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分枝 限定法 とDeepLearningを 組み 合わせ た

並列 タス クス ケジュー リング解法の 開発
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      A Branch-and-bound Method And Deep Learning
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ABSTRACT : Since the task scheduling problem belongs to the strong NP-hard combinatorial optimization 

problem, the search time for the optimum solution becomes enormous due to the increase in the scale of the 

problem. Deep Learning can be applied to this difficult problem. Deep Learning has the advantage that the 

required time to find a solution is short once learning is completed, but it has the disadvantage that the 

optimum solution is not always found. Therefore, in this paper, we prototype and evaluate a method for 

speeding up to find the optimal solution by scheduling that combines the search method based on branch-

and-bound method and deep learning.
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1.は じめ に

並列処理環境において、処理 を効率的 に高速化す る手

法 と してタス クスケジ ュー リングがあ る。 タス クスケ ジ

ュー リングは、並列環境 ドにおいて、 タス クとい う処理

単位 を、計算資源(ProcessorElement:PE)に 最 適 に割 り当

て、処理時間を最小化す る技術であ る。 しか し、 この タ

ス クスケ ジュー リング問題 は強NP困 難 な組 み合 わせ最

適化問題 に属す る[1]。 そ のため、問題の規模が大 きくな

るほ ど最適解 の探索に膨大な時間 を要 して しまい、規実

的な時間で最適解 を得 られない可能性があ る。

タスクスケジ ュー リング問題 を解 くた めのアル ゴ リズ

ムは大き く2つ に分類 され る。1つ 目は、人間の経験則

に基づき短時間で近似解 を求め るヒュー リステ ィックス

ケジュー リングアル ゴ リズムであ る。2つ 目は、最適解

が見つか るまで探索 を行 う最適化スケ ジュー リングアル

ゴ リズムであ る。代表的な ヒュー リステ ィックスケ ジュ

ー リングアル ゴ リズムには リス トスケ ジュー リングな ど
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[2][3][4]が挙 げ られ る。代表的な最適化アル ゴ リズム と し

てはDF/IHS法[4]が 挙 げ られ る。

DF/IHS法 は 、分枝限定法(Branch&Bound、 以 ドB&B

と記す)に 基 づ く方式で、各タス クのプ ライオ リテ ィレ

ベル(そ のタス クか らタス クグラフの出 ロタス クまでの

経路長 の下限値)を 川 いて限定操 作 を行 いなが ら探索 を

進 めてい く。 この とき、探 索にお ける暫定解 の値 が よい

値 であれ ばあ るほ ど、 早い段 階で限定操作 を行 うことが

でき るため、探 索回数 を削減 す ることがで きる。筆者 等

の研 究では、各タスクか ら限定 された範 囲の後続 タス ク

までの通信遅延 を考慮 した下限値 を求め る手法 を力llえた

アル ゴリズムを用 いてお り、 さらに計算複雑 度がIlが る

ことにな る。

この ようにアル ゴリズムの構 築が難 しく、求解 時間が

膨 大にな る問題 に対 して、DeepLeamingの 適 用が考 えら

れ る。DeepLearningの 長 所 として、解 を求 めるまで にか

か る時 間が短 い点 があ げ られ る。 短所 と して は、Deep

Learningは 最 適解 を出力す るとは限 らない とい う点が あ

げ られ る。DeepLeamingに よって短時間で解 を出力 して

探 索解法 に伝 え、暫定解 の更新 が行 われれば限定操作 を

早 い段 階で行 うことができ、探索時間の短縮 につなが る
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と考え られ る。そ こで本研 究ではB&BとDeepLeamingを

組 み合わせ る並列タス クスケジ ュー リングの研究 を行い、

探索の高速化を図 ることを 目的 とす る。

2.タ スクスケ ジュー リング

2.1タ スクスケジューリングとは

タスクスケジュー リングとは並列処理環境下において

プロセッサにタスクを最適に割 り当て、処理性能を最人

限に引き上げる技術である。タスクとは処理を行 う対象

を分割した単位 を表している。各タスクは独立 して処理

を行 うことはできるが、タスク間にはデータの依存関係

が存在し、実行順序の制約(先行制約)を所持 している。本

研究では依存関係のあるタスク同士が異なるPEへ 割 り

当てられた際、先行タスクのデータを後続タスクへ送る

転送時間として通信時間を考慮する。

2.2タ ス ク グ ラ フ

タ ス ク フ ラ フ と は 、 タ ス ク を ノ ー ド、 タ ス ク 問 の 先 行

制 約 を 有 向 エ ッ ジ で 表 し たDAG(DirectedAcyclicGraph)

で 表 現 す る こ と が で き る 。 処 理 の 開 始 と 終 了 を 明 確 に す

る た め に 、 ス タ ー トノ ー ドと エ ン ドノ ー ドと 呼 ば れ る 処

理 コ ス ト0の ダ ミー ノ ー ドを 追 加 す る 。 図2.1は ス タ ー

ト ノ ー ドをS、 エ ン ドノ ー ドをEと した サ ン プ ル タ ス ク グ

ラ フ で あ る 。
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図2.1サ ン プル タスクグラ フ

ノー ド内の数 字はタス ク番号(TaskNumber)、 ノー ドの左

側 の数字は処理 コス ト(ProcessingTime)、 各 エ ッジに添 え

られ た角括 弧で 囲まれ た数字 はタス ク間の通信 コス ト

(CommunicationTime)を 表 してい る。タス ク問の通信 コス

トは、並列処理 にお いて異 なるPEに 割 り当て られた際 に

生 じる、データの通信 時間の ことを表 してい る。

2.3ガ ン トチャー ト

タスクグ ラフに対 してスケジ ュー リングを行 った際、

各PEに どの よ うにタス ク を割 り当て たか を可視化す る

ために、ガ ン トチ ャー トを川 いる。 これは縦軸にPE、 横

軸 に処理 時間を取った時系列 チ ャー トであ る。本研 究で

はそれ に加 え、縦軸 に各PEの デー タ送受信 の タイ ミング

を表すSendとRecvの2つ を追力liしてい る。図2.2の ガ ン

トチャL-一一・トは、図2.1の サ ンプル グラフにお けるス ター

トノー ドS、 タスク1、 タス ク2を 割 り当てた様 子 を表 し

てい る。

各 タスクは、 自身のす べての先行 タス クの処理が終 ゴ

してか らでなけれ ば処理 を開始す ることがで きない。 タ

ス クiと 、エ ッジでつながれ たその先行 タスクjが 異な る

PEに 割 り当て られた ならば、エ ッジに付与 された通信 コ

ス トc(i,j)を算 入す る必要があ る。
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図2.2ガ ン トチ ャ ー ト

3.DeepLearning

Time

DeepLearningは 十 分なデー タを川い ることで、人間の

力無 しで機械 が 自動 的に特徴 を抽 出す る、デ ィープニ ュ

ー ラル ネ ッ トワー ク(DNN)を 用 いた学習 の ことであ る
。

デ ィープニュー ラル ネ ッ トワー クとは、ニ ュー ラルネ ッ

トワーク と呼ばれ る、人間や動物の脳神 経回路 をモデル

としたアル ゴリズムを多層構造化 した ものであ る。

DeepLeamingは 大 量のデー タに対 して学習 を行 い、そ

の学習 を もとに推論 を行 う。DeepLearningを 用 い る利 点

は主に2つ ある。1つ 日は一度学習 を行 えば推論 にかか

る時間が短 く済む点であ る。2つ 目は学習か ら推論まで

DeepLeaming自 身 が行 うため、 タス クスケ ジュー リング

問題 のアル ゴリズムを考え る必要がない点であ る。一方 、

DeepLearningを 用 い るときの問題 点は、DeepLearningの

出力 はあ くまで推論 であ るため、与 えられた問題 に対 し

て最適解 を返す とは限 らない点であ る。 そのた め最適解

を求め る場合 には、最 終的に別 の手段 で確 か める必要が

あ る。
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4.タ ス ク ス ケ ジ ュー リング へ のDeepLearningの

導 入

4.1タ ス クス ケジ ュー リングに おけるDeepLearning

の 役 割

本 研 究 で の タ ス ク スケ ジ ュ ー リン グに お け るDeep

Leamingの 役 割 は、B&Bに 基 づ く探 索手法 の補助 をす る

ことであ る。

DeepLearningを 用 いたスケ ジュー リングは、 タス クグ

ラフを入力 した際にすべてのスケジ ュー リング結果 を一

度で出力す るのではな く、アイ ドルにな ったプ ロセ ッサ

にタスクを割 り当て るイベ ン トごとに、 どの タス クを割

り当て るべきかを出力 させ るよ うに してい る。イベ ン ト

時間は、いずれかの タス クを実行 してい るプ ロセ ッサの

終了時間を比較 し、最 も早 く終了す るプ ロセ ッサの処理

終了時間 とした。 このタス クの選択 をス ター トタス クか

らエ ン ドタス クまで繰 り返 し行 うことに よ りスケ ジュー

リング結果を得 ることができ る。

4.2タ ス クス ケジ ュー リングへのDeepLearningの 導

入方法

タスクスケジュー リングへのDeepLearningの 導 入の流

れを以下に示す。

① ランダムなタス クフラフを大量に生成 し、生成 した

タス ク グラ フの最 適解 をB&Bに 基 づ く探 索手 法 を

用いて求め る。

② ①で得 られた最適解のスケジ ュー リング結果 をもと

に教師データを作成す る。

③ ②で作成 した教師データを用いてDeepLeamingが 学

習を行 う。

④ 学習が完了 した ら、新 しく生成 された タス クグラフ

に対 してスケジュー リングを行 う

⑤B&Bの 初 期解 を④ で得 られ たスケ ジュー リン グ結

果で更新 し、探索を開始す る。

4.3DeepLearningの 教 師データ

本研 究におけ るDeepLeamingの 教 師デー タの うち、入

力データはタス クグラフの情報 とスケジ ュー リング情報、

出力データは割 り当て るべきタス クの情報 とした。

4.3.1タ スクグラフ情報の行列化

本研究におけるタスクグラフの情報はタスク数×タス

ク数の行列で表現した。行を先行タスク、列を後続タス

クとする行列で表現する。行列の各要素には、先行制約

に基づく通信情報を入れる。本研究における通信情報は

タスク問の通信 コス トとす る。 また、行 列の対角要素は

各 タスクにおけ るタスクの処理 コス トとしてい る。 これ

を基 に図41の よ うな グラフは図42の よ うな行列で表

現 できる。
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図4.1行 列 化前のタスクグ ラフ
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図4.2行 列 化後のタスクグ ラフ

タス クiを 先行 タスク、 タスクjを 後続 タス ク とす る通

信 における通信 コス トは、行列 における[i,j]に入 力 され る。

例 えば、タスク0を 先行 タス ク、タス ク1を 後続 タス ク

とす る通信 におけ る通信 コス ト2は 、行列 における[0,1]

に入 力 され てい る。また、タスクiの 処理 コス トは行列の

[i,i]に入 力 され る。例えばタス クoの 処理 コス ト5は 行

列 の[0,0]に 入 力 され、タス ク1の 処理 コス ト10は[1,1]に

入 力 され ている。 また、先行制約 がない ところには0を

入力 している。

この ようにす べてのタス クの処理 コス トとタス ク間の

通信 コス トを入力す ることに よ り、タス クグラフを行 列

で表現 している。

4.3.2ス ケ ジュー リング情報の行列化

タスクグラフの情報 は1つ のタスクグラフに対 して1

っ 生成 され る。 一方 、スケジ ュー リング情報は、イベ ン

ト時間 ごとにタスクの割 り当てが変わ るため、1つ の タ

スクグラフに対 して複数 生成 され る。

スケジュー リング情報 には最初 は何 も割 り当て られてい
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ない とい う情報が入ってい る。その後、 タス クの割 り当

てが行 われ るたびにスケジ ュー リング情報の更新 を行 っ

てい く。 スケジュー リング情報の更新の流れを図43に

示す。

σ … ○ ・ 一

図4.3ス ケ ジュー リング情報更新の流れ

イベント時間(タスク4の 終了時刻の例)
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いれ ばその割 り当て順序 が入 ってい る。 また、各要素は

実行済 みであれ ば正の数 、実行 中であれ ば負 の数 とす る。

図44に おいてタスク0はPEOで 最 初に割 り当て られ

ているため、行列 の[0,1]に1を 入 力 してい る。 また、 タ

スク0はPE1で は処理 を行 われ ていないため0が 入力 さ

れ ている。 また、エ ン ドタス クに該 当す る最後の列の要

素は どのプ ロセ ッサの割 り当てを行 うかの情報 を入力す

る。具体 的には割 り当てを行 うプ ロセ ッサは1、 それ以

外 は0と す る。

4.3.3割 り当て るべ きタスク情報のベク トル化

出力デ ータであ る、割 り当て るべきタス ク情報は タス

ク数 にアイ ドル タスクを加 えた、タス ク数+1の 配列 と

した。配列 の各 要素には、それぞれの タス クを割 り当て

るべ き確 率が入 ってい る。 教師データ として作成す る際

は、割 り当て るタスクを1そ れ以外 は0で 表 してい る。

例 えば、タスク6を 割 り当て る際には図46の よ うな配

列 になる。

T[0】T【1】T【21T【3】T【41TlslT[6】T【7】T【idle]

1・
0 0 0 0 0 10

PE:ProcessorElement Time
図4.6タ スク6を 割 り当てる際の割 り当て

得るべきタスク情報

ol

図4.4ガ ン トチャー トとイベン ト時間

図4.3の ス ケ ジュー リング情報のガ ン トチ ャー トにお

け る赤線 部分はイベ ン ト時間を表 してい る。図44で ガ

ン トチャー トを示 し、その時のスケ ジュー リング情報 を

図45に 示す。
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スケジュー リング情報は行をプロセッサ数、列をタス

ク数 とするプロセ ッサ数×タスク数の行列で表現した。

各行と列はそれぞれのプロセッサとタスクとみなす。行

列の各要素には、そのイベン ト時間での各プロセッサに

おける各タスクの割 り当て状況が入力されている。本研

究では、割 り当てられていなければ0、 割 り当てられて

4.3.4畳 み込みニューラルネッ トワーク(CNN)の 適 用

前節 で述べ た よ うに入カ データが行 列で表現で きるた

め、行列形式 データを学習す る画像認識 の分野で効果 を

発揮 してい る畳み込 みニュー ラルネ ッ トワーク(CNN)を

適 用す る ことに した。4つ の畳み込み層 に入力 を行 い結

合 してい く流れ を行 い(図4.7)、 そ れ を横 に3つ 縦に3つ

っなげる とい うモデル を採用 した。 モデル を図4.8に 示

す。

図4.7conv4レ イ ヤ ー
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図4.8DeepLearningの モ デ ル

5.並 列スケ ジュー リング解法

卿

タスク数の多い タス クグラフに対 してスケ ジュー リン

グを行 うためにB&Bに よ る全探索解 法 とDeepLeamingに

よ る解 法を同時に連携 させて進め る並列スケ ジュー リン

グ解 法を川い る。並列スケジ ュー リング解法の流れ を以

下に示す。

① 最適解 の求 ま るサイ ズの タス クグ ラフでB&Bに よ

る探 索 を行 っ て教 師 デー タ を作成 し、それ をDeep

Leamingに 学 習 させ る

② 探索 したいタス クグラフに対 してDeepLearningで ス

ケ ジュー リング を行 い、 そ の結 果 を初期解 として

B&Bに よ る探索 を開始す る。

③B&Bに よ る探 索 におい て暫定解 の更新 が行 われた

場合、その暫定解 を教師デー タに力llえ学習 を行わせ

る。

④ 再びDeepLearningに ス ケ ジュー リングを行わせ、暫

定解 よ りもいい結 果 を出力 した らB&Bの 暫 定解 の

更新を行い、探索を進行 させ る。

⑤ ③ と④を繰 り返 し行 う

② におい て、新 た に生成 され た タス クグ ラフ に対 して

DeepLearningを 川 いたスケ ジュー リングの流れ を以下 に

示す。

A)新 たに作成 した タス クグラフか らタス クグラフの情

報 とスケジュー リング情報を作成す る。

B)イ ベ ン ト時間において、スケジ ュー リング情報の更

新を行 う。

C)A)で 作 成 した情報 をDeepLearningに 入 力 し、実行す

るべきタスクを出力 させ る。

D)割 り当てを行ったタス クがアイ ドル タス クでない場

合、プ ロセ ッサの処理終了時刻 を割 り当てた タス ク

の処理終了時間に史新す る。

E)未 割当のタスクが存在す るな らB)に 戻 る。

F)す べてのタス クの割 り当てが完了 した ら、最後 に実

行が完 ゴす るタス クの処理終 ゴ時間をDeepLeaming

を 用 いて求めたスケジュール長 とす る。

④ において、DeepLearningの 解 がB&Bの 暫 定解 の更新 を

行 った場合 、B&Bの 探 索 において限定操作が早い段階で

行 われ るようにな るため、探索時間 を短縮 で きると考 え

られ る。

6.評 価

今 回の実験 は以下の よ うなタス クグラフで実験 を行 っ

た。

・ タスク数:20

・ 各 ノー ドが持 つ最 大の直接 先行 タスク数:3

・ 各 ノー ドが持 っ最 大の直接後続 タスク数:3

・ 各 ノー ドの最 大処理 コス ト:30

・ 各 ノー ドの最小処理 コス ト:5

・ 各 エ ッジの最 大通信遅延 コス ト:10

・ 各 エ ッジの最小通信遅延 コス ト:5

・ 作成す るタスクグ ラフが持 っ最 大並列度:4

・ 作成す るタスクグ ラフが持 つ最小 並列度:1

ま た、割 り当て るプ ロセ ッサ数 は4で 固定 して実験 を行

った。処理 コス トや 通信 時間、先行 後続 関係 が ランダム

なタスクグラフを682個 作成 し、最適解 を探索 し合計で

35265個 の教 師データを作成 した。 そのデー タをもとに

DeepLearningに 学 習 を行 わ せ た と こ ろ学 習 精 度 は約

71%と な った。

新 しく100個 の タスクグ ラフを作成 し、DeepLearning

を川 いたスケジュー リング を行 った。 スケジ ュー リング

結果 と探 索の初期解 を比較 したグ ラフを図6.1に 示 す。
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図6.1ス ケ ジ ュ ー ル 長 の 比 較

今 回の実験 では、スケジュー リングを行 った100タ ス

ク グラフの うち6タ ス クグラ フにお いて、従来手 法の

B&Bに お ける探 索の初期解 よりDeepLearningを 用 いたス

ケジュー リングの解 がいい解 を川力 した。 しか し、 ほと

ん どのタスクにおいて、従来手法のB&Bに お ける探索の

初期解 の方 が良い解 を川力す るとい う結果 になった。

次 に、DeepLeamingを 用 いたスケジ ュー リングの解 が

従 来手 法のB&Bに お け る探 索 の初 期解 よ りもいい解 を

出力 したタス クグラフの うち、最 も探索時間が長かった
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タスクグラフ59に 対して並列スケジュー リングを行っ

た。B&Bの 探索における解の更新回数とその時点での探

索の解を図62に 示す。

分枝限定法の探索

探索時間【h1解 の更新 回数 探 索 の 解

(188)

165

160

158

156

を落 とす原因の一つになっている可能性はある。
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図6.2分 枝限定法の暫定解の更新

解 の更新が行われ、新 しく教師デー タが得 られた際 に

DeepLearningで 学 習 を行い、再びスケジ ュー リング解 を

出力 させ た。 その時 の解 とB&Bの 探 索 の解 を比較 し、よ

り良い値 で更新 した際の暫定解を図63に 示す。
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図6.3DeepLearningに よ る ス ケ ジ ュ ー リ ン グ 解

このタス クグラフは100時 間 探索 した ところ、探索が

終了 しなかった。100時 間 の探索の うち暫定解の更新が

行 われたのはほ とん どが探索開始か ら4時 間以内で あっ

た。 また、DeepLearningを 用 いたスケジ ュー リングの解

が暫定解 の更新に使 われたのは初期解の ときのみで あっ

た。

7.お わ りに

い くつかのタスクグラフでB&Bの 初期解 より良い解

を出力することができた。

並列スケジュー リングにおいてDeepLearningを 用いた

スケジュー リングによる解が暫定解を更新するまでに至

らなかったが、最初に求めた解よりも良い解を導出でき

た点に関してはよかったと言える。

タスク選択の際に同じスケジュール長になる場合でも

いずれかのPEを 選んだ時に不正解になるのが学習精度
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