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Summary

Cost-based Hypothetical Reasoning is an important framework for knowledge-based systems; however
it is a form of non-monotonic reasoning and thus an NP-hard problem. To find a near-optimal solution in
polynomial time with respect to problem size, some algorithms have been developed so far using optimization
techniques. In this paper, we show two major ways of transforming propositional clauses in the hypothetical
reasoning problems into constraints. One transforms the clauses into linear inequalities and is good at
getting a low-cost solution, while the other transforms them into non-linear equalities and is good at finding
a feasible solution. We them show a method of integrating these two transformations by using augmented
Lagrangian method. Here, each variable and constraint is regarded as a processor and the searh is realized
by their interaction. Two kinds of processors are derived from the two transformations; the structure
of these processors are changed dynamically during the search. The cooperation of these two processors
allows to obtain better near-optimal solutions than by our previous SL method. This effect is shown in the
experiments using two problems with different problem structures.

1. ま え が き

仮説推論は，真か偽か不明な事柄をとりあえず真と考

えて推論をすすめ，矛盾なくゴール（観測事象）を導く
ことができれば立てた仮説は正しかったと考える推論形
式である．ゴールを証明する仮説の組は複数ある場合も
あるため，コストに基づく仮説推論では各仮説に重みを

付与し，その重み和を最小とする解（仮説の組）を最も
望ましいものとする [石塚 96]．仮説に与えるコストを適
切に設定することにより，回路の故障診断 [牧野 90]，文
書検索 [松村 99]などの問題に適用することができる．
真とすることのできる仮説の集合 H があらかじめ与

えられている命題論理表現の仮説推論で，ゴールを説明

する仮説を見つける問題は NP完全である．また，コス
トが最小の仮説を見つける問題は NP困難となる [Eiter
95]．したがって，コストに基づく仮説推論の最適解を見
つけるには，最悪ケースで問題規模に対して指数オーダ
の推論時間がかかる．そこで，コストが最小に近い準最
適解を，平均として多項式オーダの推論時間で求める研

究が行われてきた．

NBP法 [大澤 94]は，0-1整数計画法の近似解法であ
る掃出し補数法をもとに効率化を図った手法であり，仮

説数 nに対し n1.4のオーダの計算時間で準最適解が得ら
れている．しかし，アルゴリズムが複雑であること，メ
モリを多く必要とすることなどの理由で，大規模問題へ
の適用は難しい．そこで，アルゴリズムがシンプルであ

り，大規模問題にも適用可能な SL法 [松尾 98]が提案さ
れた．SL法は，コストの低い解の存在位置の目星をつけ
る線形計画法と，その近傍の仮説推論の解を見つける非

線形計画法を組み合わせた手法であり，実験的に仮説数
nに対し n1.8のオーダの計算時間で準最適解を得ている．

これらの手法は，論理に基づく仮説推論問題の各ホー
ン節を不等式制約で置き換えることで，0-1整数計画問
題に帰着させ，それを緩和した線形計画問題を効率的な

シンプレックス法で解く．得られた実数最適解の近傍を
探索することにより，準最適となる 0-1解を求めるとい
うのが要点となっている．
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一方，命題論理表現の仮説推論と関連の深い SAT (sat-
isfiability)問題では，Breakout法 [Morris 93]，GSAT
extention[Selman 93]など，節の重みを変更していく方法
が多く提案されており，最近ではDLM(Discrete Lagrangian-
based search Method)が非常に良い成果を挙げている
[Wah 97, Wu 00]．また，SAT問題を制約なし非線形計
画問題に置き換えて解く手法 [Gu 94]なども提案されて
いる．これらは陽には示されていないものの，各節を非
線形等式で置き換えた問題を異なる方法で解いていると

みなすこともできる．

本論文では，仮説推論で従来から用いられてきた節を

不等式制約に置き換える方法と，等式制約に置き換える
方法を統合することを試みる．2種類の異なる置換法に
よる制約を扱うために，並行計算の手法を利用し，変数

と制約をそれぞれプロセッサと考えることで，制約の付
加・除去を実現する方法を示す．それにより，探索がコ
ストの低い方向にガイドされ，質の高い解を効率的に得
ることができる．

本論文は，以下のように構成される．まず，2章で仮
説推論問題を最適化問題として置き換える方法について

述べる．その際必要な前処理について述べた後，節を制
約に置き換える 2種類の方法について述べる．3章では，
これら 2種類の置き換えを同時に扱うアルゴリズムにつ
いて述べる．4章で例題を用いて本手法の評価を行い，最
後に本論文のまとめを述べる．

2. 最適化問題への置き換え

2・1 コストに基づく仮説推論

仮説推論の知識ベースには，対象世界で常に成り立つ
背景知識 Σと，常に成り立つとは限らず他と矛盾する可
能性を有する仮説知識の集合 H を記述する．H の部分

集合を h，すなわち h⊆H とする．仮説推論の基本動作
は次の通りである．ゴールGが与えられた時，まずΣか
らGが演繹的に証明できるか確かめる．Σからだけでは
証明できない時，次の条件を満たすGを証明（説明）す
るのに必要な解仮説 hを求める．
(1) Σ∪ h �G（Σと hからGが証明できる；�は演
繹的証明を示す論理記号）

(2) Σ∪ hは無矛盾

さらに個々の要素仮説に重みが付されているとき，含ま
れる要素仮説の重みの和をコストと定義すると，コスト
が最小の解仮説 hを求めたい場合をコストに基づく仮説
推論という [Charniak 94, 石塚 96]．なお，本論文では，
背景知識は仮説間の矛盾制約 (Inconsistencyルール: Inc
と表す)を含む命題ホーン節で表されるとする．

命題論理表現のコストに基づく仮説推論問題を最適化
問題に置き換えるには，まず，命題論理変数 xi の真/偽

を 1/0に対応させ，目的関数 f を以下のようにおく．

f =
∑
i∈H

wixi (1)

(ただし，wi は要素仮説 iの重み)

この f を最小化するコスト最小の解仮説を求めることに

なる．

次に，知識ベース中のホーン節知識を変数間の制約に置
き換える．前処理，置換法について，以下に順に述べる．

2・2 ホーン節知識の前処理

知識ベースKB中のホーン節を効率的に制約に変換す
るため，以下の操作を行う．

(1) 真（もしくは偽）であることが自明なファクトノー
ドに真（もしくは偽）の値を代入する．不必要となっ
たホーン節は除去する．

(2) ゴールに関連した知識だけを取り出す．
(3) 完備化を施す．
(4) トップダウンのルールを取り出す．
(1)は，SATにおける Unit clause（リテラルが 1つ

の節）の除去 [Davis 60]に相当する．(2) は，Relevant
reasoning[Levy 97]と呼ばれる処理である．まず，ゴー
ルをヘッド部とするルールを取り出し，さらにそのボディ
部に出現するアトムをヘッド部とするルールを取り出す．

これを順次行うことによって，ゴールの証明に必要なルー
ルだけを取り出すことができる．取り出したルールのい
ずれにも出現しない仮説は，ゴールの証明に無関係な仮

説であり，このような仮説を含む矛盾制約は除去するこ
とができる．推論パスネットワーク法 [伊藤 91]では (1)
と (2)を合わせて，推論パスネットワーク形成フェーズ
と呼んでいる．

(3)では，知識ベースに対し完備化を施す．完備化は，
“q← p”を” ”p↔ q”とする操作であり，{q if p} を {q
if and only if p}とすることに対応する∗1．この完備化
によって，例えば，「ゴールノードは真，他のノードはす

べて偽」という自明な解が得られるのを避けることがで
きる．

完備化の手順は，次のようになる．
(a) あるアトムが複数のホーン節のヘッド部に出現す
るなら，各節ごとにその名前を付けかえる．さらに，

付けかえた複数のアトムの選言をボディ部に，元のア
トムをヘッド部にもつ新たなORルールを知識ベー
スに加える．

(b) 各ルールに対して，逆方向のルールを知識ベース
に加える．

例えば，以下の知識ベース

a← b∧ c. (2)

a← c∧ d. (3)

∗1 なお，矛盾制約には完備化の必要はない．
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は，(a)の処理により，次のようにヘッド部のアトムの名
前の付けかえが行われる．

a1← b∧ c. (4)

a2← c∧ d. (5)

a← a1∨ a2 (6)

さらに (b)の処理により，以下のルール（下線部）が付
け加えられる．

a1← b∧ c. (7)

b← a1. (8)

c← a1. (9)

a2← c∧ d. (10)

c← a2. (11)

d← a2. (12)

a← a1∨ a2. (13)

a1∨ a2← a. (14)

したがって，得られた知識ベースはホーン節でないもの
も含まれることになる．以下では，下線部のルールをトッ
プダウンのルールと呼ぶことにする．

(4)の処理は仮説推論に特有の処理である．仮説推論
はゴールを証明する仮説を見つけるので，探索の過程で
ゴールの証明に必要なノードは真となる．しかし，ゴー

ルの証明に不必要な要素仮説が真となると解コストが大
になるため，コストの小さな解を求めようとすると，必
然的に不必要な要素仮説は除去される．そのため，トッ

プダウンのルールだけを考慮して推論を行えばよい．
以上の操作により，仮説推論問題から，以後の探索に

必要な少ない数の節（非ホーン節も含む）を取り出すこ

とができる．この節からなる知識ベースを KB’とする．

2・3 線形不等式制約への変換

さて，知識ベース中に以下の節があるとする．

p1∨¬p2∨¬p3 (15)

この節は 3つのリテラルのうちどれかが真になればよいと
いう要請を表わすので，以下の不等式制約と等価である．

xp1 +(1− xp2) + (1− xp3) ≥ 1
即ち，節から以下のように等価な不等式制約を作ること

ができる．
< 置換 L >

•リテラル p, ¬pをそれぞれ xp, (1− xp)に置き換え
る．
• ∨を+に置き換え，左辺とする．
•（左辺）≥ 1とする不等式制約を作る．
ホーン節を不等式制約に置き換える方法はいくつか提

案されていたが [石塚 96, Santos, Jr. 94]，ホーン節の
前処理+節の置換 Lによる制約への変換として説明する

ことができる．この置換 Lは，節を充足する 0-1点を内
部に含む線形不等式制約のうちで最小のものである．変
数の 0-1制約を考慮しない場合，この制約を満たすこと
は，元の節を満たすための必要条件となる．

変数の 0-1制約を緩和することで，次の問題 LPが得
られる．
問題 LP:

Minimize f =
∑
i∈H

wixi

subject to gj(x) ≥ 0 (j ∈ C)

0 ≤ xi ≤ 1 (i ∈N) (16)

(ただし，gj(x)は，KB’に含まれる各節を置換 Lにより線形

不等式制約に変換したもの．また，Cは制約集合，Nは変数

集合．)

この線形計画問題は，シンプレックス法により高速に
解（実数最適解）を得ることができるが，そのメリット

は以下のようにまとめることができる．
•実数最適解が 0-1値なら，仮説推論の最適解が得ら
れたことになる．
•そうでなくとも，コストの低い 0-1 解（準最適解）
への指針となる．
•実数最適解のコストは，0-1最適解の解コストの下
界値を示す．

•問題 LPが実行不可能であれば，実行可能な 0-1解
も存在しない．

仮説推論では，問題 LPで得られた実数最適解の近傍
の 0-1解を探索することにより，コストの低い解を見つけ
る手法が幾つか提案されてきた [大澤 94, 松尾 98]．しか
し，仮説推論に比べ制約の厳しい SAT問題に対しては，
すべての値が 0.5となってしまうことがしばしば生じ，よ
い指針とならないことが分かっている [Selman 97]．

2・4 等式制約への変換

式 (15)の節は，

¬(¬p1∧ p2∧ p3)

と変形できるので，¬p1∧ p2∧ p3が偽となればよい．し
たがって，以下のように等式制約でも表現することがで
きる．

(1− xp1)xp2xp3 = 0 (17)

これは一般化すると以下の置換となる．
< 置換NL >

•リテラル p, ¬pをそれぞれ (1− xp), xp に置き換え

る．
• ∨を ×に置き換え，左辺とする．
•（左辺）= 0とする等式制約を作る．
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置換 L が”∨” を”+” で置き換えていたのに対し，置換
NLは各節をAND形式で表した上で “∧”を”×”で置き
換えている．

置換 NLにより，次の問題 NLPが得られる．
問題NLP:

Minimize f =
∑
i∈H

wixi

subject to hj(x) = 0 (j ∈ C)

0 ≤ xi ≤ 1 (i ∈N) (18)

（ただし，hj(x)は，KB’に含まれる各節を置換 NLにより等

式制約に変換したもの．また，Cは制約集合，Nは変数集合．）

問題 NLPを，制約付き非線形最適化の手法であるペ
ナルティ法で解くと，以下の関数の制約なし最小化問題
に帰着される．

f ′ =
∑
i∈H

wixi + k
∑
j∈C

|hj(x)|2 (19)

この手法は，SAT問題に対してGuが提案した手法 [Gu
94]に相当する．また，Wahらは SAT問題に対して有
効な DLM(Discrete Lagrangian Method)[Wu 00]を提
案しているが，これは問題 NLPをラグランジュ法で解
くことにより得られる手法である．

2・5 2つの変換法について
節を不等式または等式制約に置き換える方法にはどのよ

うなものがあるのだろうか．“∧”を”×”に，“∨”を”+”
に置き換えるのは解釈として自然であるので，これらに

ついて考えてみると以下の 4通りの方法が挙げられる．
(1) ∨で結ばれたリテラルが真となる制約: 各項の和
が 1以上．

(2) ∨ で結ばれたリテラルが偽となる制約： 各項の
和が 0．

(3) ∧で結ばれたリテラルが真となる制約：各項の積
が 1(以上)．

(4) ∧ で結ばれたリテラルが偽となる制約： 各項の
積が 0．

各節の否定を取ることによって，(1)と (4)，(2)と (3)
はそれぞれ等価なものとして変換することができる．こ

のうち，(2)と (3)は，それぞれ各項が 0，1であるとい
う制約に分解することができ，問題を解く上ではその方
が扱いやすい．(1)と (4)は相互に変換できるが，変換し
た制約式の形は異なる．この (1)と (4)が，前節までに
述べた置換 Lと置換NLに相当する．したがって，ここ
で述べた 2つの置換法 L，NLが基本的な 2つの置換法
と考えることができよう．

次に，この 2つの置換法の特徴について考える．まず，
置換 Lは，変数が節を満たすための必要条件である．し
たがって，問題 LPを解いても，元のホーン節を満たす
解が得られないかもしれない．図 1にそのような状況が

1.0

0.33 0.33 0.33

0.33 0.33 0.33

a

b c d

h1 h2 h3

×  a(T) ← b(F) ∨ c(F) ∨ d(F).

○  b(F) ← h1(F) ∧ h2(F).
○  c(F) ← h2(F) ∧ h3(F).
○  d(F) ← h2(F) ∧ h3(F).

Goal

図 1 置換 L の解がもとの節を満たさない例：図中の数字は変数
値を表す．また，a(T),a(F)は aがそれぞれ真，偽であるこ
とを示し，○，×はそれぞれ充足，非充足を示す．

b

c
a1

1

0

L

1

b
c

a1

1

0

1

NL

図 2 実行可能領域の違い (a← b∧ c. を変換したもの)

起こる典型的な例を示す．一方，置換 NLは，変数が節
を満たすための必要十分条件である∗2．
図 2は，”a← b∧ c”を置換Lもしくは置換NLで変換

し，0 ≤ xa ≤ 1, 0 ≤ xb ≤ 1, 0 ≤ xc ≤ 1の範囲内での実
行可能領域を示したものである．まず，完備化を施し，トッ
プダウンのルールだけ考慮すると，”b← a”, “c← a”と
いうルールが得られる．このルールに対し，置換Lを適用
し制約 xb +(1− xa) ≥ 1, xc +(1− xa) ≥ 1が得られる
が，これによる実行可能領域は図 2左となる．また，置換
NLにより得られた制約 (1− xb)xa = 0, (1− xc)xa = 0
の実行可能領域は図 2 右となる．いずれも，xa = 0 も
しくは {xa = 1,xb = 1,xc = 1}をその内部に含んでいる
が，置換 Lは，実行可能領域を線形な制約で切り出して
いるため，コストの低い方向に進むことができるのに対

し，置換 NLによる実行可能領域は凸凹しており，コス
トの勾配方向に進むのは難しい．

3. 2種類のプロセッサの協調による推論法

置換 Lと置換 NLはそれぞれ，コストの低い方向に探
索を進める，及び実行可能解を見つけるという特徴があ
る．したがって，それぞれの特徴を生かすように両方を
同時に扱いたい．

∗2 節を満たす変数が制約式を満たすことは明らかである．逆に，
制約式を満たす変数値が得られたとき，1 ならば真に，0 なら
ば偽に，どちらでもなければ don’t care なので真偽いずれか
に決めると，節を充足する．



404 人工知能学会論文誌 16 巻 5 号 A（2001 年）

ここでは，並行計算の手法を用いることによりこれを実
現する．並行計算による拡張ラグランジュ法 [Bertsekas
89]では，各変数，各制約をそれぞれプロセッサと考え
る．つまり n個の変数とm個の制約があれば，n+m個
のプロセッサのインタラクションにより探索を行う．し
たがって，この枠組では制約を付け加えたり取り除いた

りすることが，制約に対応するプロセッサを付け加えた
り取り除いたりすることに相当する．
本節では，まず拡張ラグランジュ法を用いた並行計算

の手法について概説した後，具体的にどのようなアルゴ
リズムを構築することができるかを述べる．
なお，ここでの並行計算の目的は複数のプロセッサを

用いて推論速度を上げることではなく，2種類の制約の
協調をより分かりやすい形で捉えることにある．

3・1 拡張ラグランジュ法

以下の制約つき最適化問題を考える．

Minimize f(x)

subject to hj(x) = 0 (j ∈ C)

x ∈ P, (20)

（ただし，C は制約集合，P は xの定義域．）

ラグランジュ法に基づくと，次の最適性の必要条件を
満たす点を見つけることが目的となる．{

∇xL(x,λ) =∇f(x) +∇h(x)λ = 0
∇λL(x,λ) = h(x) = 0

(21)

ここで Lはラグランジュ関数で，

L(x,λ) = f(x) +
∑
j∈C

λjhj(x)

で定義され，λj はラグランジュ乗数と呼ばれる．ただし，
拡張ラグランジュ法では，計算上のメリットから通常の
ラグランジュ関数にペナルティ項を加えた

Lc(x,λ) = f(x)+λ′h(x) +
c(t)
2

h(x)2

（c(t)は反復 tに対して非減少な正の関数）∗3

が用いられる．
式 (21)を勾配法によって解くには，以下のように xと

λを交互に更新していく．

x(k) := argmin
x

Lc(x,λ(k)) (22)

λ(k+1) := λ(k) + c(t)h(x(k)) (23)

式 (22) は，Lc を最小にするような x の値を x(k) に代
入することを表す．即ち，違反している制約のラグラン
ジュ乗数を大きくしながら，現在のラグランジュ関数を

xについて最小化するというプロセスを繰り返す．

∗3 本論文中では，c(t)は反復 30回ごとに 2 倍としている．一
般的には数十回の反復ごとに 2～10 倍するのがよいとされて
いる [Bertsekas 89]．

さて，仮説推論問題は制約と変数が局所的に結び付い
た構造をしている．したがって，1つの変数もしくはラ
グランジュ乗数は，近傍のラグランジュ乗数もしくは変

数値が分かれば，更新することができる．
ここで，1つの変数の値の更新や受渡しを行うプロセッ

サを変数プロセッサ，ラグランジュ乗数の値の更新・受

渡しを行うプロセッサを制約プロセッサと呼ぶことにす
る．各変数プロセッサはまわりの制約プロセッサ j から

∂L/∂λ
(k)
j を受取り，それをもとに，以下により変数値を

更新する．

x
(k+1)
i := arg min

0≤xi≤1
Lc(x(k),λ(k)) (24)

一方，各制約プロセッサはまわりの変数プロセッサ iか
ら変数値 x

(k)
i を受取り，それをもとに，以下によりラグ

ランジュ乗数を更新する．

λ
(k+1)
j := λ

(k)
j + c(t)hj(x(k)) (25)

すべての制約プロセッサと変数プロセッサは，値の更
新と伝達を繰り返し，いずれの値も変わらなくなれば (収
束すれば)，問題 (20)の局所最適解が得られたことにな
る．なお，問題 (20)は等式制約だけを考えているが，不
等式制約にも拡張することができる．
以上が拡張ラグランジュ法による並行計算の概要であ

るが，この手法を用いるメリットとして，置換 Lによる
制約 g(x) ≥ 0と置換 NLによる制約 h(x) = 0を同時に
扱うことが可能である点∗4，各プロセッサはローカルな
値の受渡しだけを行うので，探索の途中でプロセッサの
構成を変更 (新たなプロセッサの追加，削除)が行えると
いう点が挙げられる．

3・2 アルゴリズム

前節の拡張ラグランジュ法により，複数の制約を動的
に扱うための準備ができた．以下では，置換 Lによる制
約を扱うプロセッサを制約プロセッサ L，置き換え NL
による制約を扱うプロセッサを制約プロセッサNLとよ
ぶことにする．
まず，制約プロセッサ Lと変数プロセッサにより探索

を行った場合には，シンプレックス法と同じく線形計画
問題を解いていることになる．得られる解は実数最適解
となる．一方，制約プロセッサ NLと変数プロセッサで
探索を行った場合，得られる解は 0-1値の実行可能解と
なる．
したがって，まず制約プロセッサ Lにより探索を行い，

0-1解が得られない場合，制約プロセッサ NLに切替え
る，もしくは制約プロセッサ NLを追加する方法がよい
と思われる．
ここでは，以下の 2種の戦略を試みた．

プロセッサの協調による推論法 [全節戦略]
はじめに制約プロセッサ L，その後制約プロセッサ L

と制約プロセッサ NLを併用する方法である．

∗4 g(x) ≥ 0 を扱うには、max(0,−g(x)) = 0 と考える．
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図 3 制約プロセッサ NL を加えていく 2 種の戦略

(1) 初期フェーズ 制約プロセッサ Lと変数プロセッサ
で探索を行う．0-1解が得られれば終了．

(2) 構成変更 すべての制約に制約プロセッサNLを加
え，探索を再開する．

(3) 終了条件 実行可能解が得られれば (4)へ．規定の
反復数を経ても解が得られなければ探索失敗．

(4) 解改善フェーズ 不必要な仮説が含まれていれば除
去し，終了．

プロセッサの協調による推論法 [全違反節戦略]

収束ごとに，違反している制約に順次制約プロセッサ
NLを加えていく方法である．
(1) 初期フェーズ 制約プロセッサ Lと変数プロセッサ
で探索を行う．0-1解が得られれば終了．

(2) 構成変更 違反している制約すべてに制約プロセッ
サ NLを取りつけ，探索を再開する．

(3) 終了条件 探索の途中で実行可能解が得られれば
(4)へ．収束しても実行可能解が得られなければ (2)
へ．規定の反復数を経ても解が得られなければ探索
失敗．

(4) 解改善フェーズ 不必要な仮説が含まれていれば除
去し，終了．

これらの戦略を図 3に示す．全節戦略は構成変更が 1
回なのに対し，全違反節戦略では反復的に構成変更を行
う．制約プロセッサNLを必要以上に追加しないので，よ
りコストの低い解を探索する可能性が高い．

この他の戦略として，全OR節戦略 (すべてのORルー
ルと仮説間の矛盾を表す Incルールに制約プロセッサNL
を追加する)，最大違反節戦略 (最も違反度の高い制約に
だけ制約プロセッサNLを追加する)，全節取り換え戦略
( すべての制約に対して，制約プロセッサ Lを制約プロ
セッサNLで取り換える)なども試みたが，実験的にここ
に挙げた 2つが探索時間と解の質の面から代表的であっ

Goal

Hypotheses

図 4 集合被覆問題の構造

Goal

Hyp.
Hyp.

Hyp.Hyp.
Hyp.

Hyp.Hyp.
True Inc

図 5 最短経路問題の構造

たので，他は省略する．

なお，実装上は初期フェーズではシンプレックス法を
用いる．次章で行った評価実験の問題規模の範囲内では，

制約プロセッサ Lによる初期フェーズよりもシンプレッ
クス法の方が高速であったためである．そして，得られ
た変数値を変数プロセッサに，双対変数の値を制約プロ

セッサ Lに渡し，構成変更フェーズ以下のアルゴリズム
を続行する．

4. 異なる構造をもつ問題による評価実験

本論文で述べた手法に対し評価実験を行った．システ
ムは C言語で記述し，SUN Enterprise 400MHz上で実
行した．

ここでは 2種類の問題を用いた．1つは，NP完全問
題である集合被覆問題を仮説推論問題により表したもの
である (図 4)．いくつかの代替要素から仕様を満足しコ
ストを最小化する設計問題を単純化した問題であり，与

えられた概念を説明する適切な文書集合を見つける [松
村 99]などの応用例がある．問題構造としては，横長の
グラフ構造となる．もう 1つは最短経路問題である．あ
る 2点間の経路を通るかどうかを仮説で表し，ある地点
に到達した状態を中間ノードの真偽で表す (図 5)．最短
経路問題はクラス Pに属するが，仮説間の矛盾まで考え
ると組合せ的な問題となる．あるノードの真偽がその祖
先ノードの真偽に影響する縦長のタイプの問題となって
おり，回路の故障診断問題などがこのような縦長のグラ
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図 6 集合被覆問題の推論時間

表 1 集合被覆問題の解コスト

SL 法 全節戦略 全違反節戦略 最適解
平均コスト 107.3% 101.7% 101.6% 100.0%

フ構造をしている．

これらの問題のスケールを変えて，プロセッサの協調
による推論法の全節戦略と全違反節戦略に対して推論時
間を測定したものが，図 6，図 7である．また，得られ
た解コストを表 1，表 2にそれぞれ示す．比較のために
SL法の推論結果も記した．なお，図中の推論時間は，初
期フェーズ以降の推論時間であり，初期フェーズのシン
プレックス法による計算時間は図中に別に記した．

まず，集合被覆問題に対しては，全節戦略，全違反節
戦略ともに，推論時間，解コストともに SL法よりもよ
い．しかし，実際には初期フェーズのシンプレックス法
の計算時間が支配的となるため，推論時間に関しては大

きな差はないことになる．なお，SL法が要素仮説数 100
を越えたところから急に時間がかかっているのは，局所
解に陥ることが頻繁に発生するようになるためである．

一方の最短経路問題に対しては，逆に SL法の推論時
間が最も速い．全節戦略はそれよりもやや遅く，全違反
節戦略は非常に遅くなる．しかし，解の質では，全違反
節戦略が非常に良く，次いで全節戦略，SL法の順となっ
ている．即ち，簡単な解はすぐに見つかるが，コストの
低い解を見つけるのが難しい問題であるといえる．

初期フェーズ以降の探索は，全節戦略では変数プロセッ
サと各節に対応するプロセッサ Lおよびプロセッサ NL
により行われる．したがって，変数の数を n，節の数をm

とすると，プロセッサの数は n+2mである．全違反節
戦略では，変数プロセッサと各節に対応するプロセッサ

Lおよび違反した節に対応するプロセッサ NLにより探
索が行われる．プロセッサの数は，n+(1+α)mであり，
αは集合被覆問題では平均 18%，最短経路問題 1.8%で
あった．反復回数は集合被覆問題の場合では多くても１
回であったのに対し，最短経路問題では，ほとんどの場
合，１回の反復で１個ずつしかプロセッサ NLが加わら

図 7 最短経路問題の推論時間

表 2 最短経路問題の解コスト

SL 法 全節戦略 全違反節戦略 最適解
平均コスト 136.3% 133.6% 116.6% 100.0%

ないため，反復回数はおよそm× 1.8%回であった．
集合被覆問題と最短経路問題で探索時間および解の質

に差がでるのは，次のように考えることができる．[大澤
98] で示されているように，仮説推論問題がシンプレッ
クス法 (つまり置換 L)だけで解けるかどうかは，問題の
グラフ構造に依存する．最短経路問題の方がより閉路の

多い構造をしており，置換 Lによるコストの低い解への
推測がうまく働かない場合が多い．制約プロセッサ NL
を加えることにより，この込み入った構造を少しずつほ
どいていくことができるが，集合被覆問題が「ほどけや

すい」のに対して，最短経路問題の方は「ほどけにくい」
ため，少しずつ制約プロセッサ NLを加えていく全違反
節制約が良い解を得るための有効な戦略となる．以上は

直観的な説明であるが，今後どのような問題に対しどの
戦略が有効か検討を重ねていく予定である．

以上をまとめると，推論時間に関しては初期フェーズ
のシンプレックス法の計算時間のオーダが大きく，手法

ごとの差はあまりない．解コストは SL法よりもよい解
が得られており，単純に実数最適解の近傍を探索する SL
法と比べ，制約プロセッサ Lと制約プロセッサNLが協
調することで，よりコストの低い方向に探索がガイドさ

れていることが示されている．

また当然，推論時間と解コストのトレードオフがある
が，パラメータだけが変更可能なアルゴリズムに比べて，
プロセッサの構成を変更できる本手法は，問題の性質や

ユーザの希望に応じて，より柔軟な対応が今後可能である．

5. ま と め

本論文では，仮説推論を不等式及び等式制約による最

適化問題へ置き換える 2種類の置換をもとに，制約プロ
セッサ Lと制約プロセッサ NLという 2種類のプロセッ
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サを用い，その構成を変更することでより質の高い解を
得る手法を提示した．この手法は，変数値をどう変更する
かではなく，探索を行うプロセッサの構成をどう変更す

るかという，一段メタなレベルに着眼点がある．[Gomes
00]では探索アルゴリズムの今後の発展の方向として，問
題を解く前の静的な分析+探索中に得られた情報による
動的なアルゴリズムの変更が重要であると述べられてい
るが，本手法は，探索中に動的にアルゴリズムを変化さ
せることのできる枠組みであり，探索問題の難易度に応

じた効率の良いアルゴリズムに向けての 1つの重要なア
プローチの方向を示していると思う．
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