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1. まえがき

ハイバーグラフの分割問題はサイズの制約条件を満たすカット数最小のハイパーグラフの分割を求める

問題である. この問題は一般に N $P$困難$r4l$なことが知られており, 現在までにいくつかのヒューリステ

ィックアルゴリズムが提案されている. 代表的な手法について以下に述べる. Kemighanと Linは節点サイ

ズが均一なグラフを 2等分割する反復改良法に基づくヒューリスティックアルゴリズム (以下, $KL$法と

呼ぶ) [12]を提案した. KL法を基礎として, 以後, 多くのハイパーグラフ分割問題に対するヒューリス

ティックアルゴリズムが提案されている. KL法では節点の対交換により解を改良し, 改良されなくなっ

たとき終了する. ハイパーグラフの節点数を $m$とするとき, KL法の 1回の適用の時間計算量は $0(m^{2}\log$

m)である. KL法を基礎として, 以後, 多くのハイバーグラフ分割問題に対するヒューリスティックアル

ゴリズムが提案されている. FiducciaとMattheysesは KL法にセルゲインの概念を導入し, ハイパーグラフ

2分割アルゴリズム (以下, FM法と呼ぶ) 131に拡張した. セルゲインは節点を移動することによって減

少する目的関数の値を表している. この手法の 1回の適用あたりの時間計算量は入カハイパーグラフの節

点次数の総和に関し線形である. FM法の拡張として\kappa nshnamurthyは節点移動によって生じるゲインの変

化を先読みするためのレベルゲインと呼ぶ新しい概念を導入したハイパーグラフ 2分割手法 [13]を提案し

た. また, Sanchisは Krishnamurthyの手法を $k$ $(\geqq 2)$分割手法 [15]に拡張した. この手法においても 1回の適

用の時間計算量は入カハイパーグラフの節点次数の総和に関して線形である. Kahngは節点に重みを持た
ないハイパーグラフ 2等分割問題に対する組立て法による手法 [81を提案している. この方法は intersecfion

graphと呼ばれる入カハイパーグラフの双対グラフに基づいており, ハイパーグラフの節点の重みは考慮

されていない. 以上の手法はいずれも目的関数が減少する場合にのみ解の改良を行っているために, 局所

最適解に陥り易いという問題点がある.

局所最適解に陥ることを防ぐ一般的な方法の 1つとして遺伝的アルゴリズムがある. この方法は遺伝子

の進化のプロセスの概念を組合せ最適化問題に応用したものである [5]. 遺伝的アルゴリズムは主に解の交

配, 淘汰, 突然変異のプロセスから構成されており, – 般に解を文字列としてコード化し, コード上での

解の交配により解の改良を試みる. コード化を行うことにより問題に依存しない汎用的な解法を構築でき
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る. 著者らはハイパーグラフ分割問題に対し, 遺伝的アルゴリズムと高速ヒューリスティックアルゴリズ

ムを組み合わせた手法 [101\ddagger 1]) を提案した. この手法では解のコード化を行おずに解の初期化, 交配において

ヒューリスティックアルゴリズムを用いており, 大規模な入力に対しても実用的な計算時間で一般のヒュ

ーリスティックアルゴリズムでは求めにくい良質な解を求めることが示されている. 本稿では, この遺伝

的アルゴリズムに基づいたヒューリスティックアルゴリズムの分散アルゴリズム化について考察する.

一般に, 遺伝的アルゴリズムを分散システム環境上で実現する場合, 交配手続きを分散処理することで

計算時間を短縮できると予測される. さらに, 分散実行において解集合を積極的に多様化することで局所

最適解に陥ることを防こうとする試みがある. 本稿では, 著者らが既に提案している遺伝的ハイパーグラ

フ $k$分割手法のクライアントサーバモデル上での分散実行について議論する. まず, 大規模な入カデー

タに対する逐次アルゴリズムの解の性質を実験的に考察する. 次に, 考察に基づき, 局所最適解への収束

回避を目的とした分散アルゴリズム化を提案する. また, ワークステーションより構成される分散システ

ム上に提案手法を実現し, 逐次アルゴリズムとの比較による実験的評価を行う.

2. ハイバーグラフ分割問題
ハイパーグラフとカットに関する用語の定義, および, 本稿で考察するハイパーグラフ分割問題の定式

化を以下に示す.

[定義 11 ハイパーグラフ $H=$ ( $V$ , E)は節点集合 $V=\{v_{1}, v_{2},\cdots, v_{m}\}$とハイパー枝集合 $E=\{e_{1},$ $e_{2},\cdots$ ,

$e_{n}\}$よりなる. ここで各ハイパー枝 $e\in E$ は Vの空でない部分集合である. もし, 全ての $e\in E$ に対し,

$|e|=2$ なら $H$はグラフでもある. 節点集合Vにその重みを表す関数が定義されていたならばハイパー
グラフ H=(V, E)は重み付きハイパーグラフであると言う. 各節点 V の重みを V のサイズと呼び, size(v)

で表す. 節点の重みは全て正整数であると仮定する 口

[定義 21重み付きハイバーグラフ $H=$ ( $V$ ,E)に対し, 自然数 $k$ と関数 $P$ : $Varrow\{1,2,\cdots, k\}$が与えられた

とする. このとき, V: $=\{v|v\in V, P(v)=i\}(1\leqq i\leqq k)$ で表される $k$個の互いに素な節点部分集

合を $H$の $k$ 分割と定義する. そして, 各ハイパー枝 $e\in E$ に対し, スバン関数 $q(e)=\{P(v)|v\in e\}$

を定義し, $\{e|-|q(e)|\geqq 2, e\in E\}$なるハイパー枝の集合を $k$分割カットセットと言う. $k$ 分割カッ

トセットのサイズを $k$ 分割カットセットに属しているハイパー枝の数で表す. ハイパーグラフ $H$の最小

コスト k分割は $| Z_{u\in Vi}size(u)-Z_{v\in Vj}size(v)|\leqq\max\{\max\{size(v)|v\in V\}, \beta\cross W\}$, $1\leqq i,$ $j\leqq k$

を満たす最小コストの $k$分割である. ここで, $W$は節点の重みの総和を表し, $\beta$ は $0.1$ 以下の正の定数

とする 口

3. 遺伝的ハイバーグラフ $k$分割アルゴリズム

ここでは著者らが既に提案しているハイバーグラフ $k$分割問題を解く遺伝的アルゴリズムに基づく手法
$110l111\}$について概説する.

3. 1 遺伝的アルゴリズムの概要

一般に遺伝的アルゴリズムは遺伝子の進化の概念を組合せ最適化問題に応用した確率的アルゴリズムと
して知られている [5] 遺伝的アルゴリズムの特徴はコード化された複数の解を常に保持し, 前世代の 2個

以上の解のコードを交配することで新しい解を生成することである. これは遺伝子の交配プロセスの概念

に基づいている. 様々な最適化問題を扱うため, 遺伝的アルゴリズムは解のコード化を行い, 各個別問題

固有の情報とは独立に 2個以上の解をランダムに交配する. しかし, 解をコード化することによりサイズ
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の大きな問題に対しては解の収束に多大な計算時間が必要であるなどの問題点があった. Jonesと Beltramo

は遺伝的アルゴリズムと $gr_{y}$な手法を組み合わせることにより汎用性は失うが一般的な遺伝的アルゴリ

ズムより高速に良質な解を出力することを示した $l\eta$ .
著者らは既にハイパーグラフ $k$分割問題に対する遺伝的アルゴリズムに基づくヒューリスティックアル
ゴリズムを提案している [10] この手法は主に初期化, 交配, 淘汰, 反復の 4 ステップにより構成されてい

る. 初期化ステップでは $p$個の異なる解を著者らが提案したハイパーグラフ 2分割手法 191の拡張である
ヒューリスティックアルゴリズム HK $S^{[11]}$を用いて求める. 交配プロセスでは前世代の 2個の解を組み合

わせ, 2個の解の共通性質を受け継いだ新しい解を初期化ステップと同様な手法を用いて求める. 淘汰の

ステップでは交配プロセスで求まった $p(p-1)/2$ 個の解から目的関数の良い解を $p-m$個, 残りの解

より $m$個ランダムに選び次世代を構成する. ここでは $m$個の良質でない解を含めることにより一般の遺伝

的アルゴリズムにおける突然変異と同様に局所最適解に陥ることを回避することを期待している.
ハイパーグラフ k 分割問題に対する遺伝的アルゴリズム G H K $S$ (Genetic Algorithm Hybrid for

Hypergraph k-way Section)を以下に示す.

[アルゴリズム GHKSl
Stepl : パラメータ $p,$ $R,$ $m$を入力する. $\gamma=0$ .
Step2: アルゴリズム HK $S$ を適用し, $p$個の初期解を求め, 解集合 $P$ を作成する.

Step3 : 解集合 $P$ の全ての非順序対に対しアルゴリズム HK $S$ を適用し交配する.

Step4 :Step3で求められた $p(p-1)/2$ の解より $p-m$個の目的関数の良い解と残った解からランダム

に $m$個選ぶ. 選ばれた $p$個の解により集合 $P$ を更新し, 次世代を構成する.

Step5 : 終了条件を満たしていれば終了. そうでなければ, Step3へ.

紙面の都合上, 解の交配手法等のアルゴリズムの詳細は文献 [11]に譲り, \llcorner \check こでは省略する.

4. 分散アルゴリズム化

4. 1 目的
$\mu$

遺伝的アルゴリズムの分散システム上での実現において, 最も基本的と思われる手法は交配手続きを分

散アルゴリズム化することである. 著者らは文献 [111でクライアントサーバモデル上での遺伝的アルゴ

リズムにおける交配手続きの分散実行を試みた. 得られたシミュレーション実験結果より入カデータの規

模が大きい場合, 通信によるオーバヘッドも無視できなくなり何らかの通信データ量の削減が必要になる

ことがわかった.

一般に, 遺伝的アルゴリズムの分散アルゴリズム化では, 各プロセスが独立に遺伝的アルゴリズムを実

行した場合, 各プロセスがそれぞれ独自な解集合を保つため, 独立した環境を構成していると見なすこと

ができる. このとき, プロセス間で解の情報を通信することで各環境を変化させ, 局所最適解に陥ること

を防こうとする手法が提案されており, その有効性が示されている.

遺伝的アルゴリズムの分散アルゴリズム化の一手法として, 環境変化の概念の導入 [2][6]が挙げられる.

これらの手法では, 分散実行時に問題となった通信によるオーバヘッドを小さくし, かつ, 効率良く良質

解を得るための解の通信方法が導入されている. これらの手法は, 良質な解の情報, または解集合中の解

とは異なる性質を持つ解を解集合中に意図的に混入することが局所最適解に陥ることを防ぐために有効で

あるという予測に基づいている.

しかし, 本研究で考察の対象としているヒューリスティックアルゴリズムと遺伝的アルゴリズムを組み
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合わせた Hybfid手法では, 人口数 (アルゴリズム実行時に常に保持している解の数) が小さいため, 通信

された解が解集合に及ぼす影響が大きく, プロセス間で異なった環境を保持することが困難である. よっ

て, 提案 Hybrid手法に応じた分散アルゴリズム化を考察する必要がある.
本稿では, 始めに Hybrid手法の性質に関する実験的考察を行う. 次に, 考察に基づいた分散アルゴリズ

ム化を提案する.

4. 2 アルゴリズム逐次実行時の性質

遺伝的アルゴリズムに基づく提案ハイパーグラフ k分割手法 (アルゴリズム GHKS) の性質を実験的

に考察する. シミュレーション実験より, アルゴリズム GHK $S$ は解の質が各世代を構成する解の数 (人

口数) に依存することが分かった. この状況は入カハイパーグラフの規模により変化する. 小規模のデー

タに対しては, 人口数の解の質に対する影響は比較的小さいが, データの規模が大きい程, 人口数の大き

なアルゴリズムの適用で, 良質な解が得られている. 例えば, 人口数 5と人口数 15の場合を比較する

と, 20回の試行の最小のカ ッ ト数で 20 %以上, 平均カ ッ ト数で 35%以上人口数 15の試行の方が良

質な解を得ている. しかし, 小規模なデータに対してはあまり差がないことから, 人口数が多ければ多い

程いいという仮説は成り立たず, データの規模に応じて人口数の適切な値が有ると思われる. すなわち,

データの規模が大きい程, 十分良質な解を得るのに必要な人口数は多くなると予測される.

なぜ, 小さい人口数でのアルゴリズムの試行が既知である最小値と比較して悪い解に収束するかを考察

するため, MCNC ($Mcr\infty lec\alpha onics$ Center of No仙 $Carolina^{\backslash }$ ) の大規模なベンチマークデータである Ind2

(節点数 12142, ハイパー枝数 13419) に対し. 各世代での解の類似度の平均値, および, 最小カッ ト

数を比較する. ここで, 類似度とは, 2つの分割を重ね合わせたときの最大共有節点サイズと節点サイズ

の総和の比で表す. 例えば, 2分割の場合, 図 1に示すように 2つの分割を重ね合わせたとき最大 4個の

2個の解

$V$

個

図 1. 2つの分割の類似度 (2分割の場合)
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部分ハイパーグラフに分割できるが, サイズの大きな 2個の部分ハイバーグラフが V1 $R^{\cap V}2R$
’ V1 $L^{\cap}$

V2 $L$に誘導されるハイバーグラフだとする. このとき, 2つのカットの類似度は以下の値で表される.

$\frac{size(V_{lR}\cap V_{2R})+size(V_{lL}\cap V_{2L})}{size(V)}\cross 100$ [%]

20個のランダムな初期状態に対し, $p=5,$ $R=10,$ $m=2$ と $p=15,$ $R=10,$ $m=2$ でアル

ゴリズムを実行した. 各世代ごとに 20個のカット数の平均, 最小, 類似度の平均に関し比較した結果を

表 1に示す. ここで, 改良度は 1つ前の世代のカット数に対する現世代のカット数の改良された割合を示

す. 実験結果より, 小さい人口数のアルゴリズムの試行では, 第 2, 3世代より後の世代ではほとんど解

が改良されておらず, 一方, 人口数が大きいと第 5, 6世代まで解の改良が続いていることが分かる. ま

た, 類似度に関しても人口数が大きい場合, いくぶんゆっくりと減少していることがわかる. これより,

世代を構成している人口の多様化が良質な解を導くための必要条件の 1つであるといえる.
人口の多様性を増加させるため, 環境変化の概念を導入することが有効であると予測される. そこで,

人口数 5で分散環境上で 4個のアルゴリズムを並列に実行し, 解の通信を行う実験を試みたが, 人口数 1

5で得られた解と同程度の質の解は得られなかった. これは, 分散実行しても, 1つのアルゴリズムで改

良された解は類似している, もしくは, 同程度の解の質であるため解も類似していることより, それらの

解を少数組み合わせても改良は見込めない等が原因として挙げられる.

また, 多様性の他に, 人口数が大きい程, 淘汰は厳しいものとなることがいえる. 交配手続きにより構

成される解の数は人口数の二乗オーダであるので人口数が多いほど次世代に残れる解の数の構成される解

の総数に対する比率は小さくなり, 淘汰の基準が厳しくなり良質な解しか次世代に残れないことになる.

表 1. アルゴリズム GHK $S$ (2分割, Ind2の場合) の $p=5$ と $p=15$ の試行の比較

4. 3 分散遺伝的アルゴリズム

4. 2でのアルゴリズム GHK $S$ の逐次実行に対する実験的考察より, 厳しい選択基準で解を選び, 良

質な解集合を構成すること, および, 解集合の多様性を保つことの 2つが良質な解を得るための重要な要

素ではないかと考えた. 以上の議論に基づき, クライアントサーバモデル上での分散遺伝的アルゴリズ

ムを提案する. サーバ・プロセス, クライアント・プロセスの手続きを以下に示す.
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[アルゴリズム DGHK $S$ ]

[クライアントプロセスの手続き]

Stepl : パラメータ値 $p,$ $R,$ $m$を入力する. $\gamma=0$ .
Step2: アルゴリズム HK $S$ を適用し, $p$個の初期解を求め, 解集合 $P$ を作成する.

Step3 : 解集合 $P$ の全ての非順序対に対しアルゴリズム HK $S$ を適用し交配する.

$Step4$ :Step3で求められた $p(p-1)/2$ の解より p-m個までの目的関数の良い解と残った解からラン

ダムにm個選ぶ. 選ばれた p個の解により集合 P を更新し, 次世代を構成する.

Step5 : 終了条件を満たしていればサーバプロセスに得られた最良解を送って終了. そうでなければ,

$Step3\wedge$ .
[サーバプロセスの手続き]

Stepl : パラメータ値 $P,$ $R$ , mを入力する. $\gamma=0$ .
Step2: クライアントプロセスより受け取った $P$ 個の解より解集合 $P$ を作成する.

Step3 : 解集合 $P$ の全ての非順序対に対しアルゴリズム HK $S$ を適用し交配する.

Step4:Step3で求められた $p(p-1)/2$ の解より $p-m$個までの目的関数の良い解と残った解からラン

ダムにm個選ぶ. 選ばれた p個の解により集合 P を更新し, 次世代を構成する.

Step5: 終了条件を満たしていれば得られた最良解を出力し終了. そうでなければ, Step3へ.

提案分散遺伝的アルゴリズムにおいても入カデータの規模により十分良質な解を得るために必要な人口

数が増加することが予測されるが, 分散実行による計算時間の短縮率も増加すると考えられるので, 分散

実行の有効性は保持されると予想できる.

4. 4 実験結果

4. 3で提案した手法を SPARCstation 2, SPARCstation IPX 各 1台, SPARCstation ELC 2台, 計 4台

のワークステーションより構成される分散システム上に $C$言語を用いて実現した. 通信方法としてはソ

ケットを使用した. 実験データとしては Ind2を用いた. 表 2にアルゴリズム DGHK $S$ の実験結果を示

す. ここで, アルゴリズム DGH $KS$のパラメータはクライアントプロセスでは $p=10$ , $m=2$ , $R$

$=2$ , サーバプロセスでは $p=10,$ $m=2$ , $R=10$ とした. 実験は 20個のランダムな初期状態か

ら始めた. 表 2では, サーバプロセスにおける各世代ごとの 20個のカット数の最小と平均, 及び, 改

良度を示す. 実験結果より, アルゴリズム DGHK $S$ は多くの世代にわたり解を改良でき, 逐次アルゴリ
ズム GHK $S$ においてパラメータを $p=15,$ $m=2$ , $R=10$ とした場合の平均カット数を 6. 7%改

良した.

表 2. アルゴリズム DGHK $S$ の実験結果
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5. あとがき
本稿では遺伝的アルゴリズムに基づいたハイパーグラフ $k$分割手法の分散アルゴリズム化を考察した.
解集合を多様化し, 局所最適解への収束の回避を試みた. 提案手法を分散システム上に実現し, 実験的評

価を行った. 実験の結果, 提案した分散遺伝的アルゴリズムは良質な解を短い計算時間で得るために有効
であることが分かった. 今後, さらにアルゴリズムの改良と計算機実験による評価を行う予定である.
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