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機械学習に基づくジョブスケジューリングのための
GANによるデータ拡張

石井 翔1,a) 高橋 慧智1,2,b) 下村 陽一2,c) 滝沢 寛之1,2,d)

概要：近年，より効率的なジョブスケジューリングを実現するために将来の要求資源量を機械学習によっ
て予測する研究が行われている．しかし，機械学習による要求資源予測で高い精度を達成するためには大
量の訓練データが必要となる．そこで，本研究では表生成モデルである TabularGANを用いてジョブデー
タを拡張し，訓練データ数を増加させる手法を提案する．提案手法により実データと比較してデータ数を
増加させた拡張データを用いて，要求資源量を予測する LSTMモデルを訓練した結果，実データに比べて
予測精度が向上することが示された．

1. 緒論
1.1 背景
多数のユーザによって共用される高性能計算システム

は，同時に多くのジョブを実行している．あるジョブに対
して必要以上の計算資源を割り当てた場合，計算資源が不
足するなどの理由で他のジョブの開始実行が遅れてしまう
恐れがある．その結果として，高性能計算システム全体の
利用効率が低下する．
近年，高性能計算システムは大規模化・複雑化し，投入

ジョブ数も増加している．ジョブスケジューリングは組合
せ最適化問題であるため，ジョブ数と計算資源量の増加に
ともない，最適なスケジュールを厳密に求めるための計算
量は急激に増加し，最適なスケジュールを実用的な時間内
に求めることは困難となる．そこで，将来の要求資源量を
予測する研究が注目されている．要求資源量とはジョブが
実行される上で必要となる，CPUやメモリなどの計算資
源量である．要求資源量を予測することにより，高性能計
算システムのジョブスケジューリングや計算資源管理の
効率化が期待される．そのため，機械学習を用いて将来の
ジョブ投入数や要求計算資源量を予測する研究が行われて
いる [1]．
Thangらの研究によると，機械学習による要求資源量の

予測精度を向上させるためには，大量の訓練データが必要
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となる [2]．すなわち，機械学習に基づく要求資源量予測
に関する研究を行う上で，訓練データの不足が課題となっ
ている．これは投入ジョブの傾向が高性能計算システムご
とに異なることや，要求資源量のパターンが多種多様であ
るためである．さらに収集したジョブデータに欠損がある
可能性もあり，十分な量のジョブデータを収集することは
困難である．そこで，ジョブスケジューリング研究のため
の，機械学習に基づく要求資源量予測における訓練データ
と，統計的特徴量が類似するジョブデータを拡張すること
で，機械学習における訓練データの不足を解消されること
が期待されている．

1.2 目的
本研究では機械学習モデルによるジョブデータの拡張を

目的とする．拡張したジョブデータを使用して，要求資源
量を予測するモデルを訓練することで，その予測精度が向上
することを示す．具体的には，将来のジョブ投入数を予測
する機械学習モデルの予測精度向上を目指し，Generative

Adversarial Network (GAN) [3]を用いて訓練データとな
るジョブデータを拡張する．

1.3 本論文の構成
本論文は全 5節からなる．1節では，本論文の背景およ

び目的を提示した．2 節では，提案手法および評価手法
に関連する研究について説明する．3 節では，提案する
TabularGANを応用したジョブデータの拡張手法について
説明する．4節では，拡張データを評価した結果の説明お
よび，その考察を行う．5節では，本論文の結論と今後の
課題について述べる．
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図 1 GAN の概要

2. 関連研究
本節では，まず，データ生成手法である GANを概説す
る．その後，現行の機械学習に基づくジョブスケジューリ
ングの課題点を示すため，既存の機械学習モデルを紹介
する．

2.1 Generative Adversarial Nerwork

GAN はデータ生成用の機械学習モデルである．GAN

は Generatorと Discriminatorの 2つのニューラルネット
ワークで構成される．図 1に GANの概要を示す．
データ xに対する，Generatorの分布を Pg，入力ノイズ
に対する事前分布を Pz(z)とし，入力ノイズからデータ空
間へのマッピングを G(z; θg)とする．ここで θg は Gのパ
ラメータである．Discriminatorの出力は 1つのスカラ値
であり，このモデルを D(x; θd)とする．ただし，D(x)は
xが実データである時の分類確率を示す．
Discriminatorは，実データとGeneratorが生成したデー
タを正しく分類する確率が最大となるように訓練する．
一方，Generator は log(1 − D(G(z))) が最小となるよう
に訓練する．すなわち，Generatorが生成したデータを，
Discriminatorが実データであると分類する確率を最大化
させるように Generatorを訓練する．言い換えると，以下
の価値関数 V (D,G)が，Generatorは最小，Discriminator

は最大になるように訓練される．なお，pdata は実データ
の分布とする．

min
G

max
D

V (D,G) =Ex∼pdata(x)
[logD(x)]

+Ez∼pz(z)[log(1−D(G(z)))]
(1)

図 2に訓練の概要を示す．実データの分布を黒の点線，
生成データの分布を緑の実線，Discriminatorによる識別
分布を青の点線で表す．2本ある直線のうち，下の直線は
ノイズである zがサンプリングされる領域で，一様サンプ
ルとしている．一方，上の直線は，xの領域の一部である．
2本の直線を繋ぐ矢印は，ランダムノイズから Generator

によって生成されるデータの分布を表している．
図 2 (a)において，Dは部分的には正確な分類器となって

図 2 GAN の訓練過程 [3]

いる．図 2 (b)は，Dを訓練することにより，実データと
生成データを識別するようになり，D(x) = pdata(x)

pdata(x)+pg(x)

に収束することを示している．図 2 (c)において，Dの勾
配を基に，Gを更新することにより，G(z)が実データとし
て分類される可能性が高い領域に分布が近づく．図 2 (d)

では，十分な学習の後，pg = pdata となり，Discriminator

は 2つの分布を区別することができなくなることを示して
いる．このようにして GANは，実在するデータに類似し
たデータを生成する．

2.2 機械学習に基づくジョブスケジューリング
本節では，機械学習に基づくジョブスケジューリング研

究を 2例紹介する．その後，現在の機械学習における課題
を示す．
2.2.1 Deep Reinforcement Agent for Scheduling

Deep Reinforcement Agent for Scheduling (DRAS) は
Fan らによって提案された最適なスケジューリングポリ
シーを自動的に学習する，強化学習ベースのフレームワー
クである [4]．DRASの目的は高性能計算システムのシス
テム管理者が特定のシステムやワークロードに対して最適
なスケジューリングポリシーを構築することである．
DRASは，図 3に示すようにスケジューラをエージェン
トとして表現し，システム全体の利用効率やジョブの待ち
時間などのスケジューリング性能を最適化することを目的
とし，ジョブ割り当ての意思決定を行う．DRASの特徴と
して，大規模ジョブの待ち時間減少のための計算資源予測
と，計算資源がアイドル状態になることを防ぐためのバッ
クフィリングがある．Fanらは文献 [4]の学術的貢献とし
て以下の 3つをあげている．1つ目は深層強化学習を活用
し，高性能計算システムのためのスケジューリングモデル
の主要な特徴を組み込んだ新しいスケジューリングモデル
である DRASを設計したことである．2つ目はスケジュー
リング環境 (システムおよびワークロード) を自動的に学
習し，最適なスケジューリングポリシーに迅速に収束する
ことが可能なことである．3つ目は DRASが，既存の人の
手によるスケジューリング手法や，最適化手法と比較し，
長期的なスケジューリング性能の向上および動的なワーク
ロードの変化に対応したことである．
2.2.2 エージェントに基づく動的スケジューリング
Aydinらは，システム全体の実行時間を短縮させること
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図 3 DRAS の概要 [4]

を目的として，強化学習によって訓練される知的エージェ
ントの新たな学習アルゴリズムを提案している [5]．Q学
習では，過去に各行動にどのような信用を付加したか管理
することができない．そこで，Aydinらは Q学習に対し，
Hard c-Meansという距離関数を導入することで，過去の
経験を反映することを可能にした．
システムは，エージェントとシミュレーション環境に

よって構成されている．エージェントはシミュレーション
環境から現在の状況についての情報を受け取る単純な観
測モジュール，一連の行動ルールと意思決定者からなる認
知モジュール，メッセージを生成し，シミュレーション環
境に送り返す行動モジュールから構成されている．シミュ
レーション環境は，マシンに割り当てるジョブを選択す
る必要がある際に，エージェントと通信することで，スケ
ジューリングプロセスを動的にシミュレーションする役割
を果たす．
何らかのイベントが発生するたびに，シミュレーション

環境はエージェントと通信し，適切な行動ルールを特定す
るよう依頼する．エージェントはシミュレーション環境か
ら現在の状況を認識し，利用可能な情報に基づいて行動
ルールを選択する．シミュレーション環境は選択された行
動ルールに基づき，待ち行列の中にある待機中のジョブを
1つ選択する．そして，そのジョブを作業可能なマシンに
割り当て，そのマシンでの終了時間を計測する．
2.2.3 現行の機械学習モデルにおける課題
以上 2つの機械学習モデルから，より効率的に高性能計

算システムを運用するための要件として，要求計算資源量
の分析と予測を行うことがあげられる．要求計算資源量を
予測することにより，利用可能な計算資源の動的な再配分
が容易になり，エネルギーとコストを節約しながら，利用
効率を向上させることが可能である．
しかし，一般的に要求計算資源量を予測することは困難

である．そこで，Recurrent Neural Network (RNN) に基
づいた機械学習モデルが採用され，広範な評価で有望な
結果が得られている．さらに，Long Short Term Memory

(LSTM) [6]を用いることによって，RNNに比べて平均的
に精度の高い予測を行うことが可能である．しかし，LSTM
には非常に大量の訓練データと膨大な計算時間を必要とす
るという課題がある [2]．

3. 提案手法
3.1 概要
2節で述べたように，効率的に高性能計算システムを運
用するために，計算資源量の分析と予測が有用である．し
かし，十分な予測精度を達成するために，非常に大量の訓
練データが必要であるという課題がある．計算システム毎
に要求資源量が様々であることや，同一システム内であっ
ても要求資源量の周期性が一定でないことがあるため，計
算資源量を予測する上で有用な訓練データを大量に収集す
ることは多くの場合，困難である．
そこで，本研究では表データの生成モデルである Tabu-

larGANを用いてジョブデータを拡張する手法を提案する．
また，TabularGANで拡張されたデータの類似度は様々で
あり，そのジョブデータによる精度向上に確率的な揺らぎ
が生じることが考えられる．そこで，まずTabularGANに
よって N 組のジョブデータを拡張する．その中からK 組
のジョブデータを使用して機械学習モデルの学習を行う．

3.2 TabularGAN

TabularGANは Ashrapovらによって開発された表生成
用の機械学習モデルである [7]．まず，TabularGANがデー
タを拡張する方法を説明する．なお本研究では，連続値の
みを扱うため，離散値の拡張方法の説明は割愛する．Tab-

ularGANでは表の各列を変分混合ガウス分布 (Variational

Gaussian Mixture，以下 VGMとする) によってモデル化
する．VGMはモード数を推定した後に，混合ガウスモデ
ルを使用することでサンプルをクラスタリングする．推定
するモード数は最大 10モードである．クラスタリングを
終えた後に，前処理として各モード内で正規化を行う．図
4に例を示す．ここで，cは元のサンプル，ηは各モードの
平均値，ϕは各モードの分散値，αは元のサンプルをモー
ド内で正規化した値，β はサンプルが属しているモードを
示す one-hotベクトルを表している．また，青い点線はサ
ンプルの実際の分布，黒い線は VGNによってクラスタリ
ングされた分布を示す．2つのベクトル α と β の両方が
Generatorの出力および，Discriminatorの入力となる．
Generatorは 2つの段階で連続値を生成する．まず，値
を示す α を生成した後に，tanh を活性化関数として用
いて，属しているモードを示す β を生成する．Generator

にはバッチ正規化 [8] と ReLU[9] を，Discriminator には
LeakyReLU[10]とバッチ正規化を用いた多層パーセプトロ
ンを使用している．
TabularGANの機構を図 5に示す．まず拡張するデータ
セットを T trainと T testに分割する．次に，T trainを
使用して，モデルを訓練し，T trainと類似するT synthを
生成する．その後，T trainとT synthを合成したデータと
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図 4 TabularGAN における連続値の前処理 [7]

図 5 TabularGAN の概要 ([7] を参考に作成)

T testを敵対的に学習させる．そして，T trainとT synth

から生成した T testに類似するデータを，新たなデータ
セットとする．

4. 評価
本節では，まず評価条件について説明する．次に，提案

手法によって拡張したデータが機械学習モデルの訓練デー
タとして有用であるか確認するため，LSTM予測モデルを
用いて評価を行う．その際，5つの条件を設け，提案手法
の有用性を確認する．最後に，LSTM予測モデルでは確認
できないジョブ属性を，統計量によって評価する．

4.1 TabularGANによるデータ拡張
4.1.1 データ拡張方法
TabularGANの訓練データとして，スーパーコンピュー

タ AOBAのサブシステム AOBA-A[11]に投入されたジョ
ブデータを用いる．AOBAとは東北大学サイバーサイエ
ンスセンターに設置されているスーパーコンピュータであ
り，AOBA-Aおよび AOBA-Bの 2つのサブシステムから
構成される．AOBA-Aは SX-Aurora TSUBASA (日本電
気株式会社製) である．AOBA-Aは演算処理を行うベクト
ルエンジン (VE) 部と，主に OS処理を行うベクトルホス
ト (VH) 部によって構成されている．
2021年 4月 6日から 5月 31日にAOBA-Aの共有キュー

に投入され，かつ最後まで中止されなかった，ジョブト
レースを実データとして使用する．使用したジョブの属性
はジョブ投入時刻，並列数，実行時間，使用 CPU数，使
用 VE数の 5項目である．
TabularGANへの入力として，実データ全体を 10分割
した後にそれぞれ区域の前から 70%のジョブを抽出した

表 1 実験におけるパラメータ
パラメータ名 パラメータ値
バッチサイズ 500

最大エポック数 1,000

patience 25

データ拡張倍率 1.7

データを使用した．その 70%のデータの中から，さらにラ
ンダムに 70%抽出したデータを訓練データ，残りの 30%を
テストデータとして使用した．なお，実データを 10分割
し，前から 70%のジョブを抽出する理由は 4.2.1節で説明
する．
TabularGANモデル訓練時のパラメータを表 1に示す．

バッチサイズは 500，最大エポック数は 1,000，早期打ち切
りにおける patienceは 25とした．訓練データ数の 1.7倍
程度のデータを 1組として拡張し，合計 40組分のジョブ
データを拡張した．

4.2 ジョブ投入数の予測精度に関する評価
4.2.1 評価方法
本評価で用いる LSTM予測モデルは，1時間当たりの投
入ジョブ数を 24時間分入力し，その後 24時間分の 1時間
当たりの投入ジョブ数を予測するモデルである．入力デー
タおよび出力データはともに 1時間当たりのジョブ数と投
入時刻である．LSTM予測モデルでは周期性を学習させる
ために，投入時刻を以下の 4項目に変換して入力する．

Daysin = sin(timestamp× 2π/day) (2)

Daycos = cos(timestamp× 2π/day) (3)

Y earsin = sin(timestamp× 2π/year) (4)

Y earcos = cos(timestamp× 2π/year) (5)

ここで，dayと yearはそれぞれ 1日および 1年の秒数であ
る．timestampはそれぞれのジョブの投入時刻を表す．そ
の後，5項目それぞれの平均値および分散値を用いて正規
化を行う．表 2に前処理後の実データの例を示す．
使用する実データの周期性を正確に学習させるため，訓

練データとテストデータに分割する前に，全体を j 分割す
る．図 6に分割方法の概要を示す．訓練データとは，モデ
ルの学習に使用するデータである．テストデータとは，モ
デルの予測精度を評価する際に使用するデータである．j

を決定するため，j = 2, 3, . . . , 15のそれぞれで，実データ
で LSTM予測モデルを訓練し予測を行った．j分割した後
に，それぞれ分割したデータの前から 70%を訓練データ，
30%をテストデータとしている．
訓練は最大エポック数 100，早期打ち切りの patienceを

10として行った．結果を図 7に示す．なお，図中の lossは
それぞれ最終エポック時の訓練データの平均二乗誤差を表
しており，test lossは訓練終了後のテストデータの予測精
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表 2 前処理後の実データ
投入ジョブ数 Daysin Daycos Yearsin Yearcos

0 1 -8.05e-13 1.00 0.996 -0.091

1 3 0.258 0.996 0.996 -0.092

... ... ... ... ... ...

1318 83 -0.500 0.866 0.509 -0.860

1319 46 -0.259 0.966 0.509 -0.861

図 6 入力データの分割方法の概要

図 7 入力データの分割数と予測精度の関係

度である平均二乗誤差を表している．
図 7より，検証データとテストデータ，10分割のときに

予測精度が高くなることが分かる．このため，以降の評価
では 10分割を採用し，提案手法の有用性を議論する．
投入ジョブ数予測モデルの概要を説明する．まず入力

データとして，24時間 ×5項目を LSTMに入力する．そ
の後，LSTMが出力した結果から 120出力となるように全
結合を行い，24時間×5項目にする．なお，LSTMの隠れ
層の次元数は 32に設定している．
以下 5つの条件について LSTM予測モデルで評価する．

条件 1 実際に AOBA-Aに投入された実データ
条件 2 TabularGANで拡張したデータの中からランダム

に 1組選んだデータ
条件 3 実際に AOBA-Aに投入された実データの一部を

除いたデータ
条件 4 TabularGANで拡張したデータからランダムに選

んだ 20組のデータ
条件 5 TabularGANで拡張した全 40組のデータ
条件 1は，全体を 10分割した後に，それぞれ前から 70%

のジョブを抽出したデータを訓練データとして使用した．
条件 2では，3節で説明した TabularGANで拡張した 40

表 3 実験条件における入力データの大きさ
条件 入力データの大きさ
条件 1 923 ジョブ × 5 項目
条件 2 923 ジョブ × 5 項目
条件 3 792 ジョブ × 5 項目
条件 4 18,460 ジョブ × 5 項目
条件 5 36,290 ジョブ × 5 項目

組のデータの中から 1組のデータをランダムに選び，それ
を訓練データとして用いる．条件 3では，AOBAに投入さ
れた実データから一部のデータを取り除いたデータを訓練
データとして使用する．具体的には，全体を 10分割した
後に，それぞれ前から 60%を訓練データ，後ろから 30%を
テストデータとして使用する．なお，訓練データとテスト
データの間にある 10%のデータは条件 3では使用していな
い．条件 4では，TabularGANで拡張した 40組のデータ
の中からランダムに 20組選び，それぞれを訓練データと
検証データに分割した後に，20組分合成する．条件 5は，
TabularGANで拡張した 40組のデータ全てを使用し，訓
練データとする．それぞれの条件における LSTM予測モ
デルへの入力データの大きさを表 3に示す．
確率的な揺らぎを考慮し，条件 1と条件 3と条件 5では，

それぞれ訓練と予測を 50回繰り返し，予測精度の平均値
を比較する．また，条件 2と条件 4ではデータを選ぶ際の
確率的な揺らぎを考慮するために，他の条件で行った評価
を 10回繰り返し，その平均値で評価する．また，エポック
数は訓練時のデータ数に対するパラメータの更新頻度を考
慮し，条件 1と条件 2は 25エポック．条件 3と条件 4は 3

エポック，条件 5は 1エポックとした．なお，損失関数は
平均二乗誤差，最適化アルゴリズムはAdam[12]を用いる．
テストデータは全ての条件で同一であり，実データ全体

を 10分割した後に，それぞれの区間で，後ろから 30%抽
出したデータをテストデータとして使用した．
4.2.2 評価結果
表 4に各条件下で LSTM予測モデルの訓練した後の，テ

ストデータの予測値の平均二乗誤差を示す．実データを用
いた条件 1に比べて，拡張データから 1組のデータを使用し
た条件 2は誤差が 4.8%増加している．これはTabularGAN

によって拡張したデータは実データの統計的特徴を捉える
ことは出来ているが，実データに比べ，LSTM予測モデル
に適した統計的特徴は捉えられていないためと考えられる．
実データの一部を除いた条件 3は 5つの条件の中で最も精
度が低くなっている．これは，条件 1や条件 2と比較して，
条件 3の訓練データ数が少ないためと考えられる．提案手
法で拡張したデータを 20組用いた条件 4および 40組用い
た条件 5は，条件 3に比べて精度が向上している．また，
条件 5に関しては，実データで訓練を行った条件 1と比べ
ても，誤差が 1%減少していることが確認できる．これら
の結果より，TabularGANで拡張したデータを用いて，訓
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表 4 LSTM 予測モデルによる投入ジョブ数の予測精度
条件 平均二乗誤差
条件 1 0.186

条件 2 0.195

条件 3 0.336

条件 4 0.190

条件 5 0.184

表 5 条件 2 における予測精度
平均二乗誤差

0.1967

0.1996

0.1922

0.1923

0.1880

0.1923

0.1894

0.2008

0.1920

0.2034

表 6 条件 4 における予測精度
平均二乗誤差

0.1969

0.1861

0.1911

0.1922

0.1917

0.1863

0.1850

0.1947

0.1915

0.1849

練データ数を増加させることにより，LSTM予測モデルに
よる予測精度の向上が確認された．
表 5に条件 2，表 6に条件 4の 10回分の予測精度を示

す．表 5より，1組のデータを使用する際，使用したデー
タによっては少なくとも誤差が 0.1880まで改善すること
がわかる．一方，表 6より，データ数を 20組に増やした
としても，試行によっては 0.1969まで悪化していることが
わかる．これらより，たとえデータ数を増加させたとして
も，統計的なばらつきにより，精度が悪化してしまう可能
性があることが確認できる．

表 7 実データの統計量
平均値 最大値 最小値 標準偏差 中央値

使用 CPU 数 16.4 2048 1 121.7 2

使用 VE 数 7.90 256 0 12.67 8

実行時間 2443.6 1694922 1 21428.6 402

並列数 1.24 32 1 1.83 1

表 8 拡張データの統計量
平均値 最大値 最小値 標準偏差 中央値

使用 CPU 数 4.88 64 2 5.53 2

使用 VE 数 13.1 256 1 19.0 8

実行時間 8582.5 262212 5 20366.0 408

並列数 2.40 32 1 2.72 1

4.3 ジョブ投入数以外のジョブ属性の評価
本研究ではTabularGANを用いて，投入時刻，使用CPU

数，使用 VE数，実行時間，並列数の 5属性を拡張した．
LSTM予測モデルでは，AOBAへの 1時間当たりのジョ
ブ投入数を評価した．1時間当たりのジョブ投入数は，各
ジョブの 5つのジョブ属性のうち投入時刻にのみ影響を受
けている．そのため，残りの 4つのジョブ属性は評価され
ていない．そこで，残りの 4つのジョブ属性は統計量を用
いて実データとの類似性を評価する．
表 7と表 8に，実データと拡張データを比較した結果を
示す．表 7と表 8より，使用 CPU数は，実データに対し
て拡張データの平均値が 4分の 1，最大値が 32分の 1，標
準偏差が約 24分の 1となっている．最小値および中央値
は，実データと類似する値を示している．使用 VE数は，
実データに対して拡張データの平均値が約 1.6倍，標準偏
差は約 1.5倍，最大値と最小値および，中央値は近い値を
示している．使用 CPU数に比べると，使用 VE数は，特
徴を捉えて拡張されていると確認できる．実行時間は，実
データに対して拡張データの平均値が平均値が約 4倍，最
大値は約 10分の 1，標準偏差は約 2分の 1倍となってお
り，最小値と中央値は近い値を示していることがわかる．
並列数は平均値が 2倍であるが，他の項目は近い値を示し
ている．他の 3つのジョブ属性に比べて，1番特徴を捉え
られていると考えられる．
図 8，図 9，図 10，および図 11に各ジョブの使用 CPU

数，使用 VE数，実行時間，並列数とジョブ投入時刻の関
係を示す．図 8∼11から，実データは数値の小さい値に多
く存在していることがわかる．特に，使用 CPU数と実行
時間ではその傾向が大きい．このような特徴を捉えた結
果，TabularGANで拡張したデータは小さい値に集まって
おり，値の大きなデータを生成しきれていないと考えられ
る．これらの理由として，中央値から離れていて，かつ近
傍にデータ数が少ない場合は，混合ガウスモデルにおいて，
小さい値と同じモードに属していると認識されているとい
うことが考えられる．その結果として，値の大きいデータ
の生成が困難となっている．

5. 結論
近年，高性能計システムは複雑化し，投入ジョブ数も増

加している．ジョブスケジューリングは組合せ最適化問題
であるため，厳密なスケジュールを求めることが困難と
なっている．そこで，機械学習に基づくジョブスケジュー
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図 8 使用 CPU 数の比較

図 9 使用 VE 数の比較

図 10 実行時間の比較

図 11 並列数の比較

リング手法により，スケジューリングの効率化が期待され
ている．しかし，機械学習において予測精度を向上させる
ためには大量の訓練データが必要となるため，訓練データ
の不足が課題となっている．
そこで，本研究ではジョブスケジューリング研究におけ

る訓練データの不足に対する解決手法として，実測データ
に類似するデータを，TabularGANによって拡張すること
を提案した．

提案手法の妥当性を評価するため，LSTMに基づくジョ
ブ投入数予測モデルによる評価を行った．評価結果より，
拡張データを増加させることにより，実データに比べて，
予測精度が向上することを確認できた．最後に，LSTM予
測モデルで評価していないジョブ属性について，統計量を
用いて評価した．評価結果として，一部の拡張データは，
実データの特徴を捉え切れていないことが確認された．
以上より，提案手法によって，LSTM予測モデルの予測

精度向上が確認された．これにより，提案手法を用いるこ
とで，機械学習に基づくジョブスケジューラの訓練データ
として，拡張したデータを用いることが可能であることが
明らかとなった．
今後の課題は 3点ある．1点目は，LSTM予測モデルに

おける精度向上に関わる条件の調査である．4節で，訓練
データ数を増加させることにより，予測精度を向上させる
ことが可能であることを示した．しかし，表 5 と表 6 か
ら予測精度の向上に関与する他の条件が存在することが
確認された．この条件を調査し解明することにより，よ
り予測精度の向上するデータを拡張することが期待され
る．2点目は，より類似度の高いジョブ属性の拡張である．
TabularGANのアルゴリズムの変更や，ハイパーパラメー
タの調整，ジョブデータの前処理方法の変更などを行うこ
とにより，より類似度の高いジョブデータの拡張が期待で
きる．3点目は，複数のジョブ属性を必要とする機械学習
モデルによる評価である．本研究で用いた，評価方法であ
る LSTM予測モデルは投入ジョブ数のみを予測するモデ
ルであり，実用性には未だ多くの課題がある．より実用的
な機械学習モデルによって評価を行うことにより，様々な
種類の機械学習モデルの訓練データ収集に対する効率化が
期待できる．
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