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概要: マルチエージェントシステムの分野において，複数の論点が相互依存関係にある複雑な交渉
問題が注目されている．既存の研究では，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
の向上が課題であった．本論文では，論点クラスタリングと分散 GAを用いたグループ効用最適化
手法を提案する．さらに，シミュレーション実験により提案手法が，最適性や実行時間に関して既存
手法より優れていることを示す．

Abstract: Most real-world negotiation involves multiple interdependent issues, which makes an
agent’s utility functions nonlinear. One of the main challenges in developing effective nonlinear
negotiation protocols is improving scalability. In this paper, we propose a new method for decom-
posing a utility space based on interdependency of issues and employing the distributed genetic
algorithms in each issue-group. In addition, the experimental results demonstrate that our method
can find higher quality solutions and reduce the computational time than 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, 2, 3, 4, 5]．既存の研究 [6, 7, 5]
の多くは論点同士が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
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士が相互依存関係にある場合が多い．よって，本研究
では，複数の論点が相互依存関係にある複雑な交渉を
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 [1, 3, 8]．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
合のスケーラビリティに課題がある．具体的には，効
用空間の複雑化や計算時間の増大による，精度の低下
や計算時間の増加が挙げられる．したがって，複雑な効
用空間をもつ交渉を対象とした効率的かつ精度の高い
交渉プロトコルが必要である．そこで，筆者らは本論
文では論点クラスタリングと分散 GAを用いたグルー
プ効用最適化手法を提案している [9]．
複数論点交渉問題において合意可能点の探索が困難
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な理由は，論点間の相互依存関係によって効用空間が
複雑になるためである．そこで，本手法では論点間の
相互依存関係を考慮して論点をグループ分けし，論点
クラスタリングを導入する．さらに，独自の交叉およ
び移住を導入した分散 GAを導入し，効率的な分散処
理に基づいた合意案の探索を実現する．また，論点ク
ラスタリングを活かすために，グループごとに論点を
割り当て，割り当てられた論点を中心に合意可能点の
探索を行う．また，グループ間で個体の交換を行うこ
とにより，グループごとに割り当てられた論点以外の
論点に関する情報を共有する．
しかし，論文 [9] で提案されているグループ間の個

体の交換手法では，交換後の新グループの個体構成が，
各グループごとの最適解探索の結果により生成したエ
リート個体の優劣に依存する傾向が強い点が課題であっ
た．論文 [9]の手法では，エリート個体が優秀であれば
良い結果が期待できるが，良くない個体であった場合，
良くない遺伝情報が全グループに広まる恐れがある．そ
こで，本論文では，新たな個体の交換方法を用いた論
点クラスタリングと分散 GAを用いたグループ効用最
適化手法を提案する．
また，論文 [9]では，論点数やエージェント数が増加

した場合の最適性に関しては評価実験により検証が行
われているが，計算時間に注目した効率化の検証が行
われていない．そこで，本論文では，提案手法を用いた
シミュレーション実験を行い，提案手法と単純に分散
GAやGA，さらに SAを導入した手法と比較して，最
適性や実行時間に関して有効であるかを評価する．結
果として論点クラスタリングと分散 GAを併用するこ
とで，分散処理による計算時間の短縮，対象とする問
題の特徴を考慮したクラスタリングによる探索精度の
向上を実現していることを示す．
本論文の構成を以下に示す．まず，2.で本論文が対

象とする非線形の効用空間と複数論点交渉問題につい
て述べ，本研究で基盤となる分散 GAについて説明す
る．そして，3.で論点クラスタリングと分散 GAを用
いたグループ効用最適化手法を提案する．その後，4.
で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.に本論文のまとめを示す．

2 非線形効用関数に基づく複数論点
交渉問題と分散GA

2.1 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 ~s = (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 ~s によって充足される場合に
のみ，wi(ck, ~s) 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
場合に得られる効用は 55であることを示している．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 ~sに関するエージェント iの効用を ui(~s) =∑
ck∈C,~s∈x(ck) wi(ck, ~s)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は，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．argmax~s

∑
i∈Ag ui(~s)．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．社会的効用最大であれば，パレート最適を満たす
ため，個々のエージェントの効用に関しても，可能な
限り最大化されたものであるといえる．
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図 1: 二項制約と非線形効用空間の例

2.2 複数論点交渉問題
複雑な効用空間を仮定した，複数論点交渉問題に関

する既存の研究を挙げる．文献 [8]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．そこ
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．本文献の手法は，最適性は高いが，論点数やエー
ジェント数が増加した場合の計算量の増加に伴い合意
形成が困難となる課題がある．文献 [1]は，GAを用い
てパレートフロントを求める GAによる合意最適化手
法を提案している．文献 [1]では，染色体にランキング
情報を付加することにより，パレートフロント付近の
合意案の発見を実現している．また，最適化の方向付
けを行うことで，扇状に広がるパレートフロントの探
索を実現している．
本論文で提案する手法は，エージェントの効用情報

をメディエータが集めて，メディエータが合意可能点
を探索することで合意形成をする．エージェントの効
用情報を集め合意可能点を探索する手法は上記の既存
の手法と比較して以下の利点がある．(1) アルゴリズ
ムの設計や実装が容易 (2) 十分な効用情報に基づくた
め精度を維持しやすく，計算効率も良い．現実世界に
おいても，同プロジェクトチーム内での共同設計など，
効用情報をメディエータに集約して合意形成を行う場
面はありうる．一方，エージェントの効用情報を公開
する手法の課題として，プライバシーの保護の改善が
挙げられる．文献 [3]ように暗号技術を応用したプライ
バシーを保護する手法も存在する．

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[10]を応用する．一般
的な遺伝的アルゴリズム（GA）では，単一の母集団内
で遺伝的操作を行うことで探索を実行するのに対して，

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 [11]．
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．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と同様に，分散 GAでの
移住においてもパラメータの設定が重要である．本研
究では，提案手法と出来るだけ同条件にすることを考
慮してパラメータを設定した．

3 論点クラスタリングと分散GAを
用いたグループ効用最適化手法

本研究で提案する論点クラスタリングと分散 GAを
用いたグループ効用最適化手法について説明する．本
手法では，論点間の相互依存関係を考慮した論点クラ
スタの作成を行い，各グループにいくつかの論点を割
り当て，グループごとに割り当てられた論点を中心に
合意可能点の探索を行う．また，グループ間での個体
の交換を行い，他のグループと情報を共有することで，
全体としてすべての論点の最適化を目指す．
本手法では，1つの個体を 1つの合意案とする．そ

こで，各個体の遺伝子座をそれぞれ論点と見なし，各
論点がもつ範囲の値をとる．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
合度として合意案の効用値を用いる．
以下の Step1，Step2，及び Step3で本手法の流れ

を示す．
Step1: 論点クラスタリングによるグループ分け
最初に，論点のグループ分けを行う．本研究が対象とす
る複雑な問題空間では，単に個体をランダムに分割す
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，論点クラスタリングに基づいた，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す，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，
該当する 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．例えば，ある制約 Aが論点 1～3に関
わるものであった場合，論点 1と論点 2，論点 2と論
点 3，論点 1と論点 3の依存度に 1ずつ加える．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
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（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．以上の
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，論点クラスタリングによるグループ分けの特
徴を活かすために，グループに割り当てられた論点に
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（図 2）．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，さらに，グループが
割り当てれた論点である場合という条件を付け加える．
これにより，グループが割り当てられた論点を中心に
変化させる．また，独自に交叉方法により，変化させ
る遺伝子数が少なくなる可能性があるが，突然変異率
の調整を行い，多様性の維持の工夫もする．

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．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，求められ
た個体からグループが割り当てられた論点の値を取得
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（図 3）．そして，理想の個体を交換
後の各グループにエリートとして 2個体保存する．
エリート以外の残りの個体は，2つの交換方法で他

のグループと遺伝情報の交換を行う．まず，1つ目の方
法では，グループが割り当てられた論点は論点が取り
うる範囲のうち一様分布に基づく乱数に基づいて割り
当て，それ以外の論点には，理想の個体の該当する論
点の値を割り当てた個体に置き換える．2つ目の方法で
は，ランダムに交換相手のグループを決定して，適合
度の高い個体をグループ間で交換する．また，全く手
を加えない個体も存在する．本手法で用いるグループ
間での個体の交換方法では，エリート，エリートに基
づく論点の値の変更，ランダムな他グループとの個体
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(d)突然変異

図 2: 交叉方法

 個体  論点クラスタ

 適合度最高の個体

理想の個体

図 3: グループ間での個体の交換：理想の個体

理想の個体：(0, 1, 9, 4, 8, 3)

各グループに割り当てられた論点

（Group1：論点３＆４，Group２：論点１＆５，Group３：論点２＆６）

G1：  ( 0, 1, ?, ?, 8, 3 ) * N 　+　( 0, 1, 9, 4, 8, 3 ) * 2　+　( ?, ?, ?, ?, ?, ? ) * M　+　α

G2：  ( ?, 1, 9, 4, ?, 3 ) * N 　+　( 0, 1, 9, 4, 8, 3 ) * 2　+　( ?, ?, ?, ?, ?, ? ) * M　+　α

G3：  ( 0, ?, 9, 4, 8, ? ) * N 　+　( 0, 1, 9, 4, 8, 3 ) * 2　+　( ?, ?, ?, ?, ?, ? ) * M　+　α

変更無しの個体

他のグループと交換された個体

エリート ＝ 理想の個体

エリートに基づいて，

　割り当てられていない論点の遺伝情報を変更

図 4: グループ間での個体の交換：交換後の個体構成

交換，変更無し，と複数の手法が用いられており，交
換後の新グループの個体構成に占める各手法の割合の
設定が重要である（図 4）．
（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示す合意案を最終的
な合意案とする．

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 100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，計算量的困難が生じる
ため，提案手法により求めた解を最適率 1.0として用
いる．本実験では，分散GA及びGAの結果と比較し，
実行時間に関しては，さらに SAを比較対象に加える．
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．提案手法，分散 GA及び
GAのすべてに共通して，個体数：20 * 論点数 + 20，
世代交代数：500世代とする．分散 GA及び GAの設
定は，交叉方法：一点交叉，親の選択方法：ルーレッ
ト選択，突然変異：有り，突然変異率：1 / 論点数，エ
リート保存：適合度上位 2個体とする．分散 GAの移
住に関する設定は，サブ母集団数：論点数 / 2，移住先
のサブ母集団の決定方法：ランダム，移住する個体の
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選択方法：適合率上位優先，移住率：0.5，移住間隔：
100世代とする．SAに関する設定は，初期状態数：20
* 論点数 + 20としてランダムに変化させ，初期温度：
100 + 論点数 * 20度として，500回の繰り返しで温度
を 0度まで下げるものとする．
本実験のためにプログラムは JAVAで記述し，Win-

dows 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 5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）提案手法は（B）分散GA及び（C）
GAの結果を上回っている．また，論点数 10以降，（A）
提案手法及び（B）分散GAと（C）GAとの差が大き
く開いている．これにより，GAの母集団を分割する
ことが論点数の増加に対するスケーラビリティの向上
に有効な手法であるといえる．また，（A）提案手法と
（B）分散GAの差は，提案手法における論点クラスタ
リングの影響によるものであると考えられる．図 6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）提案手法が（B）分散GA
及び（C）GAの結果を上回っている．エージェント数
が増加した場合，（A）提案手法や（B）分散GAと（C）
GAの差は一定のまま開いており，エージェント数の
増加に対して，分散 GAの適用が有効であることを示
している．一方，エージェント数が増加した場合，（A）
提案手法と（B）分散GAとの差が若干狭まるのは，似
たような効用空間を持つエージェントが重複すること
で，論点間の依存関係に基づく論点クラスタリングの
効果が弱まるためだと考えられる．
図 7及び図 8は，論点数，エージェント数ごとの実

行時間（ミリ秒）を示している．どちらのグラフでも，
（A）提案手法，（B）分散GAと（C）GA，（D）SAとの
実行時間の差が大きく開いており，分散処理を用いた

図 5: 論点数ごとの最適率

図 6: エージェント数ごとの最適率

図 7: 論点数ごとの実行時間（ミリ秒）

手法が実行時間の削減に有効であることを示している．
また，図 7では，論点数の増加に従い，実行時間の差
が次第に大きく開いている．自動交渉の目的の 1つは
高速な処理による効率化であるため，計算時間も重要
な評価指標である．図 7及び図 8では，実行時間の短
縮を実現しており，問題の更なる大規模化に対しても，
分散処理の有効性を示している．また，計算機のCPU
のマルチコア，マルチスレッド化が進んでおり，分散
処理が可能である点は本手法の特長であるといえ，よ
り良い分散処理環境が整えば，提案手法の優位性はさ
らに高まる．

5 関連研究
文献 [12, 2]は，時間制約がある場合の多属性交渉ア

ルゴリズムを提案している．本文献では，効用を属性
ごとに分割できる多属性効用を用いており，属性間の
依存関係は仮定していない．時間制約があり，時間の
経過に従い，価値に対する割引が働く．文献 [12]では，
逐次的に属性ごとに交渉を続けることで，ナッシュ均
衡が得られる戦略を導き出している．文献 [13]は，二
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図 8: エージェント数ごとの実行時間（ミリ秒）

者間の複数論点の交渉問題を取り扱っており，提案し
た手法がパレート最適性を満たす解を探すことが可能
であることが示されている．ただし，論点間の依存関
係と依存による複雑な効用空間は扱っていない．文献
[14]は，非線形効用関数を単純な効用関数へ重み付き
近似を行い，合意形成の計算量を削減している．本文
献では，共通の知識を持っている前提をもとに近似し
ている．本論文では，非線形効用関数を近似すること
なくそのまま扱う．文献 [15]は，二項制約を含む中規
模の双方向型の交渉問題を対象とし，メディエータが
準最適な解を得ることが出来る，シミュレーテッドア
ニーリングに基づく手法を提案している．本論文では，
高次の依存関係と多数のエージェントが存在するより
複雑な交渉問題に関して，高い最適性を議論している．
文献 [16]は，電子商取引における二者間の複数論点の
交渉問題に対して効用空間を効用グラフを用いて取り
組んでいる．本論文と同様に，論点間の依存関係を扱っ
ているが，二者間の交渉に限定されている．

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対するスケーラビリティに関する
課題があった．そこで，論点クラスタリングと分散GA
を用いたグループ効用最適化手法を提案した．シミュ
レーション実験により，提案手法が，最適性や実行時
間に関して，既存の手法より有効であることを示した．
今後の課題としては，効用情報の公開に関するプライ
バシーの保護やさらなる精度の向上が必要である．
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