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　概要 列挙木探索は，木で表せるような状態空間の中にある「解」を探すことを目的とした探索手法である．しかしなが
ら，状態空間探索においては状態空間は入力に対して爆発的に増加する場合が多く，探索には膨大な時間的・空間的資源が
必要となる．本報告ではこの探索を，大規模なデータを分散処理することの出来る MapReduceを用いて行うことを考える．
MapReduceは，BigDataの重要性が注目を浴びている現在，代表的な分散処理フレームワークとして注目されている．しか
しMapReduceを素朴に状態空間の探索に適応すると，MapReduceは並列分散実行中はデータのリアルタイムでの受け渡し
が困難なため，マシン間での限定操作が困難である．本報告ではこのようにMapReduceには不向きだと考えられる状態空間
の探索を，できるだけ手軽で少しでも効率的にMapReduceで行う手法を提案し，具体的な問題に対して提案手法のシステム
を実装した上で提案手法の評価を行う．

1 はじめに

状態空間の探索 [?]は，ある問題において“条件を
満たす様々な状態 (State)の中から最適な解を探索す
る手法”であり，組み合わせ最適化問題や人工知能な
どの分野で幅広く用いられている．しかし多くの場合，
問題から生成される様々な状態の数は入力に対して爆
発的に増加する [?]ため，全ての状態を探索すること
は膨大な時間的・空間的資源を必要とする．したがっ
て，状態空間を効率的に探索することは重要な課題で
ある．
本報告では状態空間の探索の中でも最も一般的であ
る，状態をツリー状に列挙した列挙木の探索問題につ
いて議論する．
列挙木の探索は，一般的に木の大きさ（状態数）が
大きくなるとその分探索にも時間がかかるので，莫大
な数の状態を素早く探索するため，多数のマシンを用
いた並列分散処理が考えられる．本報告で利用する分
散処理フレームワークであるMapReduce [?]は，通信
量の増加や通信されるデータの大規模化が進む近年に
おいて，大規模なデータの分散処理のモデルに幅広く
利用されている．

MapReduceはユーザーがMapフェーズと Reduce
フェーズの処理内容を記述するだけで簡単に分散処理
を行うことができ，記述内容次第で様々な種類の問題
に適応可能である．また，多数のマシンで構成されて
いるクラスタ上で動作するように実装されており，大
規模データを効率良く分散処理するためにMapフェー
ズと Reduceフェーズに記述された処理を行う．Map
フェーズではマスターノードによって分割された入力
データそれぞれに対し処理を行い，Reduceフェーズ
では Mapフェーズの出力を集約する．基本的な流れ
を（図 1）に示す．
また，MapReduceでは，マスターノードが入力デー
タを分割して割り当てるMapタスクはワーカーノー
ドの数に比べて多い方がよい．そして，マスターノー
ドによって分割されたそれぞれのタスクは均等な処理
時間で行われるものである方がよい [?]．
例えば，ある組み合わせ最適化問題を仮定する．組
み合わせの制約を一つ一つ追加していくことによる状
態の遷移を，問題の初期状態やすべての制約が追加さ
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図 1: MapReduceにおける基本的な動作の流れ

れた状態以外の，まだ追加されていない制約のある状
態も含めた状態の存在範囲を状態空間とする．そうす
ると状態空間のそれぞれの状態と制約の追加による遷
移で論理的な木を生成することができる．それが列挙
木の生成であり，その列挙木の中に存在する特定の最
適解を探すことが列挙木の探索である．

MapReduceを列挙木の探索問題に適応するには，（図
2）のように探索問題の最初に根から生成されるいく
つかの子問題（子である状態が持つ問題）を，それぞ
れMapフェーズの入力タスク（Mapタスク）として
割り当てる手法が素朴である．

・・・ ・・・ ・・・

子問題

図 2: MapReduceにおける列挙木探索の素朴なタスク
割り当て例

しかしながら，列挙木の探索においては，この手法
をそのまま適応するのはあまり効率的ではない．なぜ



なら状態空間の性質上，入力に対してその先に莫大な
状態空間が広がる場合が多いため，最初に生成される
子問題の数は全体の状態数に対して少なく，それぞれ
の子問題の木の大きさに非常に大きな差が生まれる可
能性がある．したがってMapを行う多数のマシンに割
り当てるにはタスクの数が少なく，その上それぞれの
Mapフェーズの実行時間に大きな差ができる [?]．ま
た，MapReduceの性質上，Mapタスクの最中に他の
MapタスクやReduceタスク内で得られた情報をやり
取りすることが難しい．
今日，BigDataの重要性が注目を浴び，効率的にデー
タを管理・処理するフレームワークが必要とされてい
る．その中でHadoopを始めとするBigData用システ
ムが幅広く使われ，代表的な分散処理フレームワーク
としてMapReduceが注目されている [?]．列挙木探索
を分枝限定法を用いて行うフレームワークはいくつか
開発されているが，汎用性の高いMapReduceが多く
の企業で導入されている中，列挙木の探索において他
の専用のフレームワークを使用するのは不便である．
本報告では，本来MapReduceでの計算に不向きだと
考えられる列挙木の探索問題を，主にノードへのMap
タスクの割り当て方と，Mapタスクでの計算内容を操
作することにより，総探索時間の短縮を図る．また，提
案手法では逐次実行時ほど正確にではないが，限定操
作を行うことも可能にする．本稿では提案手法の概要
を説明し，提案手法を用いて実装した特定の問題（0-1
ナップサック問題）を解くシステムをHadoop [?]上で
動作させた実験結果を元に提案手法を評価する．

2 関連研究

2.1 MapReduce

MapReduceは大規模なデータを分散処理するため
のプログラミングモデルである．1台のマスターノー
ドと複数台のワーカーノードで処理を行う．マスター
ノードは分散処理の指示・管轄を行い，ワーカーノー
ドは実際に処理を行う．マスターノードはユーザーか
ら受け取ったジョブをタスクと呼ばれる小さい単位の
処理に分割し，複数のワーカーノードにタスクの処理
を要求する．その後，マスターノードはユーザーから
のジョブが全て完了されるまで，ジョブやタスクの処
理の進捗・タスクのワーカーノードへの割り当て・ワー
カーノードの死活などの状況を監視し，管理する．基
本的な処理の流れは以下である．

1. マスターノードは入力データを分割しファイ
ルシステムに保持して，複数のワーカーノード
に割り当ての指示を出す．

2. マスターノードから割り当てられたデータを
ファイルシステムから受け取ったワーカーノー
ドは，Mapクラスに記述された処理を行い，何

らかの中間（Key,Value）ペアを生成し，出力す
る．（Mapフェーズ）

3. Mapフェーズから出力された中間（Key,Value）
ペアを Keyの内容でソートする．このとき同一
の Keyはまとめられる．（Shuffleフェーズ）

4. Shuffleフェーズによってまとめられた（Key,Value）
ペアに対し，Reduceクラスに記述された処理を
行い，結果を最終出力として出力する．（Reduce
フェーズ）

MapReduce の特徴としては処理の継続性や拡張性，
データの局所性などがある．

処理の継続性 MapReduceでは，マスターノードでジ
ョブとタスクの進捗を管理している．また，Map
処理やReduce処理で扱うデータは基本的には他
のMap処理や Reduce処理とは関連がなく独立
している．したがって，あるタスクがワーカー
ノードの故障によって中断された場合に，他の
ワーカーノードに同じタスクを再度割り当てる
ことにより処理を継続することが可能である．

処理の拡張性 Map処理や Reduce処理は，処理する
データを分割することにより複数のワーカーノー
ドで並列処理が可能である．したがって，デー
タノードの台数を増やすことで処理性能の向上
を図ることができる．

データの局所性 Map処理はできる限り処理をしてい
るワーカーノードと同じノード上で起動している
ファイルシステムのデータを利用しようとする．
これによりデータの通信を抑え，ネットワーク
帯域の節約や通信コストを抑えることに繋がる．

基本的なMapReduceの実装でユーザーが記述するの
はMapフェーズとReduceフェーズの処理内容だけで
ある．

2.2 Hadoop

本研究では，Hadoopにより開発・公開されている
Hadoop MapReduceを使用する．

HadoopはApache Software Foundationが開発・公
開している，大規模データの分散処理や管理を行うた
めのソフトウェア基盤である．オープンソースソフト
ウェアとして公開されており，誰でも自由に利用するこ
とが可能である [?]．Hadoopは多くの要素で構成され
るが，共通の基盤システムである“Hadoop Common”
をベースに，前述の Hadoop MapReduce や HDFS，
HBaseなどが主に開発されている．

2.2.1 HDFS

HDFS（Hadoop Distributed File System）は，Hadoop
で提供している分散ファイルシステムであり，大きな



ファイルを複数の計算機にまたがって格納することが
出来る．HDFSはデータの複製を複数のホストに格納
することにより信頼性を確保している．

2.3 Solving Hard Ploblems with Lots

of Computers

Solving Hard Ploblems with Lots of Computersは，
組み合わせ最適化問題をクラスタなどを用いて並列
化し解くことに対する課題を探ることを目的とした研
究と，得られた課題を改善できるような動的フレーム
ワークを提案している．この研究では次のように述べ
られている．「分岐限定法は探索木の力まかせ探索に
基づく方法であり，この方法では洗練された限定技術
により最適解を含まない部分問題の切り捨てを行う．
しかしながら，以降で述べる理由により分岐限定法は
MapReduceにうまくマッチしない．」とあり，その理
由部分が「分岐限定法は，部分木の計算にどれくらい
の時間 (仕事量がいかほどか) がかかるか実行してみ
るまでわからないため，MapReduceなどのフレーム
ワークで実装されている静的な分割では効率はあまり
良くならない．」である．これらの事実を踏まえて，本
報告ではMapReduceのフレームワークをそのままに
少しでも効率的に分枝限定法を行う手法を提案する．

3 研究背景・諸定義

3.1 状態と状態空間

組み合わせ最適化問題等において，解を探す各段階
における対象の有様や制約を状態（State）と呼び，全
ての状態の集合からなる論理的な仮想の空間を状態空
間 (State Space) と呼ぶ．状態空間の例を（図 3）に
示す．

3.1.1 初期状態

状態空間の状態のうち，入力直後の一番初めの状態
を初期状態と呼ぶ．

3.1.2 許容解

状態空間の状態のうち，すべての制約を決定し，も
うそれ以上有様の変わらない状態を許容解と呼ぶ．許
容解は最終的な最適解になる可能性がある．

3.1.3 目的状態

許容解のうち，求める最適解である状態を目的状態
と呼ぶ．

3.1.4 中間状態

状態空間の状態のうち，初期状態でも許容解でもな
い状態を中間状態と呼ぶ．

状態空間状態

：初期状態

：許容解

：目的状態（許容解）

：中間状態

図 3: 状態空間の例

3.2 列挙木

状態空間を表した木のことを列挙木と呼ぶ．状態空
間を木で表すには，問題の初期状態を根として表し，
ある状態での条件の追加や分岐から他の状態が生成さ
れる様子が木における親から子が生成される様子で表
される．すなわち，目的状態は列挙木においては葉に
なる．解も含めて，木における葉が許容解になる．初期
状態や各中間状態から生成される次の状態をそのノー
ドの子として記述し，子の問題を子問題と呼ぶ．
例として，各状態において次に生成される状態が高々

二つであるような状態空間の列挙木は（図 4）のよう
な二分木になる．

：初期状態

：許容解

：目的状態（許容解）

：中間状態

図 4: 列挙木の構築例

3.3 ステップ

状態空間探索の列挙木において，ある中間状態が 1
つ先の状態（子）を探索することを 1ステップと定義
する．（図 5）に例を示す．



：1ステップ

図 5: 1ステップの定義

3.4 ポテンシャル

各状態が持つ，最適解になり得る期待値のこと．ナッ
プサック問題のような最大化問題のある状態において
は，その状態から進んでいくと得られる可能性のある
値の上界のこと．

3.5 分枝限定法

分枝限定法（branch and bound）は，組み合わせ最
適化問題の最適解を求める汎用アルゴリズムである．
分枝操作と限定操作から構成される．以下では，f(x)
の最大値を求める最適化問題を例に説明する．x∈ S

とする．

3.5.1 分枝操作

分枝操作は，解く問題を場合分けにより部分問題に
分割することである．つまり，SをS1∪S2∪S3... = S

となるような複数の集合 S1, S2, , ,に分割する．Si に
おける f(x)の最大値を viとすると，Sにおける f(x)
の最大値は max{v1, v2, ...}である．なお，Si∩ Sj≠
φでもよい．

3.5.2 限定操作

限定操作は，Siの最大値の上界や下界を計算する手
続きである．求めた上界と下界を用いて，以下に述べ
る枝刈りを行うことが可能になる．

3.5.3 枝刈り

例えば Siの最大値の上界が Sj の下界より小さけれ
ば，Siには f(x)を最大にする xは存在しないので，そ
れ以上探索をしないようにする．それが枝刈りである．
枝刈りにより総探索数は大幅に減少する場合も多い．

3.6 対象問題

本報告では，提案手法を評価するために具体的な問
題を解くシステムを実装する．対象とする問題に“ 0-1
ナップサック問題”を設定する．

3.6.1 0-1ナップサック問題

0-1ナップサック問題とは，分枝限定法が有効な代
表的な組み合わせ最適化問題であり，NP困難である
ことが知られている．
「入る重さの容量（capacity）が C のナップサック
と n個の種類の荷物（item）があり，荷物には各々重
さ（weight）と価値（value）がある．ナップサックの
容量 C を超えない範囲で荷物をナップサックに詰め
ていき，ナップサックに入れた荷物の価値の和を最大
にするにはどの荷物を入れればよいか．」という問い
に対して最大の価値の和とそのときの荷物の中身を求
めればよい．一つ一つの荷物については，ナップサッ
クに入れるか入れないかの二択である．n個の荷物を
x0, x1, x2, ..., xn−1とし，荷物Xiがナップサックに入っ
ているときをXi = 1，入っていないときをXi = 0と
表記すると，0-1ナップサック問題の解の探索は (図 6)
のような列挙木で表すことができる．（図の簡略のため
n = 3としている）
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図 6: 0-1ナップサック問題の列挙木

3.6.2 問題設定

提案システムへの入力として荷物の数nが，10個,15
個,20個,25個,30個,35個,40個,50個,100個の 9通り
の入力サイズを用意する．対象とするのは二分木なの
で，木の深さは nであり，探索数の上界はO(2n)（枝
刈りが起こらずに全探索した場合）である．

4 提案手法

本報告では，MapReduceによる列挙木探索の手法
を提案する．提案手法の目的は，MapReduceのフレー
ムワークをそのまま利用した上で，本来 MapReduce
に不向きな状態空間の列挙木探索を効率的に行うこと
である．

4.1 概要

提案手法の基本的な流れを記述する．



1. 入力が初期状態，つまり入力用の中間データ
を保持していなければ，使用するワーカーノード
全てに最初から仕事が渡るようにマスターノー
ドは状態数がワーカーの数になるまで探索する．
そしてその探索結果の状態をMapタスクとして
各ワーカーノードに割り当てる．入力用の中間
データがあれば，それをポテンシャルの高い順
にワーカーノードに割り当てる．

2. Mapタスクでは，ワーカーは受け取った状態
から，ユーザーに指定されたステップ数だけ探索
を行う．複数状態を保持しているときは，各状態
の中で一番ポテンシャルの高い状態を探索する．
指定されたステップ数の探索が終わると，辿り
着いた全ての状態を Reduceタスクに受け渡す．

3. Reduceタスクでは受け取った状態がまだ探索
中の中間状態か，許容解（最終的な解とは限ら
ない）かどうかを確かめる．解ならば現在の最
適解（以後，暫定解と呼ぶ）と比較してより良
い方を保持し，中間状態ならば次のように限定
操作を行う．

� 中間状態のポテンシャルが暫定解以下のと
き
その中間状態を探索し続けても暫定解より
良い解は得られないので，その中間状態を
探索対象から削除する．

� 中間状態の現在のポテンシャルが暫定より
大きいとき
その中間状態を次のMapReduceの入力と
する．

4. 全てのMap,Reduceタスクの終了後，次のMapRe-
duceへの入力があればもう一度MapReduceを
実行する（1.へ戻る）．
なければ暫定解を最終的な最適解として出力する．

以上の提案手法の流れを（図 7）に示す．

中間データ保存用ファイル

保持している最適解
中間データからポテンシャル
の高い順にワーカーの数だけ

入力ファイル作成

状態数がワーカーの数に
なるまで初期入力を探索
して入力ファイル作成

Map

Reduce

保持している最適解 中間データの枝刈り

有り

有り

無し

無し

無し

有り

出力出力出力出力

図 7: 提案手法の流れ

4.2 有用性

本報告の主な利点を説明する．状態空間の探索を分
枝限定法で高速で行う研究はいくつかあるが，新たな
フレームワークを用意しなければならないか，もしく
はユーザーに高いプログラミング能力を求められるも
のばかりである．本報告は，状態空間の列挙木探索が
MapReduceフレームワークの処理の手順そのままに，
Mapperと Reducerを定義するだけで，高い可能性を
持った状態から探索するBest-First Searchを実現する
ことができる．また，割り当てるMapタスクの数と 1
回の実行での探索ステップ数をユーザーが指定できる
ので，実行時のクラスタ環境や取り組む問題の規模に
合わせて指定するだけで提案手法を問題により効率良
く適応することが可能である．

4.3 提案手法の設定問題への適応

本報告では，探索の高速化のため，n個の入力荷物
は単位重さあたりの価値の大きさ（以降，比率と呼ぶ）
が高い順に並んでいるものとする．n個のデータのソー
トは O(nlogn)の時間複雑度で可能であり，これは総
探索時間に比べて極めて小さく，全体計算量に影響を
及ばさないため一般生を失わない．
探索はナップサックに何も入っていない状態を初期状

態とし，荷物X0から順に入れるか入れないかで分岐し
ながら次の状態に進んでいく．初めてある中間状態がn

個目の荷物について入れるか入れないかの探索を終え
ると，そのナップサックに入っている荷物の価値の和を
そのときの最適解として保持する．2回目以降はそのと
き保持している最適解と得られた解を比較し，大きい
方を最適解として保持する．一度のMapReduceで進
むステップ数はユーザーが指定し，最終的な解が得ら
れるまで複数回MapReduceを実行する．MapReduce
の実行が終わる度に中間状態に対して限定操作を行う．
つまり，指定したステップが終わった段階で最適解を
保持していれば，その最適解以下のポテンシャルをを
持つ中間状態は削除し，その先の探索を行わない．

5 実装システム

5.1 実行環境

本システムの実行環境は以下の表の通りである．

CPU Intel Core i3 (2cores/4threads)
RAM 2GB(16台)/4GB(20台)
HDD 500GB
OS CentOS 5.8 (Linux Kernel 2.6.x)

Framework Hadoop 1.2.1 stable



マスターノードを 1台，ワーカーノードを 35台の
計 36台で実験を行った．なお，マスターノードには
RAMが 4GBのマシンを使用している．

5.2 引数と入力データ

実装システムはマスターノードで実行する．実行時
の引数は以下の二つである．

第一引数 使用するワーカーノードの数（以下，nMaps）

第二引数 探索で進むステップ数（以下，nSteps）

ステップ数の大小で探索終了までの実行回数が変わる．
探索終了まで手動で繰り返し実行する必要がある．ま
た，問題の入力データはファイルに入れてシステムに
受け渡す．入力ファイルの中身は，1行目にナップサッ
クの容量と荷物の数，2行目以降に各行 1つずつ荷物
の重さと価値を効率の良い順に記述する．

5.3 Map処理

Mapタスクを行うワーカーノードは，入力の中間状
態に対して，まだナップサックに入れるか入れないか
決まっていない荷物 Xi のうち iが最少のものについ
て入るか入らないかを確かめる．ナップサックに荷物
Xi が入るときは入れるパターンと（Xi = 1）入れな
いパターン（Xi = 0）の状態を，入らないときは入れ
ないパターンの状態のみを生成する．生成したのが中
間状態なら保持，許容解なら Reduceに出力する．こ
こまでが 1ステップの動作である．
ユーザーが指定したステップ数が 2以上のときは指
定されたステップ数まで引き続き，前述の動作を自身
が生成した中間状態の中で一番ポテンシャルが高い中
間状態を取り出し，その状態に対して行う．自身が生
成した中間状態がない場合は，ステップが残っていて
も処理を終了する．
指定されたステップ数まで処理を終えると，保持し
ている中間状態をすべて Reduceに送り，処理を終了
する．

5.4 Reduce処理

受け取った状態に対して，入れるかどうかの判定済
みの荷物の数で中間状態か許容解かを判定する．
中間状態ならば，受け取った状態をすべて中間デー
タを保持するためのファイルに書き込む．
許容解ならば，暫定解として最適解を保持するファ
イルに書き込む．このとき，すでに何らかの最適解を
保持しているならば，新たな許容解と比較してナップ
サックに入っている荷物の価値の和の大きい方を最適
解として保持し直す．

Reduceの終了時に保持している最適解を，暫定解
を保持するファイルに書き込む．

5.5 マスターノードの処理

マスターノードがMapタスクを生成する動作は 1回
目の実行と 2回目以降の実行で大きく異なる．1回目
は初期状態から，状態数が nMapsになるまで逐次探
索を行い，それによって得られた中間状態を Mapタ
スクの入力とする．2回目以降は中間データを保持し
ているファイルからポテンシャルの高い順に中間状態
を nMap個取り出し，得られた中間状態をMapタス
クの入力とする．

Map/Reduceタスクの実行後は，暫定解がファイル
に保持されていれば，中間データを保持しているファ
イルの中の中間状態で暫定解よりポテンシャルの低い
ものは削除する．このとき中間データを保持するファ
イルが空になれば，そのとき保持している最適解が最
終的な解となるので標準端末に出力してシステムを終
了する．

6 実験

実装したシステムの評価を行うために他システムと
提案システムとの比較実験を行った．

6.1 評価軸

総探索時間（time）各Mapタスク内での探索時間の
合計．

総探索数（count）各 Map タスク内での探索回数の
合計．新しい状態に辿り着く度にインクリメン
トする．

6.2 比較対象

本報告の提案手法は探索中の限定操作とアルゴリズ
ムの並列実行を実現している．したがって本実験での
比較対象は以下の 4通りである．

Parallel-BnB Hadoop上で動作し，並列実行を行う．
提案手法のようなステップの指定はなく，最初
に割り当てられたMapを行うノードが許容解ま
で探索を行うため，1 回の実行で解が出力され
る．また，MapReduceではMapタスク実行中
のワーカーノードのデータの受け渡しは不可能な
ので，各々のMapタスク内での限定操作は行っ
ているが，あくまでローカルでの限定操作のみ
となっている．

Parallel-DFS Parallel-BnBから各Mapタスクのロー
カルな限定操作を除いたものである．Hadoop上
で動作し，並列実行ではあるが限定操作は一切
行っていない．



Single-BnB 限定操作ありの逐次実行アルゴリズムで
ある．並列処理は一切行っていない．

Single-DFS 限定操作なしの逐次実行アルゴリズムで
ある．

6.3 実験結果

以下の記載する実験結果のグラフでは，提案システ
ムを OurSystemと表記している．

6.3.1 Parallel-BnB

Parallel-BnBシステムと提案システムの比較グラフ
は（図 8）である．

10 15 20

OurSystem time 0.007 0.032 0.041

Paralell-BnB time 0.015 0.075 0.201

OurSystem count 487 1756 3059

Parallel-BnB count 1207 7740 23569
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図 8: Parallel-BnBとの比較結果

グラフを見ると，どちらのシステムも入力データ数
の増加とともに time,countともに増加しているが，増
加の割合が圧倒的にParallel-BnBの方が大きい．入力
データが 20個の時点で提案システムは time,countと
もにParallel-BnBより明らかに小さく，このまま入力
を増加させるとこの差はさらに広がっていくと考えら
れる．

6.3.2 Parallel-DFS

Parallel-DFSシステムと提案システムの比較グラフ
は（図 9）である．

10 15 20

OurSystem time 0.007 0.032 0.041

Paralell-DFS time 0.003 0.13 1.414

OurSystem count 487 1756 3059

Parallel-DFS count 1647 48128 1407548
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図 9: Parallel-DFSとの比較結果

グラフを見ると，どちらのシステムも入力データ数
の増加とともに time,countともに増加している．入力
データが 10個のときは，両システムともに timeはと
ても小さくあまり差はないが，countは分枝限定法を
実装している分提案システムがParallel-DFSの 4分の
1程度になっている．入力データが 15個になると time

も提案システムが Parallel-DFSの 3分の 1程度にな
り，countの差はさらに広がっている．入力データ 20
個でも提案システムと Parallel-DFSの time,countの
差はさらに大きく広がっているので，このまま入力を
増加させても差は広がり続けると考えられる．

6.3.3 Single-BnB

Single-BnBシステムと提案システムの比較グラフは
（図 10）である．本グラフは差の見やすさの都合上，（図
8）などとは違い，縦軸 timeの単位を (msec)にして
logスケールで表示した．

10 15 20 25 30 35 40 50

OurSystem time 7 32 41 704 1123 56 48135 40475

Single-BnB time 3 14 25 976 1154 54 12093 114711

OurSystem count 487 1756 3059 2076049 3846008 7151 398684055 381124944

Single-BnB count 218 686 1274 1768972 2001922 6447 264269131 240602025
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図 10: Single-BnBとの比較結果

グラフの下のデータテーブルを見ると，入力データ
が 10～30個まではデータの増加とともに両システム
において time,count ともに増加傾向にあるが，入力
が 35 のところで両システムともに 30 の場合に比べ
count,timeともに大幅に減少している．40から 50に
かけても少しではあるが同様の現象が見られるが，こ
れらは両システムともに起こっていることから，入力
データに原因があると考えられる．基本的にナップサッ
ク問題は入力データが増えると探索する状態数も増え
るが，入力データを効率順にしている本実験では稀に
探索初期の段階でナップサックの容量が満たされる最
適解が発見されるようなケースが起こり得る．したがっ
て，35と 50はこのような入力データであったことが
予想される．

Single-BnBは逐次的に限定操作を行いながら探索す
るので，countは必ずその入力データに対して最小と
なる．提案システムは並列処理中のマシン間での限定
操作を行えないため，countは必ず Single-BnBの方が
小さくなる．しかし，状態空間探索は入力が増えてい
くと探索する状態数が爆発的に増えるため，逐次実行
では入力データ数がある程度大きくなると実行時間も
とても増えるはずである．したがって timeに着目し
て比較を行う．入力データサイズが小さいと，逐次で
行っても短い時間で終わるため，並列処理の利点を生
かせないので，入力データが 20個までは timeはわず
かに Single-BnBの方が小さい．これは探索数の差が
原因だと考えられる．しかし，入力データが 25個か



らは提案システムの方が timeが小さくなり，その差
は 40のときに一気に広がっている．これは入力デー
タが 30～40程度が，並列処理により 1探索あたりの
探索速度は速いが探索数は多くなる提案手法と逐次実
行で 1つずつ無駄なく探索を行う Single-BnBとが総
探索時間の点でおよそ釣り合うデータ数であることを
表している．したがって，このまま入力を増加させて
も timeの差は広がり続けると考えられる．

6.3.4 Single-DFS

Single-DFSシステムと提案システムの比較グラフは
（図 11）である．

10 15 20

OurSystem time 0.007 0.032 0.041

Single-DFS time 0.008 0.042 0.283

OurSystem count 487 1756 3059

Single-DFS count 1681 48162 1407582
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図 11: Single-DFSとの比較結果

Single-DFSは初期状態から逐次的に探索を行い，限
定操作をしないため，入力データに対する最大の探索
数となる．グラフを見ると，入力データが 10個のとき
は入力が小さいために両システムの timeにはほとんど
差がないが，countはすでに提案システムの方が 4分
の 1で探索している．入力データが 15個の時点で既に
countの差は爆発的に広がっており，timeも提案シス
テムの方が小さい．入力データ 20個でも time,count
の差はさらに大きく広がっているので，このまま入力
を増加させても差は広がり続けると考えられる．

6.4 考察

4つの比較グラフを見ると，入力データ数が少ない場
合は，提案システムと他のシステムとの間に大差はな
い．しかしながら，入力データ数が多くなるにつれて大
幅に提案システムの探索時間は他のシステムに比べ短
くなっている．また，他の並列分散システム（Parallel-
BnB,Parallel-DFS）ではメモリ容量を超えて実行でき
なかった n = 100のときの探索も可能であった点から，
提案システムはそれらのシステムに比べて実行時のメ
モリ使用量が少ないこともわかる．これは処理を複数
回のMapReduceに分けて行うため，1回の実行時に
探索する状態数が少ないことで，必要とするメモリが
少なくなると考えられる．
以上より，提案システムは 4つの比較対象システム
よりも大きな入力に対応でき，入力が大きくなればな
るほど相対的に探索が速くなることがわかる．

7 今後の課題

本報告の提案手法は，MapReduceを複数回実行す
る性質上，MapReduceの起動時や終了時などにワー
カーの起動,終了やタスクの読み込みなど探索時間以外
の冗長な時間が生まれる．本研究における実験では,1
回の実行につき 10～15秒の冗長な時間が発生した．そ
のため，探索時間や探索回数が小さくても全体の実行
時間では（図 12）のように 1回のMapReduceの実行
で探索する場合よりも長くなってしまう場合が多い．

全体の実行時間

1回のMapReduce

：探索時間
：冗長時間

図 12: 提案システムでの全体実行時間例

短い探索時間を生かすために，MapReduceの繰り
返し実行をスムーズに行うように改良する必要がある．
この繰り返し実行を高速化するフレームワークとして，
Apache Spark [?]が登場した．Apache Sparkの動作
の流れはMapReduceと基本的に同じだが，繰り返し
利用するデータをMapReduceはストレージで保存し
ていたのに対して Apache Sparkは自身のメモリに保
存することで出し入れの高速化を図っている．したがっ
て，提案手法を Apache Sparkフレームワークで実装
すれば全体の実行時間も短縮できる可能性があるため，
現在取り組んでいる．総探索時間の削減が実験により
確認できた提案手法に対して，Apache Sparkの仕様
で全体の実行時間が削減されるのであれば，Apache
Sparkでの提案手法の実装は計算量・時間の両面で有
用であると言える．
また，提案システムの汎用化も大きな課題である．

本報告での手法では 1 回目の実行の際の初期状態を
nMaps個の状態になるまでの探索や,2回目以降の入力
となる中間データの扱いを問題の内容に合わせてメイ
ンクラスに記述しなければならない．これらの部分を
汎用化することが出来れば，MapReduceを通して状
態空間の探索をより手軽に効率良く行うことが出来る
ようになるど期待できる．

8 おわりに

本報告では状態空間におけるポテンシャルを利用し，
MapReduceでの限定操作の実現による列挙木探索手
法の提案と評価と行った．一度のMapReduceで許容
解まで探索せずに中間状態を保持することにより，得
られたその時の最適解との比較で限定操作を行ってい



る．それにより，少なくとも今回取り上げた 0-1ナッ
プサック問題については，MapReduceで素朴に探索
したときよりも大幅に短い探索時間と少ない探索回数
を可能であることを実験により示した．また，現在の
提案手法は，探索対象がよほど大きな状態空間でない
限りMapReduceを繰り返し実行することによる冗長
時間が探索時間に比べて長くなるという現在の一番の
課題を踏まえ，今後の展望を述べた．

参考文献

[1] Jeffrey Dean and Sanjay Ghe-
mawat,”MapReduce: Simplified Data Process-
ing on Large Clusters”, USENIX Association
OSDI ’04: 6th Symposium on Operating
Systems Design and Implementation,2004

[2] Internet Engineering Task Force(Feb. 14
2013 14:40 UTC), ”Combinatorial explosion”,
http://en.wikipedia.org/wiki/Combinatorial
explosion

[3] Sandy Ryza,”Solving Hard Problems with Lots
of Computers”, Brown University Department
of Computer Science,2012

[4] Tom White,”Hadoop”,O’REILLY,2011

[5] Mihai Budiu and Daniel Delling and Re-
nato F. Wernek,”DryadOpt: Branch-and-Bound
on Distributed Data-Parallel Execution En-
gines”,Microsoft Research Silicon Valley Moun-
tain View, CA, USA,2012

[6] Richard Neapolitan and Kumarss
Naimipour,”Foundations of algorithms(4th
Edition)”,JONES AND BARTLETT PUB-
LISHERS,2011

[7] Internet Engineering Task Force(Feb. 14
2014 14:45 UTC), ”hadoop PoweredBy”,
http://wiki.apache.org/hadoop/PoweredBy

[8] Internet Engineering Task Force(Feb.
14 2014 14:45 UTC), ”hadoop”,
http://hadoop.apache.org/

[9] Internet Engineering Task Force(Feb.
14 2014 14:50 UTC), ”BigTable”,
http://ja.wikipedia.org/wiki/BigTable

[10] Internet Engineering Task Force(Sep.
12 2014 11:30 UTC), ”Apache Spark”,
https://spark.apache.org/


