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1 はじめに
本研究では，初期設定として与えた枠のほかに追加で枠を与
えることを許される二部マッチングを扱う．二部マッチング
問題は研修医マッチングや学校選択制など社会の中で様々な
問題に適用することができる汎用性の高い問題である．ここ
では例として病院への研修医の配属を例にとって多対 1 マッ
チングを考える．このマッチングにおいて各病院は受け入れ
る研修医の数に対して制約を設け，また病院と研修医はお互
いに対して選好順位を持つ．以上の条件の下で効率的なマッ
チングを求めることを考える．また，二部マッチングにおい
ては安定性という非常に重要な概念が存在する．安定マッチ
ングとは，どの研修医や病院においてもそのマッチングから
逸脱することにメリットはない，というようなマッチングの
ことである．安定マッチングを見つけることができる有名な
アルゴリズムとして Deferred Acceptance (DA) アルゴリズム
が広く知られている [1]．
しかし，あらかじめ設定された病院の受入上限がマッチン
グ全体の効用を最大化するものであるとは限らない．そこで，
ある一定の数だけ病院の受入上限を拡張することを考える．
これによりマッチングにおけるあらゆる研修医の効用をいく
ぶんか向上することが可能であることが知られている [2]．
一方で，病院の数が増えるごとに計算量は指数的に増えて
いくため，各病院に対する拡張枠の割り振りの探索は一般に
NP困難な問題に帰着することが知られている．この問題を解
くために UCT 探索 [3] (Upper Confident Tree 探索) という手
法を導入する．この手法では拡張枠の割り振りの実行可能空
間を木構造によって表現し，UCBと呼ばれる指標が最大にな
るものについてノードの探索を行っていく．これにより計算
量の大幅な削減が可能となる．UCTは十分な時間があれば最
適解を得ることができる一方，いつでも探索を停止して合理
的によい解を得ることができる．最適解を得るための時間的
なコストを考えると，このことは非常に重要である．
従来の研究では各病院の個別の上限のみを考慮して拡張枠
を与える探索を行っていた．しかし，実際の研修医マッチン
グにおいては研修医が特定の地域に集中することを防ぎ，地方
や離島に対して一定数の研修医が割り当てられるようにする
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ために地域ごとに上限制約を課す．地域上限制約を設けるこ
とで安定性を満たすマッチングが存在しない場合あるが，安
定性の条件を緩和して弱安定マッチングを定義すると，これ
を満たすマッチングは必ず存在する [4]．本研究では地域上限
制約を課した状況において拡張枠を探索する問題を扱う．各
病院に初期値として与える上限設定や拡張可能な枠の上限値
の設定が，UCT探索およびマッチング結果に及ぼす影響につ
いて考察する．

2 モデル
病院に対して地域上限を設けて研修医のマッチングを

行う問題は (D,H,R,≻, qh, qr) の組で定義される．D =

{d1, d2, ..., dn} は研修医の集合，H = {h1, h2, ..., hm} は病
院の集合，R = {r1, r2, ..., rl}は地域の集合であり，各地域は
H の互いに素な部分集合として与えられる．なお，n = |D|,
m = |H|, l = |R| とする．各研修医 d は病院に対して厳密
な選好順序 ≻d を持ち，病院についても同様に学生に対して
個別の優先順位 ≻h を持つ．それぞれの病院の受入上限を
qh = {qh1, qh2, ..., qhm} と表し，それぞれの地域の受入上限
を qr = {qr1, qr2, ..., qrl}と表す．
マッチング µについて定義する．研修医 d ∈ D は最大で 1
つの辺を持つことができ，病院 h ∈ H は最大で qh 個の辺を
持つことができる．E をあらゆる (d, h) のペアの集合とした
とき，マッチング µは E の部分集合として与えられ，あり得
る全ての µ の集合をM と表す．また，µ(d) と µ(h) につい
てそれぞれ，dが配属された病院，hに配属された研修医の集
合を表すこととする．

定義 1 (正当化される羨望). マッチング µにおいて h ≻d µ(d)

かつ d ≻h d′ のとき 研修医 d は µ(d′) = h となるような研
修医 d′ に対して正当化される羨望 (justifiable envy) をもつと
いう．

どの研修医もほかの研修医に対して正当化される羨望をも
たないとき，マッチング µは公平性 (fairness)を満たすという．

定義 2 (空きシート要求). マッチング µ において h ≻d µ(d),
d ≻h ∅, |µ(h)| < qh, |µ(r) ∪ {d}| ≤ qr であるとき，研修医
d は地域 r に属する病院 h に対して空きシートを要求する
(claiming an empty seat)という．

どの研修医も病院に対して空きシートを要求しないとき，
マッチング µは非浪費性 (nonwasterfulness)を満たすという．
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定義 3 (安定マッチング). マッチング µが公平かつ非浪費的で
あるとき，マッチング µは安定マッチングであるという．

しかし，安定マッチングは常に存在するとは限らない．例
えば D = {d1, d2}, H = {h1, h2}, R = {r}, r = {r1, r2},
qh1 = qh2 = qrr = 1で，各研修医および病院の選好順序が以
下のようになっているとする．
≻h1

: d1 ≻ d2, ≻d1
: h2 ≻ h1,

≻h2 : d2 ≻ d1, ≻d2 : h1 ≻ h2

このとき |µ(r)| = 0 とすると µ は非浪費性を満たさない．
|µ(r)| = 1 の場合について考える．µ(h1) = {d2} とすると
µ(d1) = ∅かつ d1 ≻h1 d2 であるから，d1 は d2 に対する羨望
が正当化されるため，µは公平性を満たさない．µ(h2) = {d1}
とした場合についても同様である．µ(h1) = {d1} とすると
|µ(h2)| = 0 < qh2 かつ h2 ≻d1

h1 であるから d1 は h2 に対し
て空きシートを要求する．µ(h2) = {d2}とした場合について
も同様である．よって，この条件の下では安定マッチングは
存在しない．
そこで，弱安定マッチングについて考える．

定義 4 (強空きシート要求). マッチング µにおいて h ≻d µ(d),
|µ(h)| < qh, |µ(r)| < qr であるとき，研修医 dは地域 r に属
する病院 hの空きシートを強く要求するという．

どの研修医も病院に対して空きシートを強く要求しないと
き，マッチング µは弱非浪費的であるという．

定義 5 (弱安定マッチング). マッチング µ が公平かつ弱非浪
費的であるとき，マッチング µ は弱安定マッチングであると
いう．

先の例に戻ると，µ(h1) = {d1}としたとき，|µ(r)| = qr = 1

となるため，空きシートを強く要求しない．µ(h2) = {d2}と
した場合についても同様である．このような µ はいずれも弱
安定マッチングとなる．
ここで，各病院が予算さえあれば受け入れ可能な研修医の
数を q̄h とするとき，各病院が一時的な受入上限 qh と拡張上
限 th の和は q̄h を超えることはない．このため，qh が正であ
るとき，地域上限の qr を消費することになる．その病院に qh

人以上の割当がなくても，余った枠を同じ地域の他の病院に
移すことはできないとする．このため，各地域 r における受
入上限と拡張上限の和は qr を超えることはない．また，全病
院における拡張上限の合計は B とする．これらを用いて，地
域上限付きの個別上限拡張問題の実行可能空間を以下に示す．

P ={(x, t) ∈ {0, 1}E ×Θ |
∑
h∈H

xdh ≤ 1 ∀d ∈ D,∑
d∈D

xdh ≤ qh + th ∀h ∈ H,
∑
h∈r

qh + th ≤ qr ∀r ∈ R},

Θ =

{
t ∈ {0, 1, 2, . . . , B}H | qh + th ≤ q̄h ∀h,

∑
h∈H

th ≤ B

}
この実行可能空間において，研修医 d が配属された病院 h

における dにとっての選好順位を rankd(h)と表すとき，地域
上限制約下での個別の受入上限拡張問題は以下のように定義
される．
min
x,t

∑
(d,h)∈E

rankd(h)xdh

s.t. (qh + th)

(
1−

∑
h′∈Sdh

xdh′

)
≤

∑
d′∈Tdh

xd′h ∀(d, h) ∈ E ,

(x, t) ∈ P .
ここで Sdh = {h′ ∈ H : rankd(h

′) ≤ rankd(h)} であり，
研修医 dにとって病院 h以上の選好順位を持つ病院の集合を
表し，同様に Tdh = {d′ ∈ D : rankh(d

′) < rankh(d)} であ
り，病院 hにとって研修医 dより選好順位が高い研修医の集
合を表す．本研究では研修医の効用の最大化を目的関数とし
ている．

3 UCT探索
3.1 UCT探索の概略
本章では問題を解くためのアルゴリズムである，UCT 探

索 [5] (Upper Confident Tree探索)について解説する．UCT探
索は，モンテカルロ木探索 [6] と呼ばれる手法のうちの１つ
であり，実際にこの UCT 探索を活用することで囲碁のよう
な完全情報ゲームにおいて先の行動を探索し，より有利にな
るような手を発見することが可能となっている [7] [8] [9]．
UCT探索は他にも様々な推薦手法に活用されている [10]．本
研究では UCT を用いて vi を評価値として持つノード i か
らなる木構造 Tall について探索し，その中から大域的最適
となる拡張を表すノードを見つけることを試みる．UCT 探
索では木構造を探索するためにいくつかのステップを踏む．
n ∈ 1, 2, ..., N をラウンド数とする．木全体 Tall は一般的に
規模が大きくなるため，ラウンド n まで探索を行った部分木
として T (n) を定義する．current tree 内のそれぞれのノード
i について (Vi, Ni) ∈ R2 が存在し，Vi は報酬の合計，Ni は
ノード iが探索された回数である．µ̂ := Vi/Ni は評価値 vi の
推定値で，その標準偏差は

√
1/Ni に比例する．1回のラウン

ドは Selection, Development, Simulation, Backpropagation の
4つの過程からなる．
Selection: UCT は各イテレーションごとに根から木 Ts を探
索する．各ノード iについて子ノード cを以下に示す UCBが
最大になるように選択していく．

UCB(c) := µ̂c + Cp

√
log(Ni)

Nc
,

第 1 項は過去の探索から得た報酬に基づく評価値の予測で，
第 2 項は探索回数による評価値である．パラメータ Cp の値
が大きくなるほど過去の探索結果よりシミュレーション回数
に影響されるようになり，探索された回数が少ないノードか
ら優先的に探索が行われるようになる．
Development: Scurrent tree 外のノード k にたどり着いたら，
current treeにノード k を追加する．
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図 1: バッチ木

Simulation: ノード kから葉ノード lにたどり着くまでランダ
ムな探索を行う．
Backpropagation: このステップでは vl を葉ノード l の評価
値として，これまでのステップで探索してきた各ノード iの値
を次のように更新する．

Vi ← Vi + vl, Ni ← Ni + 1.

以上の 4ステップが一般的な UCT探索の過程である．
3.2 木構造による拡張の表現
この節では，拡張 t ∈ Θ と木構造のノードとの関係につ
いて解説する．式 (2) によって定義される上限拡張問題にお
いて拡張を表現するベクトル t が求まれば，DA は枠の配分
の下で最適なマッチングを求めることができる．そこで，各
ノードがベクトル t に対応ノードを持つ木を構成することを
考える．この木構造における葉ノードは，全体での拡張の上
限∑h∈H th = B までの拡張と対応している．また各ノード i

は，そのノードに対応する t による拡張を行うことで求めた
上限制約において，DAアルゴリズムを実行して得られるマッ
チングにおける評価値 vi を持つ．
本研究ではバッチ木 (BT)図 1によって拡張を木構造で表現
する．この構造において木の高さはマッチングに参加する病
院の数と等しくなっており，それぞれの階層において各病院
に割り当てる拡張枠をノードで表現している．BTによる表現
では各病院に対して優先度を計算し，優先度の高い病院から
浅い階層に対応させている．このようにすることで人気のあ
る病院から拡張枠を割り当て，最適解の木における深さを減
らしている．優先度の計算方法に関しては次節で解説する．
3.3 病院の優先度

BTにおける優先度として，2つの計算方法を考える．1つ
目は，病院の人気 (popularity)に基づいて優先順位をつける方

法である [11]．
Popularity(h) :=

∑
d∈D

rankd(h).

この指標は研修医の病院 h への評価を表している．なお，人
気が高い病院ほど選好順位の値は小さくなるため，Popurality
の値が小さい病院から優先度が高いとみなしている．

2つ目は，潜在的な羨望 (potential envies)を指標として扱う
ものである．

Envy(h) :=
∑
d∈D

1[rankd(h) < rankd(µ(d))]

この指標は，マッチング µ において割り当てられた病院より
も病院 h の方を好む研修医の数を表しており，マッチング µ

において病院 h に割り当てられた研修医に対して他の研修医
がどれだけ羨望をもつかという指標として解釈される．なお，
µは，UCT探索を行う前の個別上限において DAアルゴリズ
ムを実行することで求める．

4 実行可能空間の構造
本節では，地域上限制約下での受入上限拡張問題の構造を
理解するため，簡単な具体例を概説する．研修医の数を 128
人に対して，16個の病院が 4つの地域に 4つずつ属している
とする．それぞれの地域上限を 36とし，各病院の物理的な受
入上限 q̄h を 10 とする．簡単のため，各研修医の病院に対す
る選好順序は全て等しいと仮定する．
まず，従来アルゴリズムである Flexible DA (FDA) がどの
ようなマッチングを与えるかを考える．FDA は q̄h = 10,
qh = 0, B = 128で表される P に含まれる空間から拡張上限
のベクトル

tFDA = (tFDA
h )h∈H = (9, 9, 9, 9, . . . , 10, 10, 0, 0)

を得る．これは人気のある病院から拡張上限 9 を割り当てて
いくことで，地域上限 qr = 36を満たすようにする．3つの地
域に 36人ずつの枠を割り当てた後，残った予算 20を使って 4
つ目の地域に属する 2つの病院にそれぞれ 10人分の枠を割り
当てる．この拡張上限を使って DA を実行すると，得たマッ
チングが与える研修医の選好順位の合計は 844 になる．一方
で，この選好順位の合計を最小化する拡張上限のベクトルは

t∗ = (t∗h)h∈H = (10, 10, 10, 6, . . . , 10, 10, 0, 0)

となる．ここでは，最初の 3 つの地域に拡張条件を
(10, 10, 10, 6)ずつ割り当てた後，4つ目の地域に (10, 10, 0, 0)

を割り当てる．その結果としての選好順位の合計は 826 にな
り，FDAが与えるマッチングより改善することがわかる．
これらをベンチマークとして，q̄h と B を変化させたとき何

が起きるかを概説する．先に述べた通り，qh = 0, B = 128と
したとき，全ての実行可能なマッチングを含む P となってい
るので，木がうまく展開できれば最適な拡張上限のベクトル
t∗ を得る．しかし，現状の実装では人気のある地域や病院に
割り当てる拡張上限が一度固まると，そこまで木をさかのぼっ
ての探索が行われなくなる．実際，もっとも人気のある地域
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には，(10, 8, 10, 8)といった拡張上限が割り当てられる．
次に，探索空間を限定するため，qh を 0から 8に増やした
ケースを考えてみよう．このとき，各病院に割り当てること
ができる拡張上限は高々 2 になり，各地域に割り当てること
ができる拡張上限は高々 4 にしかならない．よって，128 人
を割り当てるのに必要な予算 B は 16でよくなる．その結果，
探索空間 P はかなり限定されるので，最適解の探索が容易に
なると予想される．しかし，qh = 8であるので，人気のある
地域に割り当てられる上限は最終的に (10, 10, 8, 8) にしかな
らない．その地域でもっとも人気がない病院の枠を 8 から減
らすことができないため，最適な上限を与える (10, 10, 10, 6)

を作ることができない．
では，もう少し qh を減らして 6とした場合を考えよう．こ
のとき，各病院に割り当てることができる拡張上限は 4 にな
り，各地域に割り当てることができる拡張上限は 12 になる．
その結果，B = 32であれば 128人全員を割り当てることがで
きる．このとき，もっとも人気の高い地域には，(10, 10, 10, 6)
の枠を割り当てることができる．しかし，3つの地域にこうな
るように拡張上限を割り当てた時点で，予算を使い切ってし
まい，4つ目の地域には (6, 6, 6, 6)しか割り当てることができ
ない．したがって残った研修医 20人は (6, 6, 6, 2)となるよう
に割り当てられてしまい．最適な割当である (10, 10, 0, 0) を
実現できない．したがって，qh = 6, B = 32としたときも最
適解である t∗ を含まない．
ここまで見てきたように最適解を必ず含むように P を設定
するには qh を 0 にして予算 B を大きく設定しなければなら
ない．しかし，そうすると探索空間 P が大きくなりうまく探
索木が展開できなくなる恐れがある．qh を非負に設定するこ
とで限定した探索空間での最適解は求まりやすくなるが，そも
そも探索空間に真の最適解が含まれなくなる恐れがある．こ
のように qh は小さく B は大きく設定するのが最適解を得る
上では理想ではあるが，実行時間が現実的でなかったり，うま
く探索木を展開しきれないことがある．こうしたトレードオ
フがどのように発生するかを次節で検証する．

5 評価
本章では，地域上限付きの個別上限拡張問題のための提案
アルゴリズムを実験的に検証する．ベンチマークとして地域
上限制約を扱うための DAアルゴリズムの改良である Flexible
DA (FDA) [12]を用いる．実験を通して，研修医の人数 D を
128，各病院の物理的な受入上限 q̄h を 10に固定する．病院の
数Hは 8もしくは 16とし，1つの地域に属する病院の数を 4
に固定した．すなわち，病院の数を 8 としたときの地域の数
は 2，16としたときの地域の数を 4となる．各地域に課す上
限 qr は，H = 8 のとき，18 とし，H = 16 のとき，36 とし
た．4章で述べたとおり，個別上限拡張問題の構造は，各病院
に事前に与える枠 qh と予算 B によって変化する．FDAを用
いるとき，qh = 0および B を十分大きくとったときの実行可
能空間からマッチングを見つけ出していることになる．つま

り，各病院の個別上限を q̄h,地域上限 qr を 18もしくは 36と
した設定において FDAを実行することで，弱安定マッチング
を求める．H = 8のとき，地域上限 qr を 18としているため，
全体で病院に配属できる研修医は高々 36人であるので，どの
病院にも配属されない研修医が多く発生する競争的な設定に
なっている．一方で，H = 16のとき，地域数 4，地域上限 qr

を 36としてるため，合計 144人を配属できるため，かなり競
争が緩和されることになる．

UCT 探索を実行するには，3.3 節で述べた通り，バッチ木
を生成する際に病院への優先度を設定しなければならない．
random, envy, popularity の３つの優先度に対応して，探索ア
ルゴリズムを BT-R, BT-E, BT-Pとする．このとき，ロールア
ウト回数は B × 100回，探索回数と知識利用のバランスをと
るパラメータである Cp の値は 0.1 とし，20 回の探索による
結果の平均値を用いて評価する．
研修医の選好の偏りを調整するパラメータとして α ∈

[0.0, 1.0] を導入する．α の値が大きいほど研修医の選好は
偏り，1.0 では全員が同じ選好順序を持つようになる．各
病院に対する評価値はベクトルで与える．全ての研修医で
共通のベクトル uc と各研修医で個別に持つベクトル ud を
[0.0, 1.0] をそれぞれ一様分布により生成する．各病院の評価
値を αuc + (1 －α)ud で与え，この値が大きいほど選好順位
が高いとしている [13]．
表 1に探索の実行結果として，求めた個別上限が与えるマッ

チングにおいて，空きシートを要求する研修医の割合を示す．
黄色で網掛けをした数字はその設定でもっともよい結果を与
えていることを示す．まず，優先度の設定が結果に与える影
響について述べる．どの実験設定において，BT-Rは BT-Eと
BT-Pと比較して空きシートを要求する研修医の数が多い一方
で，BT-Eと BT-Pの間にはあまり差がみられない．研修医の
選好が比較的近い (α = 0.8)ときには，同じ割合を示すことも
ある．また，病院の数を増やしたとき，BT-Rの結果が他と比
べて極端に悪くなる．これは，病院の数が少ないときは，UCT
探索が十分に木を展開することができる程度の実行可能空間
であったのに対して，病院の数が多くなったとき，十分に木を
展開しきれないほどに実行可能空間が大きくなり，もっとも
人気のある病院への枠を探索する前に与えられた予算を使い
切ってしまい最適解に到達しないことが起こった．以上を踏
まえて，以降では BT-Eに着目して評価する．
図 2aおよび 2bに，研修医の選好の相関 αに対してどのよ

うに空きシートを要求する研修医の割合が変化するかを示す．
基本的には FDAは選好の相関が小さいほど空きシート要求の
割合は小さくなり，相関が高くなるにつれて，研修医の希望に
合わせた調整がうまく行かず空きシート要求の割合が大きく
なる．H = 8のとき，研修医の数に比べて予算が少ないため，
qh = 3および qh = 4では，人気のある病院の枠を十分に拡張
できないため，相関の大きさに関わらず，高い空きシート要求
が発生する．選好の相関が 0.8以上でなければ FDAよりよい
解に到達しない．qh = 0のとき，実行可能空間は広くなるも
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表 1: 空きシートを要求する研修医の割合

H qh B α FDA BT-R BT-E BT-P

8 0 36 0.0 0.047 0.137 0.074 0.056
8 3 12 0.0 　-　 0.184 0.185 0.183
8 4 4 0.0 　-　 0.182 0.182 0.182
8 0 36 0.4 0.047 0.067 0.033 0.041
8 3 12 0.4 　-　 0.182 0.178 0.175
8 4 4 0.4 　-　 0.194 0.193 0.193
8 0 36 0.8 0.195 0.096 0.000 0.000
8 3 12 0.8 - 0.155 0.148 0.148
8 4 4 0.8 - 0.187 0.187 0.187
16 0 128 0.0 0.016 0.234 0.212 0.207
16 6 32 0.0 　-　 0.220 0.146 0.139
16 8 16 0.0 　-　 0.019 0.021 0.020
16 0 128 0.4 0.133 0.499 0.221 0.280
16 6 32 0.4 　-　 0.678 0.421 0.435
16 8 16 0.4 　-　 0.222 0.203 0.177
16 0 128 0.8 0.492 0.468 0.149 0.129
16 6 32 0.8 - 0.662 0.390 0.384
16 8 16 0.8 - 0.388 0.300 0.311

表 2: 実行時間

H qh B α FDA BT-R BT-E BT-P

8 0 36 0.0 0.0 35.0 34.9 34.0
8 3 12 0.0 - 8.4 8.4 8.3
8 4 4 0.0 - 3.4 3.4 3.4
8 0 36 0.4 0.0 33.6 31.0 30.4
8 3 12 0.4 - 8.7 8.7 8.7
8 4 4 0.4 - 3.5 3.4 3.4
8 0 36 0.8 0.0 24.6 21.7 21.6
8 3 12 0.8 - 6.9 6.9 6.8
8 4 4 0.8 - 3.0 2.9 2.9

16 0 128 0.0 0.0 313.4 345.3 317.7
16 6 32 0.0 - 58.7 51.3 56.9
16 8 16 0.0 - 12.8 13.1 12.4
16 0 128 0.4 0.0 222.7 253.1 231.7
16 6 32 0.4 - 64.9 61.4 66.4
16 8 16 0.4 - 28.1 23.6 26.6
16 0 128 0.8 0.0 130.1 146.0 119.0
16 6 32 0.8 - 52.3 45.2 49.2
16 8 16 0.8 - 28.5 24.1 27.9

(a) H = 8 (b) H = 16

図 2: 空きシートを要求する研修医の割合

のの，十分に探索できる大きさであったため，よい解を見つけ
ることができ，α = 0.4の時点で FDAを上回り，α = 0.8以
上の場合において必ず最適解を求めることができている．た
だし α = 0.0になると FDAより空きシート要求が多い結果に
なっている．これは，研修医の選好がバラバラであるためど
の病院に枠を割り当てても研修医の効用に大きな変化が現れ
ず，ノードの評価値に差をつけることが難しくなっているこ
とが原因であると考えている．
一方で，H = 16のとき，全体的に実行可能空間が大きくな
り，最適解にたどりつくことが難しくなるため，選好の相関が
十分大きくないと FDA の結果を改善しないことがわかった．

qh = 8のとき，αは 0.7以上でないと FDAを上回らない．し
かし，α = 0のとき，FDAと同等の結果を得るが，これは研修
医の選好が分散した結果，あらかじめ配分していた qh をうま
く埋めることができたためと考えられる．qh = 6 のとき，α

は 0.8以上でないと FDAを上回らないが，qh = 8のときと比
べて空きシート要求が増加している．こちらは，qh = 8に比
べて qh = 6で大きくなった実行可能空間を十分に探索できな
くなったことが影響していると考えられる．最後に，qh = 0

のとき，αは 0.6以上で FDAを上回る結果となった．実行可
能空間は最初の２つと比較して大きくなっているものの，事
前に配分した無駄が少なくなる分，良い結果が出たと考えら
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れる．また，α が 0.4 以下のとき，qh = 8 に比べて空きシー
ト要求が多くなるのは，ノードの評価値に差をつけることが
できないことが原因であると考える．
表 2にはアルゴリズムの実行時間を示す．H = 8の実行可
能空間では探索量の多い B = 36 でも 35 秒程度であったが，
H = 16では H = 8のときと比べて全体的に実行時間が大幅
に長くなり，探索量の多い B = 128 においては 6 分近くか
かった．現状，FDAと BTでの実行時間しか計測していない
が，今後は先行研究の近似アルゴリズム [14]を実装しベンチ
マークに追加する予定である．

6 おわりに
本論文は，地域上限付き制約付きマッチング問題において，
できるだけ効率的な弱安定マッチングをモンテカルロ木探索
で求める手法を提案，検討した．ここでは，地域上限を満たす
ように個別上限を調整し，その調整した個別上限のもとで DA
アルゴリズムを用いるアプローチをとった．地域上限を直接
扱えるよう調整された FDAをベンチマークに評価実験を行っ
た結果，研修医の選好の相関が十分大きいとき，FDAが与え
るマッチングより効率的な弱安定マッチングを求めることに
成功した．今後は，階層的な地域上限制約といった複雑な制約
を扱う方法や，地域ごとの配属の公平性といった，研修医の効
用の最大化とは異なる目的関数を吟味することを考えている．
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