1の 値 を 生 成 す る.

(2)各rに 対 し てWr=0.

-41一



(3)LPPH.CSPがCSPの 解 を見 つけ る まで次の ステ ップを 繰 り返す.

(a)各iと プに対 してfa=w,S,i](x)を 計算 す る.

(b)各rに 対 してhrを 計 算す る.

(c)△t=max{」tij}/γ ・

(d)各iと ノに対 してXiJ=Xi/+ん △'を計 算す る.

(e)各rに 対 してw,=1'Vr+(hr一 αw,)△tを 計算 す る.

(f)各iと ノに対 して,も しxり<0な らば,初=0と し,も しXi7>1な らば,靭 二1と

す る.

上記 のアルゴ リズムにお いて,γ は オイラー 法の1回 のステ ップ に おけ る変 数変化 量の 最大

を決 め るパ ラ メー タであ る.も し γが 小 さい値を とるな ら変化 は小 さ くな り,γ が 大 きな値

を とるな ら変化 は大 き くな る.

図5.2は γの値に よ って問題 の解を 見つ ける までのCPU時 間が ど う変わ るか を示 した実

験結 果で ある.ま た,図5.3は γの値に よって解 を見つ け るまでのLPPH-CSPの 探 索軌跡 の

長 さが ど う変 化す るか を示 した結 果で あ る.こ こで 軌跡 の長 さ とはLPPH-CSPが 与 え られ

た初期 点か ら解を 得 る までに要 した全て の変数 につ い ての オ イラー法 の 更新 量の 総和 を意

味 す る.こ れ らの 結果 はLPPH-CSPを100個 の異な る初 期点か ら出発 させ,得 られ た結果

の平均を プ ロ ッ トした ものであ る.各 試 行にお いて探 索の 打 ち切 り時 間は100[sec]と した.

図5.2よ り γ=0.5付 近 が効 率的 なパ ラ メー タの値 であ る こ とが 確 認で き る.ま た,γ の値

が あ る程 度大 き くな る と,LPPH-CSPは 解を見 つけ る ことが で きな くな ってい る.図5.3か

ら γ≦0.5の 場合 には,LPPH-CSPの 軌 跡の長 さはほぼ一定 に保 たれ て いる.こ の ことか ら,

γ≦0.5な らば オ イラー法に よ るLPPH-CSPの 数値計 算は 本来 の力学 系に よ る解探 索能 力 の

性 質は失 われ ていな い と考 え られ る.
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LPPH-CSPは γ≧0.5の 場合は 初期点 に よ って は振動 現象を 起 こして し まい,解 を見 つ け

るこ とがで きな くな って しま う.こ れはGENETの 全て の変数 の値を 同時に更新 して し ま う

と,振 動現象 を起 こして し ま うため,GENETは 解を見 つけ る こ とが で きない とい う状 況 と

同様 の状況に 陥ってい る と考え られ る[13】.GENETはCSPの 不完 全解法 であ り,GENETの

変数 は離散値 を とる.3.4節 で示 した よ うにGENETの 変数 の更新 ではVVPの 値 を0か ら1

または,0か ら1に 反転 させ ることに よ り制約違反を最 小に して い く.つ まり変数の 値の変化

量が1で ある.図5.4はLPPH-CSPが 振動 現象に 陥 った場 合のxの 探索 軌跡を2次 元平 面状

に射影 した結果 であ る.こ の結果 はcarsequencingproblemを γ=1.5に 設定 したLPPH-CSP

で解 かせ た結 果で ある.探 索軌 跡に おい て黒 く塗 りつぶ され てい る部分 はLPPH-CSPが 振

動現 象に 陥 ってい る ことを示 して い る.図5.5は γ=05に 設定 したLPPH・CSPで 同 じcar

sequencingproblemを 解か せた結果 であ る.こ の場 合はLPPH-CSPは 振 動現象に 陥 る ことな

く問題 の解 を見つ けて い るこ とが 確認 で きる.

oscillationpart

図5.4振 動現 象に 陥るLPPH-CSPの 軌跡(γ=15)
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asolution

図55解 に到達するLPPH-CSPの 軌跡(γ=O.5)

また,図5.6に 同じ問題に対してGENETを 試行し,解 を得るまでの軌跡を2次 元平面上

に射影したものを表す.こ のGENETは 従来のアルゴ リズムの通 り変数の値を1個 ずつ非同

期に更新している.次 に同じ初期値から出発し,変 数の値を同時に更新 した際の軌跡を図5 .7

に示す.こ の場合はγが大きい場合のLPPH-CSPと 同様に振動現象に陥ってお り,解 を見つ

けることができな くなっていることが確認できる.こ のように γが大きい場合のLPPH-CSP

はGENETに おいて変数の値を同時に更新した場合 と似た挙動を示 し,振 動現象に陥るた

め,解 を見つけることができない.し か しγをあ る程度小さい値(γ≦0 .5)に設定したなら

ば,変 数の値を同時に更新しなが ら解を見つけ出す ことができる.こ れは従来の離散的な

CSPの 解法では実現できなか った利点である.こ れらの結果からLPPH-CSPを 数値計算す

る際のオイラー法で使用するγはこれ以降05に 設定する.
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asolution

　

図5.6解 に到達するGENETの 軌跡(変 数の値を逐次更新)

/
oscillationpart

図5.7振 動現 象 に陥 るGENETの 軌跡(変 数 の値を 同時 更新)
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5.2.3減 衰項が 探索効 率に 及ぼす影 響

LPPHに ついての先行研究において,解 を探索するのに要するCPU時 間はLPPH力 学系

のパラ メータである減衰係数に依存す ることがわかっている 【3].また,SArの 離散値を と

る不完全解法においても減衰項に相当するパラメータを導入することにより,解 探索の効率

を図る研究がなされている[31】～[33].そ こで,LPPH力 学系を拡張 したLPPH-CSP力 学系に

おいても減衰係数が解探索の効率に影響を及ぼすかど うかを実験によ り調べた.結 果を図

5.8～5.17に 示す.こ れ らの図では縦軸は平均CPU時 間(sec),横 軸は減衰項 αの値を表し

てい る.図5.8～5.17の 結果より,LPPH-CSPに おいてもLPPHの 実験結果 と同様に減衰項

の値が探索の効率に影響を及ぼしていることがわかる.実 験結果より減衰係数の値は小さす

ぎてもいけないし(α ニ0付 近),大 きすぎても(α ニ0 .4付近)時 間がかかってしまう.特

にこの傾向はcarsequencingproblemとrandomCSPに おいて顕著であった.こ れ らの実験

結果から,設 定する減衰項の値としては α=0.1付 近がよいと考えられ る.
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このように減衰係数の値によって解探索の効率性が変化するのはなぜだろうか?LPPH-CSP

において減衰係数なしの力学系と減衰係数を導入した力学系について考えてみよう.減 衰項

がない場合は重みは単調増加するため,探 索が進むにつれて充足のしに くい制約 と充足のし

やすい制約の重みの差が非常に大き くなってしまう.こ れによって生じる弊害のイメージを

図5.18に 示す.こ こで,例 として2つ の制約c1=ALT(1,xl1,x21,x32)とc2=AMT(o ,xl1,x41)

を考える.そ して探索のある時点において次のよ うな変数割当と重みを仮定する。

{xl1,x21,x32,x41}={1,0,0,0},

{Wl,w2}ニ{20,2}.

この場合,C2を 充足させるためにはXl1の 値を小さくしなければならないのだが ,C1の 重

みが非常に大き くな っているため,W2がWlよ り大きくなるまで制約C2は 非充足のままで

あ り,効 率的な探索を進める上では冗長であると考えられ る.そ こで,1〃rの 更新に減衰係

数を導入することでこのようなClが 充足しているならばWlは 小さ くな り,そ のことで効

率的に制約解消の競合が 図れているため,実 験では減衰係数 α=0の ときよりもある程度の

大きさの αを力学系に導入した方が早 く問題の解を見つけていると考えられ る.減 衰係数

あ りの場合 とない場合の上記の例の重み変化のイメージを図5.19に 示す.

次に減衰係数が大きい場合について考える.前 述で示した制約C1,C2,変 数割当を仮定す

る.こ の場合,減 衰係数が大きい と,C1が 充足すると重みWlは すぐに0に 近づ く,そ のた

めC2はXlに よって充足するが・すぐにw2も 小さくなるため,Xlは また大き くなり,C2は

非充足の状態に陥る・このよ うに減衰係数が大きいと制約間での充足/非充足の振動が頻繁
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図5.19重 み 変化の イ メー ジ図(減 衰係 数あ り)

に起 こってし ま うため,解 の 探索効率が悪 くな ってし ま う.し か し,減 衰係数 がな いあ るい

はあ る程度 小 さい値 な らC2が 充足 して も重 みはす ぐには小 さ くな らないのでXlは0に す る

力が 働 き,X21ま たはX32に よ って制 約充足 をお こな うこ とが で きる.

5.2.4GENETと の 比 較

LPPH-CSPに つい て解探索の有効性を調べ るためにCSPの 効 率的な解法 として知 られ てい

るGENETと の比 較実験 を行 った.図5.20～5.28が その結 果で ある.各 図は各 問題 に対す る

GENET,LPPH-CSPの 平均CPU時 間(sec)を 示 してい る.実 験 では 減衰項 として α=0.1

をLPPH-CSPに 用い た.比 較実験 の結 果 よ りLPPH-CSPはGENETと 同等 も し くは それ 以上

の性 能を 確認 す る ことが で きる.こ れ らの実験 結果 はシ ングルCPUの 計 算機 実験 に よ って

得 られ た結果 であ る.実 際はLPPH-CSPの 変数の並列 実行は実 現 して いない.LPPH.CSPは

ニュー ラル ネ ットワー クであ り,図5・1に 示 され るよ うに,変 数ニ ュー ロンxり と制約ニュー ロ

ンCrは 計算素 子で あ り,そ れ らは並列 に実行す る ことが で きる.GENETも 離散 的なニ ュー
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ラルネ ットワー クとして提案されてお り[12】・[13】.3.4.4節の図3.6に 示 されるようにGENET

でも同様にVVPと 制約は計算素子である.し かし,GENETで は全ての計算素子を同時に実

行することはできない[13】.一方,LPPH-CSPで は実験結果が示したように同時に実行するこ

とが可能である.そ のため,FPGAな どのハー ドウェアでLPPH-CSPを 実装すれば,GENET

などの変数の並列更新を行 うことができない解法をハードウェアに実装したものに比べ,解

探索能力の著 しい向上を期待することができる.こ のよ うにGENETと の比較実験結果は

LPPH-CSPの 有効性を明らかにした.
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図5.20110～200-Queen問 題 の 比 較 結 果
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図5.23carsequencingproblem(平 均 利 用 率60%)の 比 較 結 果
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図5.25carsequencingproblem(平 均 利 用 率70%)の 比 較 結 果
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図5.27randomCSP(変 数100制 約 数1200)の 比 較 結 果
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図528randomCSP(変 数160制 約 数2000)の 比 較結果

5.3冗 長な制約が探索の効率に及ぼす影響について

問題を2.2節 で述べた一般的な制約で表現する際に,必 要最小限の制約で表現するよりも,

冗長な制約を加えて表現 した問題に対 してLPPH-CSPを 適用した方が早 く解を探索できる

場合がある.こ こで冗長な制約とはその制約を加えても元の問題の解の個数を変えることは
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表5.4carsequencingProblemの 制約表 現(必 要 最小 限の制約 表現)

制 約の種 類 制 約が表 現 してい る もの

ALT〈AMT各 車 はあ る タイプに属 す る

AMTオ プ シ ョンiを もつ 車をN台 生産 す る

AMT各 作 業領域 での容 量制 約

表55carsequencingProblemの 制約表 現(冗 長な制 約を含 む制約表 現)

制約 の種類 制 約が表 現 してい る もの

ALT〈AMT各 車はあ る タイプに属 す る

ALT〈AMTオ プシ ョンiを もつ 車をN台 生産 す る

AMT各 作業領域 での容 量制 約

ない制 約 の ことで あ る.例 えば,carsequencingproblemをLPPH-CSPを 用い て解を 求め る

際に は,そ の 問題 を必要 最小 限の制 約 で表現 す るよ りも,冗 長 な制 約を 加 えた形 で 問題 を

表 現 した 方が,解 探 索の効 率性が 向上す る こ とが 実 験な どか ら確 認 され た.表5,4,5.5に

それ ぞれcarsequencingproblemを 表現 す る際に 必要最 小 限の制 約表現,冗 長 な制 約を 加え

た制 約表 現を 表 してい る.表5.5に お いて2行 目のALT制 約が 冗長な 制約 であ る.ALT制

約,AMT制 約を用 いてcarsequencingproblemに おけ る生産 制約を 表現 して い るが,実 際は

表5.4の よ うに生産 制約 はAMT制 約のみ で表現 す るこ とが でき る.

これ ら2つ の制約表 現に よ って記 述 した各carsequencingproblemにLPPH-CSPを 適用 し

て,解 を見 つけ る まで の平均CPU時 間(sec)を 表 した ものを 図5.29～5。32に 示す.
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図5.29carsequencingproblem(平 均 利 用 率60%)に 対 す る 冗 長 な 制 約

を 加 え た こ と に よ る 探 索 時 間 の 変 化
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一57一



羅minimumreprθsentation

[====コaddlngredundantoonstraints

30

25

冒20

旦

窪15

ヨ

51。

5

0
70-0170-0270-0370-0470-0570-0670-0770-0870-0970-10

problems

図5.31carsequencingproblem(平 均 利 用 率70%)に 対 す る 冗 長 な 制 約

を 加 え た こ と に よ る 探 索 時 間 の 変 化
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図5.32carsequencingproblem(平 均利用率75%)に 対する冗長な制約

を加えた ことに よる探索時間の変化

これ らの結果から冗長な制約を加えた問題を解いた場合の方が効率的に解を探索している

ことが確認できる.し かし,ど の問題に対しても冗長な制約を加えたほ うがよい結果を得ら

れ るわけではない.表5.6,5.7にN-QueenProblemを 表現する際に必要最小限の制約表現

と冗長な制約を加えた制約表現を示す.表5.7に おいて2行 目のAIT制 約が冗長な制約に

対応する.そ して,図5.33,5.34に これ らの制約表現に よる各N-Queen問 題をLPPH.CSP
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で解いた際の結果を示す.

表5.6N-Queen問 題の制約表現(必 要最小限の制約表現)

制約の種類 制約が表現しているもの

ALT〈AMT盤 目の各行には必ず1つQueenが 置かれ る.

AMT盤 目の各列には1つ 以上Queenは 置かれない.

AMT盤 目の対角線には1つ 以上Queenは 置かれない.

表5.7N-Queen問 題の制約表現(冗 長な制約を含んだ制約表現)

制約の種類 制約が表現 しているもの

AILT〈AMT盤 目の各行には必ず1つQueenが 置かれ る.

ALT〈AMT盤 目の各列には1つ 以上Queenは 置かれない.

AMT盤 目の対角線には1つ 以上Queenは 置かれない.
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索 時 間 の 変 化
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図5.34210～300-Queen問 題に対する冗長な制約を加えたことによる探

索時間の変化

これ らの結果は冗長な制約を加えてた場合よりも最小限の制約表現で記述された問題を解

いた方が解を早 く見つけ出していることを示 している.直 観的に考えると,冗 長な制約を加

えることは加えた数だけ余分なh,(x),靭(x)を 計算 しなければな らないので,計 算が余計

にかか ってしまう.し か し,carsequencingproblemを 解 く場合には,冗 長な制約を加えた

制約表現で記述した問題の方がLPPH-CSPは 早 く解を見つけ出していることが実験か ら確

認された.こ の加えた冗長な制約は元の問題の容量制約を表現しているが.こ の制約は問題

を解 く際には重要であるので,効 率的な解探索を行 うためには冗長な制約が効果的な情報を

与えているのではないかと考えられ る.

5.4制 約の重要度を考慮した手法

前節で示したように,ど のように問題の制約を記述するかは解を探索する時間に大きな影

響を与える.し かし,あ る問題に対してLPPH-CSPが 効果的に解を探索することができる

制約の最適な記述表現をあらか じめ調べるのは難しい.問 題の制約をどう記述するか とい う

ことは,冗 長な制約を追加す ることにより問題の情報をより多 く与えることのほかにどの制

約をどの くらい重要視す るか とい うことも意味する.そ こでLPPH-CSPに おいて制約の重

要度を考慮した項を導入することを提案する.重 要度を考慮す るように式(5,1)の 力学系
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を次式にように拡張する[17】.

砦 ・ ・,(1一 初)£ ㈱,(x),f・ ・allVVPx功(5.28)
r=1

dWr

7=hr(x)-av・ ・r・1・2・… ・m・(5・29)

上 記の 力学 系をLPpH-CSPwithIC(LppH・CSpwithImportanceofConstraints)と 呼ぶ.式

(5.28)で は,制 約Crの 重要 度を表 す項 ρrを 導入 した.ρrは 事前に 獲得 した情報 も し くは,

探 索を進 めてい く上で なん らか の ヒュー リステ ィックに よ って獲得 した情報 に よって決 定す

る.こ こでは まず 重要度 をあ らか じめ設定す るこ とに よ り解 の効 率化を 図る ことが 出来 るか

ど うか を調べ る.表5.8に 各制 約に対 して設 定 した ρrの 値,図5.35～5.38に その ρrを 用い

たLPPH-CSPwithICと 従来 のLPPH-CSPをcarsequencingproblemに 適 用 した結 果を示 す,

carsequencingproblemの 制 約の記 述には必 要最小 限の制約 記述を 用い てい る.

表5.8carsequecingproblemに おい て設定 した ρrの値

制 約の種 類 制約が表 現 してい るもの ρ,の 値

ALT各 車はあ る タイプ に属 する1,0

AMT各 車はあ る タイプ に属 する2.O

AMTオ プ シ ョンiを もつ 車をN台 生 産す る2.O

AMT各 作業領 域での 容量制約2。0
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図5.38carsequencingproblem(平 均利用率75%)に 対 す るLPPH-CSP

とLPPH-CSPwithICの 比 較実験 結果

図5.35～5.38の 結果 か らほ とん どの問題に 対 してLPPH-CSPwithICはLPPH-CSPよ りも早

く問題の解 を見つけ てい ることが わか る.し か し,前 節 で示 した冗長な制 約を追加 した場合

よ りは よい結 果を得 る ことが で きなか った.表5.8で 示 した ρ,の 値は実験 に よ り経験 的に求

めた.今 後 の課題 として は,ρ,をLPPH-CSPwithICを 適用す る前に 自動 的に設定 す る手法

や 探索 の途 中で 動的 に ρ,を 求め る手法 への発 展が 挙げ られ る.も し,ヒ ュー リステ ィッ ク

によ り,探 索を進め てい く上で,ρ,の 値を動的 またはあ らか じめ 自動 的に重要度 を決定で き

るのな らば,問 題 の最適 な制約表現 を試行錯誤 的に調べ る ことな しに,効 率的な 探索を期待

す る こ とが 出来 る.
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第6章 目的関数を持つ制約充足問題を解 く

ニ ューラル ネ ットワークLPPH-OCSP

5章 ではsArの 解法であるLPPHをcsPを 解 くために拡張を行った.csPは 与えられた制

約を全て充足する解も見つけだす問題であるが.実 問題での応用を考える場合ならば,満 た

すべき制約 とともに何らかの目的(コ ス トを最小化するなど)が 与えられ る場合 も考えられ

る.本 節ではこのよ うな問題に対処するために,目 的関数付きCSP(OCSP)を 定義し,そ の

問題を解 くためにLPPH・CSPを 拡張する[18].

6.1目 的関数と線形不等式制約を持つ制約充足問題

目的関数 を持 つCSP(ConstraintSatisfactionProblemwithObjectivefUnction;OCSP)を 次

の よ うに定 義す る.

(OCSP)findx,

suchthatminimizeE(x),

subjectto{CrIr=1,2,..,m}.(6.1)

E(x)は 問題 に よって与 え らる目的関数であ る.上 記 の定義 のよ うに,OCSPの 解 は全ての 制

約 を充足 し,か つ 目的関数E(x)を 最小 化す るよ うな変数へ の値 の割 当であ る.

OCSPの 制約 としては2.2節 で述べ た一般 的な制約 と線形 の不等式 制約を 持つ もの とする.

線形 の不 等式C,は 次 式の よ うに定 義 され る.

Σ ・が ・≦a・ ・(6・2)

c,i7はCrに 現れ るVVP靭 の係 数で あ り,(アrは 定数 であ る.
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6.2WarehouseLocationProblem

WLP(WarehouseLocationProblem)【34】 はOCSPで 表現することができる問題の1つ であ

り,資 源割 当問題の代表的な問題 として知 られている.WLPに おいて,会 社は販売店に商

品を供給するために,幾 つかの候補地か ら卸売店を開店しなければならない.卸 売店を候補

地から開店した場合,維 持コス トがかか り,売 店に品物を供給する際には供給コストがかか

る.ま た,売 店か らの商品の要求に対して各卸売店が供給することができる限界を示す容量

を卸売店は持 っている.WLPの 目的は維持コス トと供給コス トの総和が最小となるに,全

ての店に品物を供給するように卸売店を開店することである.WLPの 制約は次のように記

述される.

・会社は候補地か ら卸売店を開店する.

・各売店はち ょうど1つ の卸売店から品物の供給を受ける.

・各卸売店は品物を供給することができる限界値をもっている.

WLPの 目的関数E(x)は 次式によって表現される.

ね　 　
E(x)ニ Σ Σ κ絢+Σx・ ・の・(6.3)

i=1ノ=1ノ=1

上式において 吻 は売店 ∫が卸売店 プか ら供給を受ける際に要する供給コストである.φ は

卸売店 ノが開店する場合に要する維持コストである.靭 は"売 店 ∫が卸売店 プか ら供給を受

ける"こ とを表すプール変数であ り,xプoは"卸 売店 ノが 開店する"こ とを表すプール変数

である.ま たn,mは それぞれ売店と卸売店の数を表してい る.図6.1はWLPの 単純な例

を示 している.図6.1に おいて各売店は卸売店1ま たは卸売店2か ら供給を受け る.品 物を

供給することができる限界の容量は卸売店1は6,卸 売店2は4で ある.ま た,各 卸売店は

開店 または閉店の状態をとる.も し閉店す るならば卸売店は売店に品物を供給することがで

きない.こ の場合は,卸 売店の容量は0と なる.こ のWLPの 例をCSPで 表現したものを図

6.2に 示す.
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図6.lWLP(2卸 売 店,2売 店)の 例
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図6.2CSPに よるWLPの 表 現

6.30CSPを 解 く ニ ュ ー ラ ル ネ ッ ト ワ ー クLPPH-OCSP

6.3.1LPPH-OCSPの 力 学系

我々はOCSPを 解 くために次式で示されるようにLPPH-CSPを 拡張する.本 論文ではOCSp

で表現することができるWLPへ の適用を想定しており,目 的関数E(x)は 線形の目的関数 と
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する.

誓 ・ 舶 一励 〔り ∂F(xΣPVrWrXij一δL
r=1∂Xij)〕 ・(6・4)

磐 ・h・(x)-crw,,(6・5)

誓 ・ 綱 一隣(66)

髪 ・(1-L)L〔M・x{・ ・1一シ ㊥}μ 一EL(6・7)

この力学系をLPPH-OCSPと 呼ぶ.こ こでF(x)は 目的関数E(x)を 正規化した関数である・

αとβは減衰係数である(α 〉β).つ まり,wrは 制約Crの 短期的な充足状況を記憶する重

みであ り,彫 はCrの 長期的な充足状況を記憶する重み となる.Lは 制約の充足状況により

制約充足 と目的関数最小化のどちらを重要視するかを調整する変数である.全 ての制約が

充足するならば,Lを 大き くすることにより,変 数は目的関数をよ り最小化するように変化

し,現 在の解から離れ るよ うに動作する.ま た δ,μ,ξ はパラメー タである.

線形不等式C,に 対する非充足度関数hr(x)と 充足指示関数5,ヴ(x)は 次のように定義され る.

hr(x)=M・x{α Σ 殉 ・ザ 吋(6・8)

・・ヴ(x)・hr(x['J;O])-hr(x['i1]),(6・9)

w岬 ・隠 謡 ノ)'・nd

禦 ・{鉱'撫 ハ(一)

h(x["=O)、Urr,nt
V、lU,h(X['"1)

勘Q●0

01

」ユム'
Ifh(x[i'=Ol)>h(x[ヴ=1)

currentvalue
勘(ンO-→ ●0

01

図6.3線 形不等 式を充 足 させ るための 変数 の値 の変化
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式(6.9),(6.10)に ょって定 義 され る充足 指示 関数 で は,図6.3で 表 され るよ うに各 変

数はその変数が0に なった ときの非充足度関数hr(x[i]・o])と1にな った ときの非充足度関数

忽(x[鯛)を 計算し,よ り制約を充足させる方に変数を変化させることによ り,線 形の不等式

を充足させる.CSPをLPPH・OCSPを 適用して解 く場合,離 散空間である解空間を連続空間

に緩和する.こ のため,上 記の定義では0か ら1の 間の連続値をとるVVPに よって線形不

等式の制約が充足してしまう可能性がある.し かし,2.1節 の定義で述べたようにCSPが"

各変数はその変数が持つ変域の中か ら唯一つだけ値 としてとる"と い う内在する制約を もっ

ているため,こ の制約を満たす限 り,全 てのVVPは0か1の 離散値を とる.そ のため,全

ての制約が充足され るのならば,線 形不等式制約 も連続値によって充足され ることはない.

つまりCSPに おいて全ての制約が充足され るならば,線 形不等式制約は離散値によって充

足される.

式(6.4)～(6.7)を 用いて次のようなアルゴ リズムによ りOCSPの 解を探索する.

(1)xに ランダムに0か ら1の 間の値を初期値 として割 り当てる.

(2)Wr,Mrを 初期化する(通 常,初 期値としては0を 用いる).

(3)式(6.4)～ 式(6。7)に 従い,力 学系を更新する.

(4)も しFb。,t>F(x)で あ り,か つ全ての制約が充足されているならば,F(x)をFb,,tと し

て更新し,現 在の解を保持する.

(5)(3)～(4)を 繰 り返す.

上記のアルゴ リズムによ り,最 良の目的関数の値Fbestを 更新してい く.

6.4変 数L,彫 の 役 割

LPPH-OCSPは 制約を充足し,か つ 目的関数の値を より小さくするよ うに解を探索する.

そのため,探 索では制約充足 と目的関数を最小化する力をど うバランスを とるかが重要に

なって くる.式(6.7)の ダイナミクスにおいて変数LはLPPH-OCSPが 制約を全て充足す

る解か ら抜け出すために動作する.式(6.4)～ 式(6.7)に おいてL,略 を導入しなか っ

た場合にLPPH-OCSPが どう動作するかを調べ た.15卸 売店,30売 店のWLPにLを 導入

していないLPPH-OCSPを 用いて解 くことによ り得られた結果を図6.4,6.5に 示す.図6.4
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はLPPH-OCSPの 解探索を2次 元平面状に射影 したものを示している.図6.4が 示すよ う

にLPPH-OCSPは 最初に発見 した1つ の解か ら抜け出すことができな く,そ の解に とどまっ

てしま う.図6.5は 時間に対するLPPH-OCSPが 得ることができた最良の 目的関数の値をプ

ロットしてい るが.LPPH-OCSPは1っ の解から抜け出せないために,図 に示され るように

時間がたっても最良の 目的関数の値を更新できていない.そ のため全ての制約を充足する解

を見つけた ときには,xに 対 して 目的関数をよ り小さ くするような力を大 きくし,そ の解か

ら抜け出すことを促進することが重要である.

LPPH-OCSPwithoutLcannotescapefromthissolution

図6.4Lを 導入していない場合のLPPH-OCSPの 軌跡

量・5。。整

君
暮 ・…書

奮15・・

尋

謹1。。。

霧
摺
500
リ ロら 　 　ヨ ヱ

time(sec)

図6.5Lを 導入していない場合の時間に対するLPPH・OCSPが 得た最良
の 目的関数の値の変化
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図6.6,6.7にLを 導入 し たLPPH-OCSP(Mrは 未導 入)を 同 じ問題 に適 用 した際 の結果 を

示 す.こ れ らの結 果か ら,Lを 導 入す る ことに よ り,LPPH-OCSPは1つ の解 で と まって し

ま うことな く探索を進 め る ことが でき る.ま た,時 間 と ともに よ り良質な解(よ り目的関数

の小 さい解)を 新 たに見つ けてい る.し か し,図6.6が 示 すよ うに探索が 進む とLPPH-OCSP

は リミッ トサ イ クル に陥 ってい る ことが 確認 され た.

limitcycle ＼

図6.6Lを 導 入 し た 場 合 のLPPH-OCSPの 軌 跡

量25・。
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図6.7Lを 導入した場合の時間に対するLPPH-OCSPが 得た最良の目的
関数の値の変化
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図6.8リ ミ ッ トサ イ クル の期 間 中,0,1の 値 に張 り付 いてい る変数
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図6.9リ ミットサイクルの期間中.値 の変化を繰 り返す変数

LPPH-OCSPは なぜ リミットサイクルに陥っているのだろ うか?こ のように リミットサイ

クルに陥った場合のLPPH-OCSPに おける変数の値の変化を調べたところ,図6,8に 示すよ

うにほとんどの変数が リミットサイクルに陥っている期間,自 分の値を変えることな く0,1

に張 り付いていることが確認された.図 においてX軸 は力学系の更新回数,Y軸 は各変数,

Z軸 は変数の値を表 している.し か し,わ ずかな変数が図6.9に 示されるように細かな値の

変化を繰 り返している

図6.9に 現れている15個 の変数はWLPに おける店X23が どの卸売 り店から供給を受ける

かを表現している.こ こでは"変 数x23が 卸売店D5か ら品物の供給を受ける"こ とを表す

変数x23,5が1に 近い値を とっており,残 りが0に な ってい る.し かしx23,5は1に 張 り付い

てしま うのではな く,常 にX23,5を 小さ くする力が働いている.こ こでX23,5は 次に示され る
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よ うな3つ の制約 に 出現 してい る.

(1)あ る店は少 な くとも1つ の卸売 店の候 補か ら供給を受 け る.

(2)あ る店 は多 くとも1つ の卸 売店 の候補か ら供給 を受け る.

(3)卸 売店 の容量 制約.

上記の制 約にお いて,図6.9に 示 され る変数の 中でx23 ,5が1と な り,残 りの変数が0と なれ

ば 制約(1),(2)は 充足 され る,ま た,(3)の 制約 は具体 的には

5xl ,5+23x2,5+16x3,5+12x4,5+20x5,5+12x6,5+21x7,5+12xs,5+18xg,s+20xlo,5+5xl1,5

+7x12,5+15x13,5+30x14 ,5+24xl5,5+5x16,5+3x17,5+7xl8,5+10xlg,5+6x20,5+12x21,5

+x22 ,5+30x23,5+26x24,5+x25,5+16x26,5+4x27,5+1028,5+8x2g,5+21x30,5≦29x5,0

と記 述 され る.リ ミッ トサ イクル の期 間中,多 くの場合 に おいて 図中のX23 ,5以 外 の変数 は

0と な り,x5 ,0の 値 は1と な って い る.つ ま り κ23,5の値 で制 約(3)の 充 足/非 充 足が 決 ま

る.こ の場合 ではx23 ,5=1と な る と図6.9中 の他の 変数が0と な って し まって も制約 は充

足す るこ とはない.し か し,例 えばx23 ,5ニ0.9な らば上記 の制約は 充足 して しま う.し か し

κ23,5ニ0.9と なる と制 約(1),(2)が 充 足しな くな ってし ま うため,ま たx23,5を 大 き くしよ

うとす る力が働 くた め リ ミッ トサ イ クル に陥 ってい る.制 約(1),(2),(3)の 充足 のして

いな い度合 いを 表す 関数h,(κ)の 値の推 移を 図6,10に 示 す.な お(3)の 線形不 等式 制約に

つい ては,正 規化 したhr(x)の 値 を表示 して いる.図6.10に お いて縦軸 はhr(x)の 値,横 軸

は力 学系 の更新 回数を 表 してい る.図6.10よ り各制約 にお いて制 約の充 足,非 充足が 交互

のサ イ クルに 陥 ってい る こ とが 確認 でき る.長 期 的な制約 の非充 足情報を扱 う 略 を導 入す

れば この よ うな短期 間の制 約の 充足/非 充 足のサ イ クルか ら抜け 出す こ とが 可能 にな る.彫

を導 入 したLPPH-OCSPを 用 いて同 じ問題 を解いた場合 の解探索 の軌跡,時 間に対 す る得 る

こ とので きた最 良の 目的関数 の値をプ ロ ットした ものを 図6.11,6.12に 示 す.こ れ らの図か

らLPPH-CSPは リミ ッ トサ イ クル に 陥 るこ とな く,良 質な 解を 時間 とともに更 新 してい る

こ とが 確認 で き る.
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図6.10充 足 と非充 足を繰 り返す 制約

図6.11L,彫 を導入 し た場 合のLPPH-OCSPの 軌跡

一74一



525。 。

渥

器

壱 細者

遠15・・

蚕

壼 一

聾
500
ロ 　ヨ 　 　ヨ 　

time(sec)

図6.12L,琳 を導入した場合の時間に対するLPPH-OCSPが 得た最良
の目的関数の値の変化

6.5量p.solve,OPBDPと の 比 較 実 験

WLPは 次のように0-1整 数計画問題 として定式化することができる.

り　 　
minimizeΣ Σ ・・7・i7+Σ ・,・啄(6.11)

i=1ノ=1ノ=1

カ

・ubjectt・ Σ ・・i=1∀ ノ ニ1,…,m,(6.12)

窺1

Σa… ≦ 鯛 ・ ∀i=1,…,n,(6.13)

ノ=1
xび≧0,κ ノo∈0,1∀iニ1,・ ・。,n,ノ ニ1,…,〃1.(6.14)

こ こで αノは 卸売 店 ノに 対す る販売 店 の要 求量 で あ り,φ は 卸売 店 ノの 供給 量 の上 限値 を

表 す.LPPH-OCSPと 整数 計画 問題 の解 法で あ るlp」solve,OPBDP[19】 との比 較 を行 った.

比較 で用 いたlp.solveは(fip://ftP.ics.ele.tue.nYPubAP-solve/),OPBDPは(http:〃www.mpi-

sb.mp9.de/units/ag2/software/opbdp/)よ り入手 した.図6,13～6.22はLPPH-OCsP,lp.solve,

OPBDPの 比 較実 験 結 果を 示 し てい る.実 験 では α=0.1,β=0.0001,δ=1,μ=30,

e=O.01をLPPH-OCSPの パ ラ メー タとして用いた.各 図は時 間に対 してどれ だけ 目的関数

の値が 減少 してい るか を示 してお り,縦 軸は 得 るこ とので きた最良の 目的関数の値,横 軸 は

CPU時 間で あ る.図 におけ る各系 列は3つ の初 期点か ら出発 したLPPH-OCSPに よる結果,

lpsolve,OPBDPの 結 果,最 適 解の 目的関数 の値をそれぞ れ示 してい る.こ こでlp-solveと

OPBDPは 系統 的探 索法であ り初期値依存 はないので,1つ の 問題 に対 して1つ の結 果 しか示

していない.用 いた問題は(http:〃www.mpi-sb.mp9.de/units/agl/pr()jectsfbenchnarksNflLib/)
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よ り入 手 したUncapacitatedFacilityLocationProblem(UFLP)の ベ ンチマ ー ク問題 を用 い た.

UFLPと は 式(6.13)に お い てaノ=1,の=1で あ る場合 の 問題 であ る.こ れ らの結 果か ら

LPPH-OCSPは1p-solveとOPBDPに 比べ,最 適解 の 目的関数 の値 に近 い解を 探索 の早 い段

階で見つ けて い るこ とが 確認 で きる.ま た,ラ ンダ ムに生 成 したaj≧1,φ ≧1のWLPに 対

して も3つ の手法を適 用 した.結 果を図6.27～6.30に 示す.こ れ らの結果か らもLPPH-OCSP

の有効 性が 確認 で きる.
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第7章 結論と今後の課題

7.1非 充足関数hr(x)と 充足指示関数 殉(x)の 定義

SArはCNF論 理式 の節に よ り問題 の制 約を表現 するのに対 し,CSPで は よ り表現能 力を

備 えた制約表 現に よ って 問題を定 式化す る ことが でき る.本 論 文で は"少 な くとも η個が 真

(ALT)","少 な くともn個 が偽(ALF)","多 くともn個 が 真(AMT)","多 くともn個 が

偽(AMF)"と い う制 約表現を使 った.2項 制 約のみ使用 する場合やSArに よ り表現す る場

合 よ りもよ りコ ンパ クトに問題 を表現 する ことが可能 であ る.本 論文 では まず,こ の制約 表

現をLPPHで 直接取 り扱 うため に,LPPHの 拡張 を行 った.は じめに,sArの 節crの 非 充

足 関数h,(x)の 定義 を見直 し,MIN演 算を 用い ることによ り,よ り直感 的な評価 に近い定 義

方法 を提案 した.次 に,こ の こ とを踏 まえ,上 記の4つ のCSP制 約の非 充足度 関数h,(x)と

充 足指示 関数5.ヴ(x)の 定義 式 として考 え られ る3つ の手法(LPPH-CSP(1),LPPH-CSP(2),

LPPH-CSP(3))の 比較を行った.LPPH-CSP(1)は 非充足度関数hr(x)を 制約 中の全 ての変数 の

乗算に よ り定義 し,充 足指示 関数s,i](x)はh,(x)の 偏微分 によって定義 され る.LPPH-CSP(2)

ではh,(x)はMINIMAX演 算に よ り,制 約 に現れ る1つ の変数を 用い て定義 され る.3.ヴ(x)

は 靭 以外 の変数 の中か らMIN/MAX演 算に よって定 義され る.LPPH-CSP(3)はMIN/MAX

演算 に よ り制 約を 複数 個選び そ の変 数を 用い てh,(x)を 定 義 し,5,瑳 κ)はXiV以 外 の複数 個

の変数 に よって定義 され る.実 験 では これ ら3つ の手 法 とSArに よ り問題を表現 し,LPPH

を用 いて 解い た場合 につ い て比較 を行 った.そ の結 果,LPPH-CSP(2)が 最 も よい結果を 示

した.そ のため,LPPH-CSP(2)を 本 論文 の提案手 法LPPH-CSPと した。

7.2実 数値空間探索手法のよさ

GENETに 代表されるようにCSPの 解法としては離散値をとる解法が一般的である.離 散

的な組合せ問題には,離 散的な解空間で探索する手法に比べ,連 続的な解空間で探索を進め

るよ うな解法は効率的ではないとされている.実 際に幾つかの連続値をとる解法が提案され
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ているが,そ のどれ もが効率的な解法ではない[15]・[16]・[30】.しか し,我 々の研究室が提案し

たSArの 解法であるLPPHは,既 存の離散的なSArの 解法であるGSArと 比べてもよ り早

く問題の解を見つけ ることができることが確認されている.CSPの 解法であるLPPH-CSP

は,LPPHと 同様に連続値による解法であ り,全 ての変数の値を同時に更新しながら解を見

つけだす ことができる.LPPH。CSPの 変数が同時に更新可能である理由は,変 数が0か ら1

の間の値を とり全ての変数の値が一斉に少 しずつ変化しなが ら解を探索す るためであ るこ

とを実験により明らかにした.こ の特徴は従来のGENETを はじめとする離散値を とる解法

では実現することができなか った.GENETで は,全 ての変数の値を同時に更新すると振動

現象を起 こしてしまう.そ のため,変 数の値を1つ ずつ更新しなければならない.実 験結果

よ り,LPPH-CSPはGENETと ほぼ同等かそれ以上の性能を示した.こ の比較実験は,シ ン

グルCPUの コンピュータシュミレーション結果であるため,実 際の並列更新は実現してい

ない.そ のため,電 子回路などのハードウェアによりLPPH-CSPを 実現することができる

ならば,GENETの ハードウェアに比べ著しいスピー ドア ップを期待す ることがで きる.

7.3制 約に重要度を与える方法

LPPH-CSPを 制約充足問題に適用する際に,問 題の制約表現が探索効率に大きな影響を及

ぼす ことが実験によ りわかった.carsequencingproblemVこ おけ る容量制約の記述に冗長な

制約(そ の制約を加えても問題の解の個数を変えることはない)を 加えて記述した問題 と

必要最小限の制約記述で解いた問題に対してLPPH-CSPを 適用し,比 較実験をお こなった.

その結果,LPPH-CSPは 冗長な制約を加えて表現した問題の方が高速に解を見つけることが

できた.し か し,す べての問題に対して冗長な制約を追加した問題の方がかならず早 く解

を見つけ出す ことができるわけではない.例 えば,N-Queen問 題において冗長な制約を追

加した問題にLPPH-CSPを 適用した場合,必 要最小限の制約表現の問題に適用した場合に

比べ時間がかかってしまうことを確認した,こ のよ うに問題の制約表現は解法の探索効 率

に影響を及ぼ すが,先 見的な知識なしに最適な制約表現で記述す ることは難しい.そ こで,

LPPH-CSPの 力学系に制約の重要度を組み込むことにより探索の効率化を図る手法を提案し

た.こ の力学系をLPPH-CSPwithICと 呼ぶ,冗 長な制約を追加することは、問題の付加的

な情報を組み込むことと,ど の制約をどれ くらい重用視す るか とい うことを含んでいる.そ

こで提案法はLPPH-CSPの ダイナミクスにその重要度を組み込んだものにな っている.car
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sequencingproblemに おいて各制約に様々な重要度を割 り振 り,実 験したところ,う まく重

要度を割 り当てるとLPPH-CSPよ りも高速に解を見つけることを確認 した.こ の重要度を

問題が与えられたら問題の構造から自動的に設定する,も しくは探索とともに得られた情報

をもとに動的に設定することにより,最 適な制約表現の問題 と同様かそれ以上の性能を得る

ことが今後の課題である.

7.4LPPH-OCSPの 提 案 とWLPへ の 適 用

資源割当問題や輸送計画問題の実問題に目を向ける と,満 たすべき制約とともに何らか

の目的関数が与え られ る場合がある.そ こで目的関数を持つCSPを 定義し,そ の問題を解

くためにLPPH-CSPの 拡張を行った.こ の方法をLPPH-OCSPと 呼ぶ.OCSPの 制約として

は,組 合せ論的制約に加え,線 形の不等式制約を考えた.線 形の不等式を用いることにより,

様々な実問題が表現可能になる.LPPH-OCSPで は 目的関数の値を最小にする項を導入する

ことにより,各 変数は制約充足 と目的関数の値の最小化のバランスをとりなが ら,目 的関数

の値のより小さい解を探索してい く.LPPH-OCSPに おいて導入した変数Lは 制約が全て充

足してい るならば,変 数をよ り目的関数の値を小さ くさせるように動作させ る.実 験によ

り変数Lを 導入しなければ,LPPH-OCSPは 最初に見つけた解から抜け出す ことができな く

なってしまうことを示した.ま た,LPPH-OCSPに おける制約Crの 長期的な制約状況を記憶

する 彫 は,線 形の不等式の制約充足を行 う際に,リ ミットサイクルに陥ることを防ぐ役割

を果たすことを実験によ り明 らかにした.〇-1整 数計画問題の解法である1p.solve,OPBDP

とLPPH-OCSPをWLPに 適用し,比 較した結果,LPPH-OCSPは1p.solveやOPBDPよ りも

より短い時間で効率的に目的関数の小さい解を探索することを確認した.こ れは高速により

良質な解を必要とする場合,OCSPに 対してLPPH-OCSPの 適用は利点があることを示す結

果となった.

7.5今 後の課題

今後の課題 としては,LPPH-csP/oCsPの 並列実行の利点を生かすために,電 子回路を用

いたLPPH-csP/oCSPの ハー ドウェア化が挙げ られる.我 々の研究室ではLPPHの 電子回路

を実現しているが,こ の技術を発展させることに よりLPPH-CSP/0cSPの 電子回路による実
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現につなが ると考えている.そ して制約充足問題の制約表現について,ど のような冗長な制

約を加えれば探索を効率化できるかを解析し,よ り最適な問題表現について調べ るのも大事

な課題であるといえる。本論文で提案 した制約の重要度を考慮 したLPPH・CSPwithICで は,

重要度を経験的に割 り当てることにより実験を行った.今 後は この重要度を 自動設定する手

法を開発する必要がある.重 要度を設定する方法 としては,与 え られた問題の構造を解析

し,重 要度を自動的に設定する方法や,探 索の過程でそれ まで得られ た情報から動的に重要

度を設定する方法などが考えられる.本 論文では,22節 で述べた4つ の組合せ論的な制約

と6,1節 で述べた線形不等式制約を用いて問題を表現している.し か し,組 合せ最適化問題

の様々な実問題を表現するのには,こ れ らの制約のみでは十分ではない と考えられ る.様 々

な組合せ最適化問題を調査 し,そ れらの問題に共通 してよ く現れ,問 題を簡略的に表現で

きる制約を一般化し,そ の制約に対するh,(x),靭(x)を 定義してい く必要があるといえる.

それによ り,さ らに様々な実用的で大規模な組合せ最適化問題へのLPPH-CSPILPPH-OCSP

の適用が可能になる.
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