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概要

工学分野を始めとする様々な分野において現れる問題の多くは現実的な時間で最適解を求
めることが難しいとされるNP困難のクラスに属しており,このため最適解ではないまでも比
較的良い解を高速に求めることができるメタ戦略の研究が近年盛んに行なわれている.逐次
アルゴリズムを計算機クラスタ上で並列化する際,十分な並列度を保つような実装が求められ
るが,メタ戦略はその動作が複雑であるため,一般に逐次メタ戦略の並列化には対象となるメ
タ戦略の動作の詳細までの把握が必要とされる.本稿では対象とするメタ戦略の動作の詳細
を知ることなく高性能な並列メタ戦略を設計することのできる,メタ戦略並列化手法を提案す
る.本手法はメタ戦略に対する特徴付といくつかの簡単な予備実験の結果解析に基づいてお
り,有名なNP困難問題の一つである一般化割当問題に対する実装例では,公開されているベ
ンチマーク問題への最良解を更新するなど.十分な性能を持つことが確認された.

1　はじめに

近年, NP困難な組合せ最適化問題に対する高精度近似解法であるメタ戦略が,その有用性か

ら盛んに研究されている[3].多くのメタ戦略は局所探索法に基づいており,現実的な時間で精
度の高い近似解を求められることが知られている.一方,メタ戦略の発展に伴い,メタ戦略を複

数の計算機で並列化することで,より高精度で高速な解法を開発しようとする研究も盛んに行わ

れている[5].メタ戦略を並列化する場合,対象とするメタ戦略を熟知した上でパラメータチュー
ニングや実験的な作り込みが必要とされる場合が多い.しかし,このような並列化手法では,一

般に個々のメタ戦略のデータ構造,動作の理解に多くの労力が必要となる.また,実際に実装し

て動かしてみるまでその性能が分からないため,使用計算機数を増やしても期待通りの性能が得

られないなどの問題点がある.そこで本研究ではメタ戦略の並列化プロセス自体に着目し,与え

られたメタ戦略アルゴリズムからいかにして要求(解精度,実行時間)に見合った並列メタ戦略を
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設計するか,その方法論を捷案,議論する.このため,まずメタ戦略の「粒度」を並列化の視点

から定義する.本設計手法はこの粒度の観点から対象とするメタ戦略の性能を実験的に解析する

ことにより,性能見積もり付の並列メタ戦略を設計する.

2　メタ戦略

工学分野を始めとする様々な分野において現れる問題の多くは現実的な時間で厳密な最適解を

求めることが難しいとされるNP困難のクラスに属していることが知られている.このためこれ

らの問題に対しては最通解ではないまでも比較的良い解を現実的な時間で求める(発見的)近似ア
ルゴリズムの開発がなされてきた.この目的を実現する一般的な枠組を捷供するのがメタ戦略で

ある[3].すなわちメタ戦略とはある特定のアルゴリズムを指すのではなく,様々なアルゴリズム
の総称,もしくは解探索の方針のことを指す.代表的なメタ戦略としては,遺伝アルゴリズム,ア

ニーリング法,タブー探索法などが挙げられる.

本稿ではメタ戦略を局所探索法の一般化と捉えることにより,特定のメタ戦略だけではなく,多

くのメタ戦略に適用可能な並列化メタ戦略アルゴリズム設計の方針を与えることを目指す.

2.1局所探索法

局所探索法はある解Uに少しの変形を加えることで得られる解の集合N(a)(近醇と呼ばれる)内
を探索し,評価関数!の下で改善解を発見するとその改善解の近傍から同様に探索を行い,近傍

内に改善解が見つからなくなるまでこれらの操作を繰り返す手法である.局所探索法のアルゴリ

ズムを次に示す.

アルゴリズム局所探索法LS(iV,/,g)

(1): /(*′ </(*)を満たす解J′∈N(a)が見つかれば　a:-a′とし,この操作を繰り返す.

(2): aを出力し終了.

2.2　メタ戦略アルゴリズム

ここでは多くのメタ戦略を捉えることのできる枠組みでアルゴリズムを記述する.近傍集合H,

初期解U,評価関数f,目的関数9,解生成戦略S,初期探索パラメータαO,初期状態qirか終
了状態Qhalか状態遷移関数6が与えられたときの一般的なメタ戦略のアルゴリズムは次の通りで
ある.

アルゴリズムメタ戦略アルゴリズム

MH(n, a, /, <7, S, αo) Qinit, Qhalt,S)

(1):暫定解&best'--<7'状態q--ginitt探索パラメータα:-α。とする.

(2): a*:-aとして解のコピーを行う.

(3):全ての近傍Ni ∈ Hに対して改善解が発見できなくなるまでJ′:-LS{NiJ,(j), a:-a′として

局所探索を行う・局所探索中に9{-Lt) < 9{(?best)となる解C,昌estを見つけたら, abest¥-abest
とする.
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(4):探索内容よりパラメータαを更新する.

(5): /(a*) > f(a′)ならばa¥-&, q:-8(q,a,α)として次状態へ.

(6): q-qhaltならば-bestを出力して終了.

(7):解生成戦略S(q)で解Uを生成し(2)へ

2.3　粒度

次にメタ戦略の「粒度」を定義する.メタ戦略の探索は次のように分類できる.

シ-ケンス:初期状態Qinit'終了状態qhalf

フェーズ:状態q～次状態g:-%,<7,α)

トライアル:全てのⅣ∈口に対する局所探索

LS(NJ,a)が終了するまで

サーチ　:あるⅣ∈口に対する局所探索

LS(NJ,a)が終了するまで

それぞれの探索単位に対する粒度を,ここではシーケンス粒度,フェーズ粒度,トライアル粒度,

サーチ粒度と呼ぶ.これらの粒度を示した図が図1である.粒度の定義より2つの並列化手法が考

えられる.一つ目は各計算機にそれぞれ異なる初期解を与えて並列に独立なメタ戦略を行うシー

ケンス並列化である.二つ目はフェーズ中のトライアルを各計算機で分担するトライアル並列化

である.サーチ粒度での並列化も考えられるが,一般には対象が非常に細かくなり膨大な通信回

数になることが予想されるため今回は扱わない.また,フェーズ粒度については,状態遷移が一

本道になっており並列化の余地がないため扱わない.

図1:メタ戦略アルゴリズム

3　並列化

3.1並列化のモデル

分散・並列計算のモデルとしては様々なものが提案されているが,本稿では各プロセスが1)共

有メモリを持たない,2)メッセ-ジ通信を行なうことができる,3)非同期である,といった条件を
満たした環境の上での並列アルゴリズムの設計を考える.この条件に合うモデルとしては例えば
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PCクラスタ[1]がある. PCクラスタは専用の並列計算機などと比べ安価で購入しやすいことか

ら,様々な実用計算に利用されている.本稿で紹介する実験結果も(5節参照), pCクラスタ上で
実装されたアルゴリズムによるものである.

一般的に分散化のメリットとして,実行の高速化得られる解精度の向上(高精度化),メモリ
の分散,負荷分散などが挙げられるが,本研究では特に高速化と高精度化の2点を目的とする.

本分散環境では,各プロセス間での情報のやり取りにはメッセ-ジ通信を用いる,という制約のた

め,通信には相応のコスト(通信時間)がかかる.また本研究では,マスタが各々のスレーブに対
してプロセスを分配し,スレーブは割当てられたプロセスを実行するというマスタ・スレーブ方

式を用いる.

3.2　シーケンス並列化

シーケンス並列化は探索開始から終了までのシーケンスを一つの粒度として扱った並列化手法

である.図2はシーケンス並列化のイメージ図である.マスタは各スレーブにそれぞれランダム

に生成した初期解を送り,スレーブからの暫定解の受信を全スレーブがそれぞれメタ戦略を終え

るまで行う.スレーブはマスタから受け取った解からメタ戦略を終了状態まで行い,探索中に暫

定解を発見した時点でマスタに逐一暫定解を送信する.シーケンス並列化では,複数回のメタ戦

略が同時に行われるためスレーブ台数を増やせば増やすほど良い解が見つかり易くなる.しかし,

各計算機によるメタ戦略の動作と1台でのメタ戦略のそれは異ならないため,本来のメタ戦略で

発見できる解よりも良い解は望めない.スレーブの集合をpとして,シーケンス並列化のアルゴ

リズムは次の通りである.

アルゴリズムシーケンス並列化-マスタ

&* 'master{*-L, /, (jf, O, α,ヴiniU qhalt, S, P)

(1):スレーブをIPJ台起動する.

(2):各スレーブにそれぞれランダムに生成した解を送信し　g{vbest) -+∞とする.

(3):メッセージMhaHをスレーブ台数分受信するまで,スレーブから解g昌estを受信してg(q昌st)<9{<7best)

ならば　<Tbest'---昌estとすることを繰り返す.

(4): abestを出力して全スレーブを停止する.

アルゴリズムシーケンス並列化-スレーブ

SPslave{R, f, g, S, α,‰it, qhaluァ)

(1):マスタから初期解C,を受信する.

(2): MH(U,aJ,g,S,α,恥iuQhalt,^)を行い,探索中に新しい暫定解'bestを見つける度にマスタ

に'bestを送信.

(3):終了メッセージMhaltをマスタに送信して終了.

シーケンス並列化でのマスタ・スレーブ間の通信回数は、マスタが初期解を送るときのスレー

ブ台数回と,スレーブからマスタに解を送るときのスレーブ台数×暫定解更新回(一般にはこれ

は小さい)であると考えられるので,シーケンス並列化での通信コストは非常に小さい.また,マ
スタの負担が少ないため,台数をかなりの数まで増やすことができる.
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初期解

一宇二:

ー
遜図2:シーケンス並列化

3.3　トライアル並列化

通常メタ戦略は各フェーズにおけるトライアルを複数回行う.この性質を利用し,トライアルを

複数台の計算機で同時に行うトライアル並列化により高速化が実現できる.また,各フェーズで少

なくともスレーブ台数分のトライアルを行うことになり,より広い領域を探索することができる

ので,元のメタ戦略以上の解精度を得る可能性も考えられる.図3にトライアル並列化のイメージ

図を載せる.トライアル並列化ではマスタの持つ解Cと状態qから解生成を行い,生成した解を

スレーブに送信する.マスタはスレーブから解O.′やその他の探索情報を受け取り- f{cr′ < /(*)

ならば,次状態に遷移させる.そうでないなら状態qのままで解生成を行い,スレーブに返すこ
とを終了状態まで行う.スレーブはマスタから受け取った解をもとに,トライアルを行い,途中

で発見した暫定解や最終的に得られた解をマスタに送信する.トライアル並列化では, 1回のト

ライアルに対して2回の通信が必要になるため,探索中のトライアル数が多い場合には通信コス

トは比較的大きくなる.トライアル並列化のアルゴリズムは次の通りである.トライアルの部分

を7W(II,<7,/,<7,α)と表わすことにする.

アルゴリズムトライアル並列化-マスタ

TPmasur(II, (7, /,g,5,α QiniわQhalわS, P)

(1): <jbest:-cr, q;-qintt, α:-α0とする.

(2):スレーブ台数分の解a:-S(q)を生成し,解とパラメータ(a,abest,α)を各スレーブに送信する・

(3):スレーブp∈ pから解(<7>6eJを受信し'9{-bbes舌)<g{-bestならばO¥>est--V£esfとする・

(4):探索内容よりパラメータαを更新する.

5): f(a)>f(a′)であるなら　a:-a′　q-5(q,a,α)として次状態へ.

(6): q-qhaltならば'&bestを出力して終了.

/ :解生成戦略S(q)より解o・を生成し,スレーブpに(<7,0-best,α)を送信し(5)へ・

アルゴリズムトライアル並列化-スレーブ

TPalave{IIJ, g)

(1):マスタから解とパラメータ,0-,(Tbest,α)を受け取る.

(2)‥ a:-Trial(Tl, cr,f,g, α)を行い,探索中9{<ri,est)<9{<rbe舌)となる解'bestを見つけたらサ&best'i-&昌。si
とする.

(3):マスタに解(f,&best)を送信.
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図3:トライアル並列化

4　並列メタ戦略の見積もり

4.1　メタ戦略の性能見積もり

4.1.1　暫定解の収束解析

メタ戦略では探索が終了することがないため,終了条件を指定する必要がある.終了条件を実

行時間とすることが多いが,実行時間と解精度はトレードオフの関係を持つため,単純に解精度

による比較,実行時間による比較ができない.このためここでは,どのような解をどの程度の時

間で見つけることができるかでメタ戦略の性能を評価することを考える.

最小化問題に対するメタ戦略ならば,最適解の下界(発見されていれば最適解自身)にできるだ
け近い解を,できるだけ高速に見つける性能が要求される.そこで並列化の対象とするメタ戦略

の性能を,探索中に発見される暫定解とその解を得た時間により評価する.図4はある問題に対

するメタ戦略を500秒でそれぞれ初期解を変えて10回実行し,横軸を時間(秒),縦軸を解の目
的関数値と下界との誤差として実験結果を表わしたものである.この例ではいずれの探索も探索

開始から数十秒で急速に暫定解を発見し,下界の1.001倍の目的関数値を持つ解に辿り着き, 300

秒以降は新しい暫定解の発見が跡絶えているのが分かる.この最終的に得られた暫定解を収束解

と呼び,収束解を発見した時間を収束時間と呼ぶ.一方,初期解により収束解とその収束時間に

もばらつきが見られるた軌　暫定解発見の平均的な振る舞いで評価することを考える.各時間に

おける暫定解10個分の平均を探索中の各時間において求め,それぞれの暫定解の平均値により,

平均収束解とその収束時間が得られる.

4.1.2　暫定解の分布解析

あるメタ戦略の暫定解の収束を調べ,最終的に得られる解にばらつきが見られた場合,その暫

定解の分布を調べることで対象とするメタ戦略の性能を見積もることを考える.これは最終的に

得られた解を標本とし,その標本分布から母集団の分布を推定する統計的推定により求める.こ

こで母集団は実行可能解の集合であり,その母数や母集団の分布を知ることは難しいため,推定

は点推定という手法で行う.点推定は,母集団を正規母集団と考えて標本平均と標本分散から正

規母集団を推定する手法である.ここで, seedを変えてk回の実行を行い,得られた暫定解が日

的関数値xi (i- 1,2,...,k)を持つ場合,

九州大学情報基盤センター広報
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1 50　　20K>　　2SO　　300　　350　　400　　450　　5サ○

*mサi

図4:暫定解の収束

標本平均云-接i

標本分--揺(ご-x)
と表わすことができ,この標本平均3:-と標本分散S2をそれぞれ平均,分散とする正規分布N(盃,*2)
を推定母集団の分布とする.図5の実線は図4で最終的に得られた暫定解の分布を,横軸に暫定

解の目的関数値と下界との誤差,縦軸に暫定解の得られた割合として表わした図である.また,

図5の点線は実線の暫定解の分布を標本として点推定を行い,得られた推定母分布である.この

推定分布を発見が期待される分布として並列メタ戦略の性能評価に用いる.

e-

ru
■
己l
育
e

L*T

42

1 00035　1 0004　　1 00　　　　　0005　1 00055　I OOW 1 OOO65　1 0007　1 00075

*の■とLBの■麦

図5:暫定解の分布と発見が期待される解分布

4.2　シーケンス並列化の見積もり

対象とするメタ戦略から得られた暫定解の収束解析,分布解析により,シーケンス並列化の性能

見積もりを行う.収束解析で得られたデータからある時間tにおける暫定解の分布が得られる.各
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時剛での分布をFt(x)とすると, 2台でのシーケンス並列化で期待される解の分布FD(x)まそ

れぞれ独立な解の確率変数xi,X2を用いてFt{2){x)- p{min{Xl,X2) ≦ 3)である.これはseed

を変えたメタ戦略の動きが独立であるとするとト(l-*i(可)2に等しいので, n台でのシーケン

ス並列化の性能見積もりF}n)(x) lま1- (1- #(*))サで表わすことができる.

4.3　トライアル並列化の見積もり

4.3.1　並列度解析

トライアル並列化を行う場合,各フェーズにおけるトライアル数を調べることから始める.各

フェーズにおけるトライアル数が使用可能計算機数よりも多い場合,効率の良い高速化を望むこ

とができる.また,各フェーズにおけるトライアル数が少ない場合には,各フェーズで少なくと

も使用台数分のトライアルを行うことになり探索慣域が広がるため,未発見の解を見つける可能

性が増えることが考えられる.以上から,並列度解析を行うことで,高速化と高精度化の並列化

の方針を決めることができる.ここで,高精度化は同じ終了時間内に高精度な解を発見すること

ができることを意味するので,対象とするメタ戦略での収束解を早い時間で見つけることのでき

る高速化の意味も持つ.図6はある問題に対するメタ戦略について,各フェーズにおけるトライ

アル数を表わしたものである.探索開始のフェーズのインデックスを1,として順に各フェーズ

毎のトライアル数を縦軸に取っている.図6より,トライアル数は多くて150程度で,平均は約

4であり,トライアル数が1のフェーズが7割を占める.これより,このメタ戦略には台数幅解

析を行い,高精度化の影響を調べる必要があると言える.
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図6:各フェーズにおけるトライアル数

4.3.2　台数幅解析

台数幅解析ではn台でのトライアル並列化の影響を調べるために,各フェーズでのトライアル

を少なくともn台行うことで,トライアル並列化の性能をシミュレートする.図7はある問題に

対するメタ戦略に各フェ-ズのトライアルを最低10回は行うという制約を加えたもので,元のメ

タ戦略よりも収束に時間がかかるが,元のメタ戦略よりも良い解に辿り着いている.このことは

トライアル並列化による高精度化が可能であることを意味する.図6の例では各フェーズでのト
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ライアル数が1であるものが多いため,少なくともトライアルを10回以上行う場合,本来のメタ

戦略に要した時間の最大10倍の時間で実験を行ったものが,並列化のより正確な見積もりになる

と考えられる.
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図7:逐次メタ戦略と10台での台数幅トライアル-メタ戦略による解の収束の平均

4.3.3　パラメータ更新頻度解析

トライアル並列化をする際に問題となるのは,探索パラメータをどのように扱うかである.潔

索パラメータの更新されるタイミングによっては元のメタ戦略に忠実なパラメータ更新ができな

い場合がある.元のメタ戦略で探索パラメータの更新がフェーズ毎に行われる場合,マスタはパ

ラメータが更新される度に各スレーブに送信すれば良い.しかしパラメータの更新頻度がトライ

アル毎である場合は単純ではない.本来のメタ戦略でi番目のトライアルt.・でのパラメータを

αiとすると, αi+1はtiの探索内容とαiによって調節が行われる.これに対してトライアル並列
化はパラメータの調整に次の2手法を採用している. k台での並列化の場合,一つはトライアル

uiU+ii---,U+kを同時に同じパラメータαiで行う手法で1つのフェーズは固定.また,パラメ-
タを重要視する並列化では,トライアルが終わる度にマスタがそのトライアルの内容からパラメー

タを更新し全てのスレーブにブロードキャストする方法も考えられる.これらのパラメ-タ更新

のタイミングが異なる動作をシミュレートするのがパラメータ更新頻度解析である.本解析では,

元のメタ戦略に手を加え,パラメータの更新タイミングを(1)フェーズ粒度(2)サーチ粒度に変
更したものをそれぞれ実装して解の収束と分布を調べる.トライアル並列化はこの解析の結果性

能の良かったタイミングで実装を行う.

4.4　解析からの見積もり

以上の3つの解析結果からトライアル並列化の見積もりを行う.まず(1)パラメータ更新顔度

解析により決定した粒度でパラメータの調節を行い, (2)各フェーズで使用台数分以上のトライア

ルを行う台数幅解析を組み込んだメタ戦略で実験を行う.さらに(3)高速化の見積もりを行った
結果得られたのが,図8である.高速化は,元のメタ戦略の並列度解析で得られた各フェーズ毎
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のトライアル数を台数分で畳み込み,高速化の割合を算出したものに,総トライアル数×1回の

送受信にかかる時間を組み込むことで見積もる.
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図8:収束解析によるデータの平均と10台でのトライアル並列化の解の収束見積り

5　実装と実験結果

本実験では,一般化割当問題[4】に対するタブ-EC法[2】を対象としてその解析からそれぞれ
の手法での並列タブーEC法の見積もりを行い,実装した結果との比較を行う.一般化割当問題

は代表的な組合せ最適化問題の一つであり,ベンチマークとして様々な種類のインスタンスが公

開されている(http://wvvw-or.amp.i.kyoto-u.ac.jp/members/yagiura/gap/).実験にはこのうち,
d401600という比較的大規模なサイズのインスタンスを使用する.実験環境はCPU: Pentium4

2.26GHz,MEM: 512MB,OS: Debian2.20,コンパイラ: gcc2.95.4,通信ライブラリ: pvm3.4[l]で
ある.使用計算機台数は2-16台でそれぞれにおいてシーケンス並列化,トライアル並列化の見

積もりと実装して得た実験結果から,その高速化と高精度化の比較を行う.実験はそれぞれ1回

500秒でseedを変えて10回ずつ行う.高速化はメタ戦略の平均収束解(LBの1.000575倍の目

的関数値を持つ解)を平均収束時間(337秒)の何倍早い時間で見つけることができるか,で評価

する・高精度化は平均収束解とLBの誤差(0.000575)を1として,何倍LBに近づいたかで評価

を行う.図9(a),図9(b)はそれぞれシーケンス並列化と見積もりの高速化高精度化の比較,図

10(a),図10(b)はそれぞれトライアル並列化と見積もりの高速化高精度化の比較である.図は

横軸にスレーブ台数,縦軸に台数効果を取ったものである.高速化はシーケンス並列化,トライ

アル並列化共に良い見積もりが得られていることがわかる.一方,高精度化についても台数が増

えるにつれて若干誤差が大きくなっているものの,両者とも見積もり値は実装値に比較的近い値
となっている.

6　おわりに

今回,一般のメタ戦略に適応できる「粒度」の枠組みと,粒度に基づいた二つの並列化手法の

実験的解析による性能見積もり方法を提案した.従来のメタ戦略アルゴリズム並列化では,対象

となるアルゴリズムの動作を詳細まで知っておく必要があったのに対し,本設計手法では,対泉メ
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図9.・シーケンス並列化の見積もりと実装億
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図10:トライアル並列化の見積もりと実装値

夕戦略の並列性を粒度にしたがって実験的に解析するだけで, (提案した見積り方法の結果に基づ

き)その並列性を引き出すような並列メタ戦略アルゴリズムを設計することが可能となる・
本提案手法に基づく一般化割当問題に対するタブ- EC法の並列化例では,計算実験の結果,提

案した性能見積もりが実際の実験値に近い値であることが確認された.また,紙面の都合上詳しく

述べることはできなかったが,これらの結果では,いくつかのベンチマーク問題に対する最良解を

更新している.今後は,ある問題に対する専用並列メタ戦略アルゴリズムと本並列化手法に基づ

く並列アルゴリズムでの性能比較を行う予定である.
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