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1．ま　 え　が 　き

　制約充足 問題 （以下 CSP と称 す）は， 離散値 を とる

い くつ か の 変数 に 割 り当て ら れ る 値 の 組合せ の うち，

与 えられ た制約をす べ て満た す組合せ を発見する探索

問題で ある。制約を充足す る と い う視点は ，
プ ラ ニ ン

グ，ス ケ ジ ュ
ー

リン グ ， デ ザ イ ン ， ビ ジ ョ ン ， 言語な

ど多くの 分野 で 用 い られ て い る．代表的な例題 と し て

は ， 設備 ・部品 などの レ イ アウ ト問題 ， 時 間割 ・会議

室割当て な どの 編成問題 ， 論理式 の 充足可能性問題 ，

地図の 色塗 り問題な ど があげ ら れ る．

　CSP の解法 と して は，他の AI 分野 と同様，厳密解

法 と近似解法 が 競合し て い る．前者は ， 縦型探索に代

表 され る よ うに ，
バ ッ ク トラ ッ ク に よ り， 必要な らす

べ て の 可能性 を探索す るもの で ，アル ゴ リズ ム の 完全

性 を保証 し て い る．こ こで ，ア ル ゴ リズ ム の 完全性 と

は ， 解が あれば必ず発見で き る こ と， また解が なけれ

ば解が ない こ と を判定で き る こ と を い う．ま た ， 後者

は， 山登 り法 に代表さ れ る よ うに ，
こ れ を犠牲に して

，

任意 の
一

つ の解を高速 に 求 めよう とす るもの で ある．

　CSP が 解 を持 つ か どうか と い う決定問題 は NP 完

全で あ り，効率的 な
一
般 解法 は存在しな い ．こ の た め

CSP の解法 は大 き く分 け て 次 の 三 つ の 方向か ら研究

さ れ て い る．第
一

は，汎用 の探索ア ル ゴ リズ ム で 効率

良 く解け る問題 の 部分ク ラ ス を見 い だす こ とや，並列

処 理 に よ る高速化を 目的と す る もの で あ る．第二 は ，

個別 の 応用問題 が 与え られ た と き ， 問題領域 の 知識を

利用 し て発見的 な解法 を開発す る と い うもの で あ る．

第三 は ， 近似解法 に よっ て ， 実用的な時間内 に なるべ

く高 い 確率で解を求め よ う とす る もの で あ る．本解説

は，第三 の 方向か ら の 研究 に 関す る もの で あ る．

　組合せ 最適化問題 （以下 COP と称す ）が目的関数 を

最適化 す る こ とを目標 とす る の に 対 して，CSP は，

任意の実行可能解を一
つ 発見す る こ と を 目標 とす る場

合が多い ．こ れは ， 現実世界に お け る人間の行動や判

断が
， 何 か を最適化す る と い う よ り，

い くつ か の 制約

条件を満た す範囲で ， ラ ン ダム に行わ れ て い る と考え

る 立場 に 立 っ て い る と も い え る．CSP は，制約の 充

足度を目的関数 と考 え る と ， COP と み なす こ とが で

き るが ， 次の 特徴を有し て い る．

　〔1） 目的関数が明示的 に表現で きな い ．

　  　す べ て の 制約を満た す完全解 を求め る こ と を 目

　　標 とす る （準最適解で は な い）．

　（3） 解が 得られた こ とを判定 で き る．

こ の ため現状で は ， CSP の近似解法 として ，比較的

ロ バ ス トな探索手法が研究され て い る．本解説で は ，

山登 り法 ，
ニ ュ

ーラル ネ ッ トワ
ー

ク ， 遺伝的ア ル ゴ リ

ズ ム に分類 して ， 代表的な近似解法を紹介す る．これ

らは
， 制約の 充足度を そ れ ぞ れ ，

ヒ ュ
ーリス テ ィ ッ ク

関数 エ ネル ギー関数，適応度関数と し て，ラ ン ダム

に 生成 した 解候補の制約違反数が 減少す る方向に探索

を進め るもの で ある．

　な お ， 本解説で は この よ う に広 い 分野 の解法を説明

す るため ， 記号や表記法 を著者 の 判断 で 統
一

させ て い

た だ い た．した が っ て ，原論文 の もの と は 異 な っ て い

る の で 注意 された い ．また，ペ ージ 数 の 関係 で ，読者

は ， 相互結合型 ニ ュ
ーラ ル ネ ッ トワ ーク と遺伝的 ア ル

ゴ リ ズ ム の 基礎 的な こ と は 知 っ て い る もの と仮定 し

た．こ れ ら に っ い て は ［Goldberg　89，北野 93，中野
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89］を参照 された い ．

2，制約充足問題 と解法の 戦略

　本章 で は，制 約充 足 問題 （CSP ）の 定 義 と，　 CSP の

近似解法で よ く用 い られ る戦略に つ い て述べ る。探索

に お け る値 の 選択戦略 と して制約違反最少化戦略 ， な

ら び に 局所最適解か らの 脱 出方法の メ タ戦略 と し て ，

リス タート戦略 とブ レーク ア ウ ト戦略 に っ い て 述 べ る．

　（1） CSP の 定義

　本解説で は ， CSP を次 の よ う に定義す る．ま ず，　 n

個 の 変数 X 、（i− L …
，
72）とそれ ら変数 の と る離散 的

な値の 領域 J），を考え る．次 に これ らの 間 に ，m 個 の

二 項制 約 Cj（Xp，　Xg）が与 え られ て お り，　 Cゴ（Xp ，
　Xq）

は，変tw　Xp と 搗 が同時 に と り得る値 の 組 を明示 的

に 表す もの とす る．CSP の 例を次 に 示す，

　　　変数 ：x ，，x ，，　x ，，瓦

　　　領域 ：Di　＝ ・　Dz＝z）呂
＝ 04＝｛a ，　b，　c ｝

　　　制 約 ：CI（X1，　X ，）＝｛（a ，　b），（ゐ，　c ）｝，

　　　　　 c2（x2，　x3 ）＝｛（c ，b），（ろ，
a ），（b，b）｝，

　　　　　 c ，（x 、，　x4）＝｛（α ，c ）｝

　　　　解 ：（x ，，x ，，x3，　x4）＝ （a ，b，a ，c ）， （a，b，b，c ）

CSP の
一

般的 な定義 に つ い て は，本特集 の 他 の解説

［西原 97］に 詳 し く述 べ られ て い る．

　以下で は ， n 個 の 変 数 の とる値 の 組 を解候 補 と 呼

び，X ＝（Cba ろ）の よ うに書 く．ま た ， 各変数 X ‘ の

制約違反数を CV ， と 書 く．上記 の CSP で は ，
　 X ＝（c

bab ）に 対 し て ，X 【 は制約 C1 と C3 に違反 し て い る

の で cyl 罸 2 と な る．ま た ，

一
般 に集合 ∫ の 要素 数

を 1．sjと書 く．

　本解説で は，変数の数 に 対す る制約の 数 （mfn ）を

制約密度 と定義す る．一』
搬 に 制 約密度の 低 い CSP は

探索 の 手掛 り と な る 制約の 数 が 少な い た め，局所最適

解が多 く存在し ， 解 くこ とが難 しい とされ て い る．図

1 は探 索空間 に お け る 目的関数の 形状（以 下 コ ス トサ

ーフ ェ ス と称す ）を表 して い る ［Morris　93］（横軸 は状

態す なわ ち解候 補を 示 す ）．図 1 の ．Lの 図は制約密度

が 高い 場合 ， 下の 図は低い 場合に相当 して い る．

　 （2 ） 制約違反最少化戦略

　変数 の集合 と二 項制約の集合が与えられ て お り， 各

変数 に は，あ る特 定 の値が代入 さ れ て い る もの と す

る．こ こ で ， 制約 に違反 し て い る 変数 を
一

つ 選択 し，

そ の 変数 に 制約違反数 が 最少 とな る よ うな 値 を 代入す

る こ と を制約違 反 最少化戦略 と い う．ま た，違反数が

同 じに な る値 が 複 数あ っ た 場合は ， ラ ン ダ ム に 選択 す

る もの とす る．

＼
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　 　 図 1 探索空間に お け る コ ス トサ
ー

フ ェ ス の 例

　 　 　 　 （横軸 ：状 態，縦軸 二制約 違反 数 ｝［Morris 　93］

　 （3 ）　 リス ター ト戦略

　与え られ た初期値 を局所探索法 で 反復改善し て 解を

求め る と き ， 局所最適解に陥っ た場合は ， 現在の解候

補 を放棄 して ，別 の 初期値 か ら再 ス タ
ー

トす る戦略 で

あ る．初期値 の 生成方法 と し て は，ラ ン ダム に 生成す

る 方法 と グ リ
ー

デ ィ 法 で 生成 す る 方法が
一

般 的 で あ

る．コ ス トサ
ー

フ ェ ス が 図 1 の 下 の 図 の よ うな場 合

は ，
こ の戦略が適 して い ると思われ る．

　 （4） ブ レーク ア ウ ト戦略

　各制約に 重 み を設定 し ， 重 み の合計を目的関数と す

る．そ して
， 局所最適解 に 捕捉 さ れ た 場合 に は ， 現在

違反 し て い る制約の 重 み を変更す る こ と に よ っ て ， 目

的関数の 形状を変化 さ せ て 局所最適解自体を な くし て

し ま うと い う戦略で あ る．た だ し ， これ に よ っ て別の

局所最適解が発 生す る こ と もあ る．コ ス トサ ーフ ェ ス

が 図 1 の 上 の 図 の ような場合は この 戦略が適して い る

こ とが指摘 され て い る ［Morris　93］．

3．山登 り法 を用い た解法

　3 ・1 概　　　要

　［Minton　90，
　 Minton　92］は ， 制約違反最少化戦略

を山登 り法に 適 用す る こ と に よ り ， 大規模 な n ク イ

ーン 問題 と グ ラ フ 彩色問題 を高速 に 解 くこ とが で き る

こ と を示 した．こ の 方法 は ， MCHC （Min　 Conflict

Hill　Climbing）と呼ばれ 多 くの 文献で引用 され て い る

が ， 制約密度 の 低 い CSP に 対 し て は ， 探索途 中 で 局

所最適解に捕捉 さ れ る危 険性が高い こ とが知 られ て い

る． こ の た め ， Selman ら は MCHC に リ ス タ
ー

ト戦

略を適用 した充足可能性問題 の解法 （GSAT ）を提案し

た ［Frank 　96，　 Kask 　95，　 Kask 　96，　 Selman 　92，

Selman　 93］．ま た，［Morris　gO，　 Morris　 93］は ，

MCHC に ブ レ
ー

ク ア ウ ト戦略 を適用 し た ブ レ ーク ア

ウ ト法（ま た は IDM ）を提案 し， 充足可能性問題 と グ

ラ フ 彩色問題 に 対 して ，GSAT や MCHC よ りも優 れ

て い る こ と を 示 して い る．以 下 で は ， ［Ackley　87］よ

り，HC （MCHC ），　 IHC （lterated　HC ： GSAT ），

SHC （StQchastic　 HC ）な らび に ， ［Morris　 93］よ りブ

レ ーク ア ウ ト法を紹介す る．
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　 3 ・2 ア ル ゴ リズ ム

　 （1） HC の ア ル ゴ リズ ム

　 ［step 　1 ：初期値 の 生成 ］　各変tu　X ， に各領域 D ， の

　　 値 をラ ン ダ ム に代入 し ， これ を解候補 とす る．

　 匚step 　2 ：終了判定］ 各 変数の 制約違反 数 CK を

　　計算 し ， 制約違反 が まっ た くなけれ ば 「成功」 と

　　 して 探 索を終 了 す る．

　 ［step 　3 ：変数の 選択］ 制約 に 違反 して い る変数を

　　
一一

〇 pe択 す る．

　 ［step 　4 ；値の 選択］　そ の変数に制約違反数が 最 少

　　 とな る よ うな値 を代入す る （同数 の と き は ラ ン ダ

　　 ム ）．

　［step 　5 ：山登 り］ step 　2 へ 戻 る．た だ し
， 指定 さ

　　れ た 回数繰 り返 して も制約違反数が減少 しな い 場

　　 合は ， 「失敗」 と して 探索を終了す る．

　 （2） IHC の アル ゴ リズ ム

　 HC の step 　5 に お い て ，「失敗」 した 場 合に ， 次 の

step 　6 へ 進 む．

　［step 　6 ； リス タ
ー

ト］ step 　1 へ 戻 る．た だ し，指

　　定回数繰 り返 し て も 「成功」 しな い 場 合 は ， 「失

　　敗」 として 探索 を終了す る。

　 （3 ） SHC の ア ル ゴ リズ ム

　 HC の step 　4 を次の よ うに変更す る。

　［step 　4．1 ：値 の 選択］　そ の変数に代入 す る 値 の 候

　　補をラ ン ダム に選択 し ， こ の 値を代 入 した ときの

　　制約違反数 を計算 す る．

　［step 　4．2 ：遷移確 率の 計算］ 次 の 確率 P に よ っ

　　て ， そ の 値 を採用す るか ど うか を決定す る．

　　　P ＝＝1／（1一トexp （∠f／T ））

　　 こ こ で ，tiは step 　4，1 で 計 算 した制約違 反数の

　　合計か ら step 　2 で計算 し た 制約違反数 の 合計 を

　　引い た数 ，
T は 定数 で あ る．

　 （4 ） ブ レー
クアウ ト法 の アル ゴ リズ ム

　HC が解候補の制約違反数を コ ス ト と し て い る の に

対 し て ， ブ レ ー
ク ア ウ ト法 は ， 各 制約 に 重 み を設定

し， 重 み の合計 を コ ス ト とす る．こ こ で ，重 み の 初期

値 は 1 と す る．こ の 方法 で は ， まず， 局所最適解 に 陥

る ま で HC を行 い ，局 所最適解に 陥 っ た とき は ， そ

こ か ら抜け出す ま で ， 違反 し て い る 制約 の 重 み を 1ず

つ 増加 さ せ る．そ し て，局所最 適解 か ら抜け出し た

ら，また HC を行 う．以 下 に ア ル ゴ リズ ム の 例 を示す．

　［step 　1 ：初期値 の 生成 ］ 各変数 に 各領域 内 の値を

　　ラ ン ダム に 代入 し，こ れ を解候補 とす る．

　［step 　2 ：終了判定］ 制約違反数 し て い る変数 に 対

　　し て，重 み の合計を計算 し，こ の 合計 が 0 な らば

　「成功」 として探索 を終了 す る。

［step 　3 ：局所最適判定］　 どの変数の値を変更 して

　も重 み の 合計が 減少 しな い と き は ， 違反 して い る

　全制約の 重 み を 1だ け増加さ せ る．また ， 減少す る

　と きは，制約違反最少化戦略 に よ っ て値を更新する．

［step 　4 ：山登 り］ step 　2 へ 戻 る．ただ し， 指定回

　数繰 り返 して も 「成功」 し な い 場合は ， 「失敗」

　と し て探索 を終了す る．

4． ニ ュ
ー

ラ ル ネ ッ トワーク を用い た解法

　 4 ・1 概 　　 要

　 Hopfield型 ニ ュ
ー

ラル ネ ッ トワーク （以下 NN と称

す）は ， 組合せ 最適化問題 （以 下 COP と称 す）の準最

適解 を求 め る方 法 とし て 広 く研究さ れ て い る ［中野

89］．［Tagliarini　87］は こ れ を CSP に適 用 し， 例題

として ， n ク イ ーン問題 とグラ フ 彩色問題 を解 い た．

こ の 方法 は
， 与 えられ た制約の 充足度 をエ ネ ル ギー関

数と し て ， こ れ に ，各変数 は
一

つ の値を と る と い う制

約 の 違反数をペ ナ ル テ ィ と して 付加 した もの で あ る．

こ の方法は，COP で は常套手 段 と さ れ て い る もの で

あ る が ，

一
般に局所最適解 に 陥 りやす い こ と が知ら れ

て い る．こ の 解 は COP で は準最適解 と なる可能性は

あ る もの の ，CSP で は解 と み なす こ と は で き な い ．

　［Adrof　90］は ，　 Hopfieldネ ッ トワ ー
ク の ほ か に ，

ガードネ ッ トワ
ー

ク と呼 ばれ る ニ ュ
ーロ ン を 付加する

こ と に よっ て ， 発火 するニ ュ
ーロ ン 数が変数の数以下

と なる局所最適解を回避す る方法を提案 して い る．ま

た ， 値の 選択規則 として ， 制約違反最少化戦略 を導入

した． こ の NN は，　 GDS ネ ッ トワ
ー

ク と呼 ば れ て い

る が，ネ ッ トワーク が非対称な の で収束性 は保証 さ れ

て い な い ．こ の た め，リス タ
ー

ト戦略 を適用 し て い る．

　匚Davenport　94］は GDS に 対 して ， 局所最適解か ら

の 脱出方法 とし て ブ レ ーク ア ウ ト戦 略を適用 した

GENET と呼ぼ れ る NN を提 案 し て い る．ま た ， ネ

ッ トワー
ク の 構造 を拡張 して ，多項制約 ・否定制約を

扱 え る よ う に し た ．以 下 で は
， ［Adrof　90，

　 Daven −

port　94］をも と に GDS と GENET を紹介す る．

　4 ・2　GDS ネ ッ トワー
クによる CSP の 解法

　Hopfieldモ デ ル で は ， 解候補 X ＝（a　b　a 　c ）を変数

番号 を行 ， 値を列 と す る図 2 の よ うな行列で 表現 す

る．図 2で，白丸 は発火 して い る ニ ュ
ー

ロ ン，黒丸 は

発 火 し て い な い ニ ュ
ーロ ン を表す もの とす る．こ こ

で ，
ニ ュ

ーロ ン の 内部状態 を 恥 とす る と ， 次 の よ う

に 書け る．
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螺）
　 こ こ に ， i：変数，ノ：値

また，ニ ュ
ーロ ン （i，」）と （m ，　n ）の 結合係 ta　Wij，mn を

次の よ うに 決 める．

壁 羅 n ）

ただ し ω ，η ＞0， tV　ij，mn 　
＝＝

　tVmn，il，　 Wi 」，wm− O とす る．2章

で 示 し た CSP の 例 に 対 して は，次の よ うに な る （下記

以外 の もの は Wti］mn ＝一
ω ）．

　　　制約 CL ：w 、、、．2b ＝勧 う，2 。

＝0

　　　制約 C2 ： zo2，βわ
一w2b ，3。

；w2b ，3b＝o

　　　制約 C3 ：Wla ，4 。
； 

　　　変数 Xl ：ZVI、．lb・
＝ 一

　Wl ・b．1C ＝Wl 。 」 。
＝一

η

　　　変tw　X ， ：w2 。，2b＝zv2b ，2 、
＝＝w2 ，，2a − 一

η

　　　 変 tW　x ，
： w3 。，3b ＝ ・ w3b ，3 、

＝
ω 3c ，s 。

；−
ny

　 GDS ネ ッ ト ワークは ，
　 Hopfieldネ ッ トワーク に ，

ガ ードネ ッ トワ ーク と呼 ば れ る ニ ュ
ーロ ン を付加 した

もの で ある．図 3 に お い て ， 各行の ガードニ ュ
ーロ ン

は ， そ の 行 の 全 メ イ ン ニ ュ
ーロ ン と結合 して い る．ガ

ー
ドニ ュ

ーロ ン の 状態を xl と して ，
ガ ードニ ュ

ーロ

ン お よ び メ イ ン ニ ュ
ーロ ン へ の 入 力 の 総和 〃9お よ び

yti を次式で計算す る．

　　　鏘一一θ Σ蜘 ＋ γ　　（θ〉 γ＞ 0）　　　　 （1）
　 　 　 　 　 　 　 」

　　　 劭
＝Σω ご脚 撫 π 十 β十 φ調 　　　　　　 （2）

　 　 　 　 　 mn

　 GDS は以下 の 手順で動作す る．

　 ［step 　1］　す べ て の メ イ ン ニ ュ
ーロ ン を off に す る。

　 ［step 　2］ 変 数 （行）を ラ ン ダム に 選択す る （々 行が

　　 選 ばれ た とす る）．

　 ［step 　3］ 雌 を次式 で 計算す る，す な わ ち ，
ガ ード

　　 ニ ュ
ーロ ン を先 に 更新す る．

　　　補 1紹
　 ［step 　4］　yiV−（ブ冪 1，2，…）を計算す る．

　 ［step5 ］ 々行 の メイ ン ニ ュ
ーロ ン の な か で

， 出力

　 a 　 b　 c

10 ● ●

2 ● ○ ●

30 ● ●

4 ● ● ○

図 2Hepfield
　 　 ネ ッ トワ ー

ク

●

●

○

●

↑

　○ ● ●

　● ○ ●

　● ● ●

　○ ● Q
−

メ イ ン ネ ッ トワ
ー

ク

ガ
ー ドネ ッ トワーク

　 　 図 3GDS ネッ トワ ーク

と入力の差 砺 が最も大 きい ニ ュ
ー

ロ ン の 状態を変化

　　さ せ る．す な わ ち，値 の 選択方法 と し て制約違 反

　　最少化戦略を適用す る．

　　　d…
＝［｛観1躍 瀦

　［step 　6］ step 　2 へ 戻 る．

　以上 の 手 順 に お い て ， Step　3で ，
　 xf ＝1 と な る の

は ， 式（1）よ りす べ て の i に 対 し て x 、」
− 0 の と き で あ

る．した が っ て ， 式  の φを十分大 き く と っ て お く

と，step 　5で xin・の どれかは off → on と な る．　 GDS で

は この ように して ，
1行 の メイ ン ニ ュ

ーロ ン が す べ て

off に な る と い う局 所最適 解 を回避 し て い る．　 GDS

ネ ッ トワ ーク は 非対称 な の で ， 収束性 は 保証 さ れ て

い な い ．そ こ で ，

一
定回数試行 して も収束 しない とき は

最初か らや り直す戦略 （ワス タート戦略）を とっ て い る．

　4 ・3GENET に よる CSP の 解法

　（1） ア ル ゴ リズ ム

　GENET で は ，
　 GDS と 同様 の メ カ ニ ズ ム に よ り ，

変数 に値が完全 に （唯i− ）割 り当て られ て い る こ とが 仮

定さ れ て い る．各 ニ ュ
ーロ ン へ の 入力 の 総和 は，次式

で定義さ れ て い る．

　　　yti＝Σ御 げ澗 肋 η

　　　　　 mn

　GENET は以下 の よ う に動作す る．

　［step 　1］ 各行か ら ラ ン ダム に 1 ニ ュ
ー

ロ ン を選ん

　　で on と する．す な わ ち変数 を ラ ン ダ ム に初期化

　　 す る．

　［step 　2］　 1行 の なか で 最 も入力 の 大きい ニ ュ
ーロ ン を

　　 on とす る．すなわ ち 値の 選択 として 制約違反 最

　　少化戦略 を適用す る（同点 の と き は ラ ン ダ ム）．

　［step 　3］ す べ て の 行 （変数〉に 対 し て step 　2 を行

　　う．た だ し ， 値が 更新 さ れ なか っ た変数 に 対 して

　　は ， 次 の   または  を実行す る．

　　　  on ニ ュ
ーロ ン へ の 入力 の 総和 が す べ て 0

　　　　 な ら 「成功」 と し て探索を終了．

　　　   そ の 他の場合は次 に 示す 「学習」 を実行．

　 ［step 　4］ step 　3 を繰 り返 す．

　 （2） 学　習

　 こ こ で の学習と は
，

プ レ ーク ア ウ ト戦略に よ り局所

最適解か ら脱出す る こ と を意味して い る．すなわち，

制約違反 して い る ニ ュ
ーロ ン 間の 結合係数を次式で 調

整す る．
　　　　げ
　 　 　 躍 ij．mn ＝＝ZVij．mn − XijXmn

こ こ で ， 嬬 ，澀 n は 調整後 の 結合係数 で あ る．こ の学習

は，制約違反 の コ ス ト を増加 さ せ る こ とに よっ て ， 局
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所最適解近傍 の コ ス トの 穴 を埋 める効果を持 つ が ， 学

習の結果 ， 新た な局所最適解が生成 され る可能性があ

る こ とが指摘さ れ て い る．

5．遺伝的アル ゴ リズ ム を用い た解法

　 5 ・1 概　　　要

　遺伝的ア ル ゴ リズ ム （GA ）は 生物 の 進化過程を モ デ

ル 化 した確 率探索ア ル ゴ リ ズム で あり，大域的探索能

力 が 高 い た め
， 多 くの 分野 に お い て COP の近似解法

として 利用 さ れ て い る．し か し GA は，局 所探 索能

力が低 い た め，完全解 を必 要 と す る CSP に 適用す る

場合は ， HC な どの局所探索法 とハ イブ リ ッ ド化する

必 要があ る こ とが 指摘 さ れ て い る．［Dozier　94］は ，

MGA （マ イ ク ロ GA ：集団サ イ ズ の小 さ い GA ［Karr

91］）の 遺伝的操作に HC を 取 り入 れ ，　 GA の 各世代 ご

とに HC を 1 ス テ ッ プずつ 実行 し ， 局 所最適解 に 捕

捉さ れ た 場合は，ブ レ
ー

ク ア ウ ト戦略を 適 用 す る 方法

を 提 案 し て い る．また ， ［Bowen 　95］は こ の MGA

に ， CSP の厳密解法で よ く用 い ら れ る，辺整合 の チ

ェ ッ ク操作 を取 り入れ る こ と に よ り， 探索空間の縮小

と， 厂CSP が解け な い こ と の 判定」を達成 して い る．

［松本 95］と［Kanoh 　95］は ，
　 GA で 得ら れ た エ リ

ー
ト

個体 に 対 して HC を適用す る方法 を提案 した．この 方

法は ， IHC に お け る初期値 の生成 を GA で 行 う とい

うもの で あ るが ，
IHC よ りも高速 に収束す る こ とが実

験的 に 示 さ れ て い る．さ ら に ［Kanoh 　 96a
， 狩野 96b］

は，CSP の部分解を ウ イル ス と見立 て ，
　 GA の遺伝的

操作 と し て ウイル ス 感染を導入す る こ と に よ り， 制約

密度の 低 い CSP を高速 に 解 く方法 を提 案 して い る．

　 また ， GA の拡張 と して ， 進化論的計算モ デ ル に よ

る CSP の 解法 も提案 され て い る［Bowen　96，
　 Hao

95， 平岡 96］．

　 5 ・ 2　MGA に よる CSP の 解法

　以下で は ， GA の 習慣に 習 っ て 解候補 を個体 と称 す

る．各個体は適応度の ほ か に pivot と呼ばれ る属性 を

持つ ．また ， 個体中の各変数は ， 値 と制約違反数 の ほ

か に h 値 と 呼 ば れ る属性 を持 つ ．MGA は ， こ の

pivotと h 値を用 い て 遺伝 的操作の な か に MCHC を

取 り込ん で い る．

　 MGA の ア ル ゴ リズ ム を図 4 に 示す．以下 ， 図 4 に

沿 っ て 説明す る．

　 （1 ）　初期集団の 生成

　匚step 　1］ 個体 を
一

つ ラ ン ダム に生成．

　［step 　2］　 こ の 個体 の 変数を ラ ン ダ ム に 選択 し， こ

　　れ に ラ ン ダム な値 を代入 し て新し い 個体 と す る．

　 ［step 　3］ 個体数 ＝1Vまで ［step 　2］を繰 り返 す．す

　　な わ ち，step 　1 で 生成 した個体から （N − 1）個 の

　　個体を 生成す る．

　 （2） 適応度の 評価

　次式で適応度を計算する （n は個体 の サ イズ）．
　 　 　 　 　 n 　 　　 　 　 　 　 　 　 n　 　 n

　　　∫＝Σ α 4＋ ΣΣ B ．（b）
　 　 　 　 ‘＝l　　　　　　 i＝1j＝1

　　　Bi」… 一雁齢
が制黴

N ， を エ リ
ー

ト個体 より適応度が悪 く生成され た 子個体

の 総数 と す る．ま た ， R を エ リー
ト個体の なか で制約

違反 の ある変数 の集合 と して ， 蝿 を次式で 定義す る．

　　　N ，
＝ Σlo、I

　 　 　 　 　 iEiR

こ こ で ， 1＞1 ＞ 勗 が成立 した と き b を 1ず っ 増加 させ

る．た だ し，b の 初期値 は O とす る．

　 （3）　個体の選択

　線形 ラ ン ク戦略 で 2個体を 選択す る．選択 さ れた個

体は，（5 ）の 突然変異 を施 さ れ た後次世代に残され ，

代わ りに ラ ン ク の 低 い 2個体が削除 され る．また ， ラ ン

ク 1〜（N − 2）まで の個体は そ の ま ま次世代 に 残 され る．

　（4 ） 変数の 選択

　選択された 2 個体に対し て 次の s 値を計算す る．

　　　Si＝CV ，十 鳥　　（i＝1，…，　n ）

次に ， s 値が 最大 の 変数 を p｛vot として 選択する。こ

こで は ヵ番 目の 変数が選択さ れ た と す る．また，酬直

の初期値は 0 と す る．

　（5） 突然変異

　pivotに 対 して ラ ン ダ ム な値 Vp（∈ 1）p）を代入す る．

　（6＞　 h 値の 更新

　突然変異に よ る制約違反 数 の 変化量 か ら次式 で h

値を更新す る．ただ し，脇 は更新後の h 値 とす る．

　　　h・一｛ 
’ 1蠶 驪鷺韈架；

　以上 の ア ル ゴ リズ ム に お い て ， h 値の初期値 は 0な

の で ， 初め は CV ， が 最大 の変数 が選択 さ れ る．し か

し
， 制約違反 して い る変数の la値が 滅少す る と，い

ず れ は ， 制約違反 し て い ない 変数 も選択 され る こ と に

な る．また ， pivotを継承 す る 個体 を 追跡す る と， 最

初 期集 団の 生成 適応度 の評価

世 　 　代 個体の 選 択

変 数 の 選 択

突然変異

h 値 の 更 新

図 4　 MGA の ア ル ゴ リズ ム
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表 1FT の 内容

famiLyを定 義 して い る order ・n −1の ス キー
マ

pivot の 位置 （・pとする ）

famiW の ID 番号

Dpの 中で まだ 割 り当て られ て い な い 値の 集合

集 団中のfamilyメ ンバ ーの 数

不適合 ベ ク トル

後 に は そ の 変数に 対 し て ， CV ， を最少 に す る値が 選

択 される こ とに な る．

　［IC の ア ル ゴ リズ ム］

　ある変数に対 して ， 子 の値 を親 1 と親 2 の問の値か

ら ラ ン ダム に 選 択す る．す なわ ち ， f， を D ，か ら｛L
…，ID，1｝へ の 上 へ の 1対 1写像 ，

　 f：を f，の 逆 写像 ，

また，賦個体 1 ）を個体 1の X ，の 値 とした と き，

　　　Vi （子）− f’（le）

　　　プ｝（z  （親 1））く んく 丿〜（Vi（親 2））

とす る もの で あ る．

6．あ　と　が　き

　 5 ・3AGSA に よる CSP の解法

　 AGSA の 個体 の データ構造は MGA と同 じ だ が ，

属性 と して ， 適応度と pivot の ほ か に familyの ID 番

号 を持つ ．ま た，遺伝 的操作 と し て MHIC （Multiple−

poillt　Heuristic　lnterval　Crossover＞と呼ばれ る交叉

を導入 した ．

　familyと は ， 同 じ変数を pivot と し ，
　 pi▽ot 以外 の

変数 は同 じ値 を とる個体 の 集団 として 定義 され て い

る．familiyは 表 1 の FT （Family　Table）で 管理 さ れ

て い る．表 1で ， 不適合ベ ク トル Zi （片 1，…，　n ；i≠

p）と は，pivot以外 の 変数 に 対応 す る成分 か ら な り，

初期値は ， 全成分 〔〕と す る．pivot に値が割 り当て ら

れ た と き，こ れ と衝突す る （制約違反 とな る）変数 に 対

応す る成分 に 1 を加算す る もの とす る．familyを導

入 し た 目的を 次 に 示す．

　 ・集団内の 個体 の 重複を避け ， 多様性を維持．

　 ・突然変異 を改良 ：pivot の 値 を FT の 4行 目か ら

　　ラ ン ダム に 選択．

　 ・Arc−Revisionに よ り探 索空間 を縮 小 ：zi＝ID，1
　　と な っ た と きの ＆ の 値 を

，
1）i か ら削除．

　 。CSP が解け な い こ と を判定 ：D ， が空 とな っ た と

　　き に
，
X ， と Xp は 辺不整合で あ る と判定．

　交叉 （MHIC ）は ， 選択され た 親 1 と親 2 か ら 1個の

子 を生成す る．ま ず親 1の 制約違反 し て い ない 変数の

値 を子 に コ ピL す る．違反 し て い る変数は ， 親 1 と親

2 に 対 し て ， R。r 。。、＝ O．5（1＋ 1／IRI）の 確 率 で 次 の IC

（lnterval　Crossover）＆こよ り値 を決め る．

　 1995年 の IJCAI で
“Systematic　vs ．　Stochastic　Con −

stra 正nt 　Statisfaction”と い う タ イ トル の パ ネ ル 討論が

行 われ た［Freuder　 95］。こ れ は，　 CSP の 厳密解法 と

近似解法 の特徴を整理 し よ う とい う試み で あ っ た．厳

密解法 は大規模 な問題 に は適さな い こ とや ， 近似解法

は パ ラ メータ の 調整が難 し い こ と が一般 に 指摘さ れ て

い る．厳密解 法サイ ドの 主張 は，近似解法は ア ル ゴ リ

ズ ム の完全性 を 満 た し て い な い の で ，制約 が 矛盾 を含

んで い る こ ともあ る現実の問題 に は対処で き ない とい

う も の で あ る．こ れ に 対 し て
， 近似解法 サ イ ド は

， ア

ル ゴ リズ ム の 完全性は ， 探 索空間の サ イ ズ が IO9’° 以

上 に な る と事実上 達成で き な い こ と を指摘し て い る ．

また ， 制約が矛盾 して い る問題 こ そ ， 近似解法で ， な

る べ く多 くの 制約を満 た す準最適解を求 め る こ と が 現

実的で あ る と主張し て い る．定理 の 証明 は厳密解法，

モ デ ル の 発見 は近似解法 と い う結論 は興 味深 い ．

　本解説で は ， 制約充足問題の 代表的な近似解法を山

登 り法，ニ ュ
ー

ラル ネ ッ トワ
ー

ク ， 遺伝的 ア ル ゴ リズ

ム に 分類 し て 紹介 した ．著者 の 浅学の た め 不適切 な 記

述が あ っ た か もしれ な い ．こ の 点は ， 賢明な読者の

方々 よ りご意見 を い た だ け れ ば 幸 い で あ る ．

　最後に ， 貴重な ご意見をい ただ い た ， 本学電子情報

工 学系西原清一教授，構造工 学系星野 　力教授，な ら

び に文献調査 に ご協力い た だ い た ， 本学理 工学研究科

松本美幸 ， 水野
一

徳 の 両君 に 感謝 の 意 を表 し ます，
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