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ニューラルネットワークによる複数機械の協調タスクを含んだ
並列機械スケジューリング

坂 口 琢 哉† 石 崎 俊††

本稿では並列機械スケジューリング問題の一種として，特に複数のマシンが同期・協調的に処理す
る「協調タスク」を含み，さらに目的関数として「滞留時間和」「納期ずれ時間和」の双方を扱う問
題に言及し，これを解決する手法としてリカレント型ニューラルネットワークの組合せ最適化を応用
した新たなモデルを提案した．提案モデルは「タスク」「マシン」および「処理時刻」を符号化した 3
次元構造のスケジュール層と，問題に内在する制約や目的関数を符号化した制約層から構成される構
造とした．特に処理時刻を直接符号化したことで，協調タスクにともなうマシンの同期が容易になっ
た．また，周囲に配置された複数の制約層が中央のスケジュール層を制御する構造により，複数の制
約や目的関数の同時並行的な処理が可能となった．評価実験ではタスク数とマシン数の増加に対する
提案モデルの効率性を調査したほか，協調タスクを含まない場合と含む場合の双方のスケジューリン
グについて，既存手法との比較を行った．その結果，特に納期ずれ時間和に関して従来手法より優れ
た結果が得られ，モデルの有効性が示された．

A Neural Network Model for Parallel Machine Scheduling Problems
Considering Tasks with Machine Synchronization

Takuya Sakaguchi† and Shun Ishizaki††

In this paper, we considered a kind of parallel machine scheduling problems with “cooper-
ative tasks” accomplished with two or more synchronizing machines, mentioning to multiple
objective functions of “total residence time” and “delivery time lag”. We proposed a novel
model for this problem based on a recurrent type of neural network architecture for combina-
torial optimization. It consists of one “Schedule Layer” of 3D structure representing combi-
nations of tasks, machines and process time and several “Constraint Layer” representing each
constraint or objective function. Direct encoding of process time simplifies a synchronization
of machines for cooperative tasks, while the mechanism that peripheral constraint layers con-
trol a central schedule layer realizes parallel treatments of multiple constraints and objective
functions. We evaluated the performance of our model with increasing the number of tasks
and machines, compared it with traditional model for both situations with and without co-
operative tasks and finally obtained the superior result of our model especially for delivery
time lag.

1. は じ め に

与えられたタスクを，限られた作業能力の中で合理

的に処理する手順を決定するスケジューリング問題は，

数理的にも幅広く奥深い問題であり，従来より様々な

枠組みについて研究が行われてきた．並列機械スケ

ジューリングはそうした枠組みの 1つであり，複数の

マシンを用いて大量のタスクを並列的に処理していく

手順を解決する問題である．ここで「マシン」とは機
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械に限らず，コンピュータや人間である場合も考えら

れ，一方「タスク」に関しても様々なものが対象とな

りうるため，実践的な用途の広い問題であるといえる．

また現在，本問題は NP-Hardであることが知られて

いる10)．

並列機械スケジューリングでは一般的に，1台のマ

シンによるタスクの重複処理や処理の中断を許可しな

い．また，各タスクには固有の処理時間や納期などが

与えられ，一方マシンについてはすべてが等性能であ

ると仮定する．しかし，なかにはタスクの処理時間を

曖昧にしたもの3) や，マシンによって加工能率が異な

る設定のもの12) もあり，様々な発展形を考えること

が可能である．一方，スケジューリングの目的関数と
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しては納期遅れ時間和や滞留時間和を用いる場合が多

いが2),5),12)，これに関しても稼動機械数に言及したも

の11)や，非単調関数である納期ずれ時間和を採用した

もの8)，あるいはそれらの目的関数を組み合わせて複

合的な解決を目的としたものなども知られている4),8)．

こうした様々な並列機械スケジューリングを扱う研

究の一環として，本稿では特にタスクの中に「協調タ

スク」が含まれるような問題を対象とし，これを解決

する手法を提案する．ここで協調タスクとは「処理の

際に複数のマシンによる同期・協調が必要なタスク」

と定義する．協調タスクの例としては複数の人間によ

るブレインストーミングやコンピュータ間の通信テス

トなどが考えられ，日常においてもきわめて現実性の

高いタスクである．一方，目的関数としては「滞留時

間和」および「納期ずれ時間和」の双方に言及し，複

数の目的関数に対する同時並行的な解決を目指す．

協調タスクを扱うモデルでは，マシンの同期を実現

させるためにタスクの処理時刻を高精度で調整できる

仕組みが必要不可欠であると考えられる．また，複数

の目的関数を同時に扱うためには，複雑な問題を記述

できるだけの高い表現力がモデルに要求される．こう

した問題をふまえ，本稿ではリカレント型ニューラル

ネットワークを用いた，新たなモデルを提案した．具

体的には，ニューラルネットワーク内でニューロンを

3次元に配置した「スケジュール層」を用意し，ここ

で「タスク」「マシン」「処理時刻」を一元的に扱うこ

とで，これらの値を直接的に決定可能なモデルとした．

さらにこれらの動作を，スケジュール層の外側に配置

された複数の「制約層」によって制御することで，目

的関数の高精度かつ多面的な達成を可能とした．

並列機械スケジューリングに対する一般的な数理モ

デルとしては，これまでに GAを用いたもの8),10) や

局所探索によるもの9),11)，さらには自律分散型のスケ

ジューリング2) などが知られている．また，ニューラ

ルネットワークを用いたモデルとしては，Park ら5)

や Bonfim ら1) によるものがある．これらの多くは，

タスクに対してまず割当てとなるマシンとその処理順

序のみを決定し，その後マシンごとにスケジュールの

先詰めや後詰めを行うことで，実際の処理開始時刻を

確定させる．しかし協調タスクを含むスケジューリン

グではマシン間の時刻的な同期が要求されるため，こ

のようなマシン単独での調整が許されず，単純な方法

でタスクの最適な処理開始時刻を求めることは難しい．

これに対し提案モデルでは，タスクやマシンとの相互

作用も含めて処理時刻を直接扱えるため，こうした同

期を容易に実現可能である．

ニューラルネットワークは，スケジュール問題以外

にも様々な組合せ最適化問題について応用が進められ

ており7)，また 3次元構造を用いたモデルも Takefuji

ら6)や吉池ら13)による成果が報告されているため，本

問題でもその有効性が期待される．

2. 問 題 設 定

2.1 前 提

まず，p 種類のタスク Ti と，これを処理する等性

能の q 個のマシン Mj を設定する．ただし，p ≥ q で

ある．次に，扱う時間の範囲として [0, tMax] の離散

量を考え，この範囲内で各タスクは任意の処理時刻に

任意のマシンで 1度だけ処理されるものとする．その

際，1つのマシンは同時刻に複数のタスクを処理でき

ず，一度開始した処理が中断されることもない．

一方，タスク Ti には必要処理時間 ci と納期 di，

および処理に必要なマシンの数 ei が，それぞれ 0 <

ci ≤ tMax，0 < di ≤ tMax，0 < ei ≤ q で設定されて

いる．これらのうち，必要処理時間 ci と必要マシン

数 ei はスケジューリングにおいて絶対的に満たされ

るべき値であり，一方納期 di については，可能な限

りこれに近い時刻で処理を終了させるものとする．な

お，必要マシン数 ei は本稿で新たに導入した概念で

あり，協調タスクは ei ≥ 2 によって定義される．

2.2 制約と目的関数

前節で述べた内容に基づき，以下の 3つを制約とし

て設定する．

制約 1 マシン Mj が時刻 k において処理できるタ

スクの数は，1以下である．

制約 2 タスク Ti は，連続した処理時間 ci によって

処理される．

制約 3 タスク Ti は，制約 2 を ei 個のマシンで同

期的に満たすことで処理される．

一方目的関数としては，滞留時間和と納期ずれ時間

和に言及したスケジューリングを行う．

滞留時間和とはマシンの滞留時間の合計であり，こ

こでは各マシンが最初のタスク処理を開始してから，

最後のタスク処理を終了するまでの時間の総和と定義

する．

目的関数 1 次の f1 を最小化する．

f1 =
∑

j

(
max

i
νij − min

i
(νij − (ci − 1))

)2

(1)

ただし，νij はタスク Ti がマシン Mj によって

処理される場合の終了時刻である．
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一方納期ずれ時間和は，各タスクの処理を設定され

た納期ちょうどに合わせて完了することを考えたもの

であり，各タスクの納期と実際の処理終了時刻との差

の絶対値を合計することによって与えられる．

目的関数 2 次の f2 を最小化する．

f2 =
∑

j

∑
i

(νij − di)
2 (2)

上記の 2つの目的関数は，特に納期が極端に早いタ

スクや遅いタスクにおいてトレードオフとなり，問題

解決を困難なものにしている．納期ずれ時間和を考慮

し，これらのタスクを納期に合わせて処理すると，そ

れだけ早い時刻や遅い時刻にマシンが動作することに

なり，滞留時間和を増加させる原因になるからである．

3. 提 案 手 法

3.1 モデルの構造

前章で定義した問題の解決手法として，リカレント

型ニューラルネットワークを用いたモデルを提案する．

モデルの全体的な構造は図 1 のような形をしており，

生成中のスケジュールを表現するスケジュール層と，

それらを目的関数に従ってコントロールする各種制約

層との相互作用によって，適切なスケジュールを生成

する．

次節以降で，各層の動作について解説する．

3.2 スケジュール層

スケジュール層に所属するスケジュールニューロン

nijk は，内部電位 uijk と発火を表す 2 値の出力値

vijk を持ち，その発火は「タスク Ti がマシン Mj で

時刻 k において処理されている」状態を意味する．こ

れらがタスク軸，マシン軸，時間軸の 3つの軸に沿っ

て 3次元に配置されることでスケジュール層を構成し，

全体の発火分布で 1つのスケジュールを表現する．

ここで制約 2 と制約 3 の充足を考えたとき，任意

のタスク Ti は必ず連続した ci 個の時間と ei 個の

マシンによって処理されなければならないため，スケ

ジュールニューロン nijk は同一時間軸上に連続した

ci 個および同一マシン軸上の ei 個のニューロンとつ

ねに同期し，発火を ci × ei 個単位で連動させる必要

がある．図 2 は，タスク Ti の必要処理時間 ci = 4，

必要マシン数 ei = 3 としたときの，制約 2と制約 3

を満たして発火した例である．

提案モデルでは，制約 2と制約 3をスケジュール層

内で充足させるために，つねにこのような状態でニュー

ロン群が発火することを考える．そこで，これらの制

約を満たしたグループとして可能なニューロンの組合

せをすべて考慮し，その中で内部電位の総和が最大で

図 1 提案モデルの構造
Fig. 1 The structure of our model.

図 2 タスク Ti に関する発火イメージ
Fig. 2 Neuron fires on Task Ti.

あったグループに属するニューロンのみを，集団単位

で発火させる．これを実現するために，スケジュール

ニューロン nijk の入出力関数を，そのグループに属

するニューロンすべての内部電位の総和 UiJK を用い

て次式で定義する．

UiJK =
∑
j∈J

∑
k∈K

uijk (3)

vijk =

{
1 (j ∈ J, k ∈ K, UiJK ≥ max

J′,K′
UiJ′K′)

0 (otherwise)

(4)

ただし，J は任意の ei 個の要素からなるマシン集合，

K は連続した ci 個の要素からなる時間集合であり，

いずれもグループの構成要素を表したものである．

スケジュールニューロンの発火は，基本的に “Win-

ner takes all”の考えに基づくものであるが，その比較

は個々のニューロン単位ではなく，式 (3)および式 (4)

で示したようにグループ単位で比較する点が特徴的で

ある．

3.3 制 約 層

提案モデルには制約層 α，制約層 β，および制約層

γ の 3 つの制約層が存在し，それぞれ符号化された
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制約や目的関数に従ってスケジュール層の発火を制御

する．

このうち制約層 α は制約 1を符号化した層であり，

そこに含まれる制約ニューロン mα
jk は，マシン Mj

が時刻 k において複数のタスクを処理しようとした

場合に発火してこれを抑制する．以下に mα
jk の内部

電位 xα
jk と出力値 yα

jk に対する，動作式と入出力関

数を示す．yα
jk はランプ関数であり，2つ以上のスケ

ジュールニューロンの発火に対して線形に増加する．

xα
jk =

∑
i

vijk (5)

yα
jk =

{
xα

jk − 1 (xα
jk > 1)

0 (otherwise)
(6)

一方制約層 β は，目的関数 1である滞留時間和の

抑制に関係し，同一マシン上で時間的に離れたタスク

の処理に対して強く反応する．制約層 β はその中でさ

らに 2層構造をとっており，第 1層の制約ニューロン

mβ1
jk がマシン Mj の時刻 k における全スケジュール

ニューロンの発火を代表するのに対し，第 2層の制約

ニューロン mβ2
jk は，第 1層で発火した任意のニュー

ロンの時刻 k′ と自らの時刻 k との差を合計して出力

値とする．

この一連の流れに基づき，mβ1
jk の内部電位 xβ1

jk と

出力値 yβ1
jk，および mβ2

jk の内部電位 xβ2
jk と出力値

yβ2
jk の関係は，それぞれ次式のように設定される．

xβ1
jk =

∑
i

vijk (7)

yβ1
jk =

{
1 (xβ1

jk > 0)

0 (otherwise)
(8)

xβ2
jk =

∑
k′

yβ1
jk′

(
k − k′

tMax

)2

(9)

yβ2
jk = xβ2

jk (10)

最後に，制約層 γ は目的関数 2 である納期ずれ和

の抑制に貢献し，その制約ニューロン mγ
ijk はタスク

Ti の納期から大きく外れた時刻でのタスク処理を抑

制する．その内部電位 xγ
ijk と出力値 yγ

ijk に対する動

作式と入出力関数は，次のように記述される．

xγ
ijk = vijk (11)

yγ
ijk =

{
(k−(di−(ci−1)))(k−di)

(tMax)2
(xγ

ijk > 0)

0 (otherwise)

(12)

そして，これらの結果得られた yα，yβ2 および yγ

がスケジュールニューロン nijk にフィードバックさ

れ，その内部電位 uijk が次式によって修正される．

∆uijk = −w1y
α
jk − w2y

β2
jk − w3y

γ
ijk (13)

ただし，w1，w2，w3 はそれぞれ正の結合係数である．

なお，yα
jk と yβ2

jk に関してはニューロンの出力値で

あっても 2値的な値をとらず，タスク重複数や時間差

によって連続的な値をとりうることに留意されたい．

3.4 アルゴリズム

前節で示した動作式と入出力関数に従い，モデルが

問題解決を行う手順を示す．

step1 すべての uijk を [0, 1) の一様乱数で初期化

step2 式 (3)，(4)により vijk を計算

step3 式 (5)により xα
jk を，式 (7)，(8)，(9)によ

り xβ2
jk を，式 (11)により xγ

ijk を，それぞれ計算

step4 式 (6)により yα
jk を，式 (10)により yβ2

jk を，

式 (12)により yγ
ijk を，それぞれ計算

step5 すべての yα
jk について値が 0だった場合，動

作終了

step6 式 (13)により uijk を更新

step7 step2に戻って繰り返す

このサイクルを繰り返すことで，3次元構造のスケ

ジュールニューロン群によって表現されるスケジュー

ルの内容が徐々に改善されていき，最終的にすべての

mα
jk について出力値が 0，すなわちタスクの重複が完

全に解消された段階で，モデルは動作を完了する．

4. 実 験 結 果

4.1 準 備

実験に際して，タスク数 p とマシン数 q の組合せ，

およびタスクの必要マシン数 ei は，目的に応じて様々

な値を設定した．また実験を通じて，必要処理時間

ci と納期 di はそれぞれ [1, 5]，[ci, t
Max] の領域でラ

ンダムに決定し，一方 tMax = 50 とした．最後に，

yα
jk，yβ2

jk，yγ
ijk の値域や収束のしやすさなどを考慮

し，w1 = 0.01，w2 = 0.0001，w3 = 1 とした．

4.2 問題規模の拡大と目的関数値

タスク数 pとマシン数 q を増加した場合に，目的関

数値がどのように推移するかを検証した．ここでは協調

タスクを考慮せず，p ∈ {3, 4, 5}，q ∈ {10, 15, 20, 25}
とした場合のすべての組合せについて，各 10試行を

行った．図 3 に，タスク数 p とマシン数 q の推移に

対する，滞留時間和 f1 と納期ずれ時間和 f2 の平均

を表す．なお，両目的関数における全体的な標準偏差

は，f1 で 15.8，f2 では 35.4であった．

図 3 から，マシン数の増加に対しては滞留時間和，

納期ずれ時間和ともに増加傾向にあり，一方タスク数
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図 3 タスク数とマシン数の増加にともなう滞留時間和（上）/納期
ずれ時間和（下）

Fig. 3 Total residence time (Upper)/Delivery time lag

(Lower) with increasing number of tasks and ma-

chines.

の増加に対しては滞留時間和は増加するものの，納期

ずれ時間和については大きな影響がないことが明らか

になった．

このうちタスク数の増加を考えた場合，滞留時間和

に関してはマシンの絶対的な処理時間が増えるため増

加はやむをえないが，一方納期ずれ時間和に関しては

タスク数が増えてもマシンへの割当てを工夫すること

で，増加をある程度抑制することが可能であり，提案

モデルではそれを効率的に実現できているといえる．

一方マシン数の増加を考えた場合，複数のマシンで

タスク処理を分散できるようになるため，一般的には

滞留時間和，納期ずれ時間和ともに減少すると予測さ

れるが，ここでは逆の結果となっている．この原因と

して，マシン数を増やしてスケジュールの自由度を上

げたことで逆に問題が簡単になりすぎてしまい，その

結果スケジュール生成の過程で目的関数の影響が十分

に反映される前に，モデルが収束してしまったことが

考えられる．これらをより正確に検証するためには，

スケジュールの自由度を小さくし，モデル収束までの

時間を十分にとった実験が必要であると思われる．

図 4 既存手法の結果における目的関数値分布（文献 8) より引用）
Fig. 4 Distributions of objective functions with

traditional model (Ref. 8)).

図 5 提案モデルの結果における目的関数値分布
Fig. 5 Distributions of objective functions with our

model.

4.3 協調タスクを含まない問題の評価

ここでは提案モデルの評価実験として，協調タスク

を含まない通常の並列機械スケジューリングを対象に

既存手法との比較を行った．具体的には，玉置らが実

験で用いた p = 30，q = 5 の規模の問題8) を対象

とし，提案モデルを適用したスケジューリングを行っ

た．なお，玉置ら自身はこの問題を遺伝的アルゴリズ

ムとヒューリスティクスとの組合せによって解決して

おり8)，その結果と提案モデルによる結果とを比較す

ることで評価を行った．

図 4 および図 5 に，その結果を示す．図 4 のグラ

フが玉置ら自身による既存手法の結果8) であり，図 5

が提案モデルによる結果である．各グラフとも，横軸

に滞留時間和，縦軸に納期ずれ時間和をとり，生成し

たスケジュールをそれぞれの値に従ってプロットした

ものである．グラフの左端にあるものほど滞留時間和

の短いスケジュールであり，一方下側にあるものほど

納期ずれ時間和の短いスケジュールである．なお，両
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目的関数は一部においてトレードオフの関係になって

いることに留意されたい．

これらのグラフから，提案モデルが作成したスケ

ジュールは，既存手法のそれに対しほぼ右下端に位置

することが分かる．このことは，滞留時間和について

は既存手法に及ばないものの，納期ずれ時間和につい

ては提案モデルの方が優れた結果であることを表して

いる．特に，既存手法では f2 < 40 であるようなス

ケジュールをほとんど生成できていないのに対し，提

案モデルによるスケジュールの多くはこれを満たして

おり，納期ずれ時間和における有効性を示したものと

なっている．

このような結果になる要因としては，既存手法がタ

スクの処理順序を固定した後でその処理時刻を決定す

るという段階的な方法であるのに対し，提案モデルで

は時刻をニューロンに直接符号化して解探索を行うた

め，納期に対してより忠実なスケジュールの解を発見

できることが考えられる．しかしその一方で納期に固

執しすぎるあまり，タスク間に本来なら短縮できる空

き時間ができてしまう場合も多く，滞留時間和が改善

されない要因にもなっている．

4.4 協調タスクを含む問題の評価

提案モデルでは，スケジュール層においてニューロ

ンが同期的に発火する仕組みを備えているため，協調

タスクのようなマシンの同期が要求される問題に対し

ても対応が可能である．そこでこれを検証するために，

様々な協調タスクを含むパターンを用意し，それぞれ

に対してモデルによるスケジューリングを行った．

具体的には，必要マシン数 ei ∈ {1, 2, 3} であるよ
うな 3種類のタスクを考え，それらを一定の割合で混

合したパターン P1 – P7 を用意した．各パターンの

タスク含有個数を表 1 に示す．

各パターンの特徴としては，P1 が様々なタスクを

まんべんなく含んだ問題であるのに対し，P2，P3，P4

はそれぞれ必要マシン数が 1，2，3であるタスクだけ

が突出して多く，反対に P5，P6，P7 についてはいず

れかのタスクだけが相対的に少ないパターンとした．

なお，パターンによってスケジュールの密度が極端に

異なることを防ぐために，パターンに含まれる全タス

クの必要マシン数の合計が一定になるよう配慮した．

これらのパターンに対しマシン数 q = 4 として，提

案モデルによるスケジューリングを行った．実験は各

パターンにつき 20試行を行い，出力されたスケジュー

ルに対する滞留時間和 f1 と納期ずれ時間和 f2 の平均

値を算出した．さらに，同問題を Earliest Due Date

first rule（EDD）に基づいたヒューリスティクスによ

表 1 各パターンにおけるタスクの含有個数
Table 1 Number of tasks for each pattern.

パターン ei P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7

通常タスク 1 5 20 2 2 0 7 9

2–協調タスク 2 5 2 11 2 6 1 9

3–協調タスク 3 5 2 2 8 6 7 1

タスク数合計 15 24 15 12 12 15 19

必要マシン数合計 30 30 30 30 30 30 30

図 6 各パターンにおける目的関数値の比較
Fig. 6 The comparison of objective functions for each

pattern.

り解決した場合との比較を行うことで，提案モデルの

有効性を評価した．

図 6 において，無地と点線のグラフがヒューリス

ティクスによる滞留時間和と納期ずれ時間和を，一方

網掛け模様と実線のグラフが提案モデルによる滞留

時間和と納期ずれ時間和を，それぞれ表している．い

ずれのグラフも下辺に近づくほど目的関数値の低いス

ケジュールを実現できていることになり，評価は高く

なる．

この図から，EDDはタスクの絶対数が少ないパター

ン P4 と P5 では良い結果を出しているものの，タス

ク数の多いパターンではその内容にかかわらず精度を

落としていることが分かる．それに対し，提案モデル

はタスク数に関係なく安定した結果を残しており，特

にパターン P1，P2，P3，P7 においては，モデルの

有効性がうかがえる．

また，パターン P1 においてはそれほどタスク数が

多くないにもかかわらず，従来手法では納期ずれ時間

和である f2 の値が非常に高く，評価の低いものとなっ

ている．これは，様々なタスクが混在するスケジュー

リングの難しさを示唆しているが，提案モデルではこ

のパターンに対しても良い結果を得ている．この原因

としては，EDDなどでタスクの処理順序を先に決定

した場合，その制約が後々納期ずれなどの改善の妨げ

となることがあるのに対し，提案モデルでは処理順序
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に縛られないため，より柔軟性の高いスケジュールを

生成できることが考えられる．

一方，パターン間の差異に言及すると，特にパター

ン P3 において提案モデルの納期ずれ時間和，滞留時

間和が相対的に減少していることが分かる．パターン

P3 は 2マシンによる協調タスクの含有率が突出した

パターンであるが，これはマシン数 q = 4 であるこ

ととあわせて考えた場合，同時刻にちょうど 2つの 2

マシン協調タスクを過不足なく処理できることから，

パターンとマシン数との相性の良さが反映された結果

であると考えられる．

5. お わ り に

本稿では，並列機械スケジューリングを扱う新たな

手法として，リカレント型ニューラルネットワークを

利用したモデルを提案した．具体的には，目的関数を

滞留時間和最小化と納期ずれ時間和最小化に設定した

うえで，制約とあわせてそれぞれ制約層に符号化した．

さらに，スケジュールニューロンの符号化と発火の入

出力関数について工夫し，協調タスクに対応可能なモ

デルとした．実験の結果，特に納期ずれ時間和に関し

て，問題規模の拡大に対する提案モデルの有効性が示

された．また，協調タスクを含まない場合のスケジュー

リングについて，既存手法である遺伝的アルゴリズム

による結果と比較し，特に納期ずれ時間和についてそ

の優位性を示すことができた．一方，協調タスクを含

む場合のスケジューリングについては，その種類や含

有率の異なる様々なパターンを用意し，各パターンに

ついて EDDによるヒューリスティクスとの比較を行

うことで，提案モデルの有効性を明らかにした．

今後の課題としては，パラメータの最適化による精

度の向上や大規模問題への対応，新たな目的関数の導

入などがあげられる．また，協調タスクに関する検証

もさらに掘り下げて，その可能性を追求していく．さ

らに，ここでは等性能として扱ったマシン間に能力差

や相性といった関係性の要素を付加し，より実践的な

問題への対応を目指したい．そして最後に，モデルを

拡張することで，フローショップ問題やジョブショッ

プ問題などにも適用させていきたい．
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