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1 はじめに

近年のクラウドサービスでは，物理サーバ (Physical
Machine: PM)の低 CPU使用率が課題となっており，
これを改善すべく，事業者では，サーバを仮想化する

ことでCPU使用率を向上させ，PM数を削減する取り
組みが行われている．この取り組みでは，PMが自身
の CPU資源を超えた仮想 CPUを割り当てられるオー
バーコミット状態に陥ることで，仮想マシン (Virtual
Machine: VM)の性能が低下する可能性がある [1]．こ
れを防ぐことを目的として，図 1のようにVMのCPU
使用率を予測モデルによって予測し，その結果に基づ

いて制御を行う技術が知られている [2]．

図 1: VM制御のイメージ

VM上で多く実行されるアプリケーションは時間が
経つにつれ変化していくため，それに伴って実行され

るVMのワークロードも変化していく．そのため，環
境の変化に合わせて予測モデルを継続的に学習し，モ

デルを更新することで予測精度を担保することが望ま

しいが，従来は学習させるデータを変えるのみで，予

測モデルのネットワーク構造を変えることはなかった．

しかし，学習させるデータによって最適な予測モデル

のネットワーク構造は異なる．
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そこで本研究は，Neural Architecture Search(NAS)を
取り入れることで，VMの状態変化に応じて予測モデ
ルの構造を変化させながら予測モデルを運用する手法

の検討を行う．NASとは，ニューラルネットワークの
構造自体を最適化することである [3]．このNASを予
測モデルの継続学習時のフローとして適切なタイミン

グで組み込むことで，より高精度な VMの CPU使用
率予測が可能になると考えた．

2 提案手法

VMCPU使用率予測モデル運用における提案手法の
フローチャートを図 2に示す．黄色部分が準備段階，
オレンジ色部分が運用段階であり，パラメータはクラ

スタリングの基準作成時のクラスタ数の n clusters，類

似度の最大値の max similarityの 2種類である．

図 2: フローチャート

準備段階では，過去のデータすべてを細分化し，ク

ラスタリングの基準の作成を行い，クラスタリングの

基準に当てはめて得られたクラスタ番号の分布を保存

する．その後，過去のデータをすべて使用して NAS
を行い，ベストモデルを保存する．

運用段階では，まず直近のデータを取得して細分化
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を行った後，準備段階で作成したクラスタリングの基

準に当てはめ，得られたクラスタ番号の分布を保存す

る．そして，直近の分布と過去の分布のコサイン類似

度の最大値が max similarity以上だった場合は，NAS
を行う必要がないため，その時点で使用されたモデル

を流用する．そうでない場合は，過去のデータも含め

てNASを行い，ベストモデルを保存して使用する．こ
れを一定間隔で繰り返すというものである．

3 実験

3.1 データセットの作成と実験準備

本研究では，Microsoft社が提供している Azureの
VMトレースデータセット [4][5]の一部の，”avg cpu”
項目を使用した．異なる傾向を持つデータセットを作

成する目的で，データセットを正規化した後 360点に
細分化し，その中から類似度の低い 100種類の波形を
抽出し，これらを異なる割合で含む傾向を 20種類作
成し，これらを準備段階の 10種類と運用段階の 10種
類に分け，準備段階で必要な作業を行った．

3.2 実験方法

実験では，提案手法を n clustersを 30，類似度の最大
値のmax similarityを 0.92として行った．上記のように
パラメータを設定したところ，NASを行う回数は 3回
となった．NASは，ライブラリとしてAutoKeras[6][7]
を使用して行い，モデルの評価指標には RMSEを使
用した．また，提案手法以外に，過去のデータで学習

したモデルを使用する場合，準備段階で作成した過去

のデータで NAS行い出力されたベストモデルを使用
する場合，各区間で毎回学習を行う場合，各区間で毎

回 NASを行う場合 (過去データ有無で 2種類)，1つ
前の値を繰り返しただけのデータ (repeat値)との比較
も行った．

3.3 結果

実験結果は図 3のようになった．縦軸は RMSEの
平均値，横軸は区間番号である．この結果から，NAS
を行う場合は過去のデータを使用することが重要であ

ること，NASを行うことで通常の学習よりもモデルの
精度を向上させられること，提案手法が少ない NAS
の回数で高精度を維持していることが読み取れる．

4 まとめと今後の予定

NASを取り入れた時系列予測モデル運用に向けて
提案手法を示し，それに沿って実験を行った．その結

図 3: 実験結果

果，NASを取り入れることでより高精度な予測が可
能になることが判明した．

今後は，提案手法のパラメータを変えた実験や，パ

ラメータの再利用の検討，フローチャートの改善に取

り組みたいと考えている．
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