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1. はじめに 

サイクル共有システム[1]とは，ネットワーク上の計算機

における遊休サイクルを活用し，科学計算を高速化するシ

ステムである．その計算資源として，従来のCPUのみなら

ず，グラフィクス処理用のアクセラレータGraphics 

Processing Unit（GPU）[2]が注目されている[3]．GPUは，

CPUと比べてメモリ帯域幅ならびに浮動小数点演算性能が

高く，少ない計算資源で大きな加速を期待できる． 

GPUを活用するサイクル共有システム[3]の特徴として，

数秒程度で実行を完了できるジョブを大量に実行できる点

が挙げられる．一般に，CPUに基づくシステムは数時間程

度の実行時間を要するジョブを対象としてきたため，短い

遊休時間であっても積極的にジョブを投入する点はGPUを

活用するシステムにおける特徴の1つである．したがって，

サイクル共有システムの実行効率を高めるためには，長い

遊休時間だけでなく，秒単位の短い遊休時間を活用する必

要がある． 

サイクル共有システムの実行効率を高めるために，Ren

ら[4]はCPUにおける分単位の遊休時間を予測している．こ

の予測により，より長く遊休するであろう計算資源に対し

てジョブを割り当てることができる．彼らは，将来におけ

る計算資源の状態が現在の状態およびその経過時間に依存

すると考え，準マルコフ過程（SMP：Semi-Markov Process）

に基づく予測手法を提案している．しかし，この予測手法

は1分以上の長い遊休時間を対象としていて，秒単位の短

い遊休時間に対する有用性は定かではない． 

そこで，本研究はGPUを活用するサイクル共有システム

を対象として，秒単位の短い遊休時間の長さを予測するた

めに，SMPを含む複数の予測手法を比較する．比較対象は，

SMPモデル，自己回帰モデルおよび直前p個の平均に基づ

く予測手法である．これらの予測精度を，実際のサイクル

共有システムで得た実行ログを基に調べる． 

 

2. 関連研究 

サイクル共有システムにおける計算資源の選択を支援す

るために，Ren[4]らは，CPU 使用率やメモリ使用率を測定

し，その分析結果に基づいて SMP を用いた予測手法を提

案している．この手法は，分刻みに離散化された遊休時間

を扱う．実験では，SMP による予測手法および RPS 

toolkit[5]が提供する時系列データに対するいくつかの線形

予測手法を比較し，SMP による予測手法は予測誤差が他の

手法よりも低いことを示している．さらに，Condor[1]の資

源選択手法[6]と比較して，実行時間の長いタスクについて

タスクの失敗が少なく，高い予測精度を発揮することをシ

ミュレーションで示している． 

Rood ら[7]は，直近数日または数時間の使用状況の履歴

を基に予測する．また，状態遷移の確率を求める際に，新

しい履歴もしくは 1 日の中での時間帯に基づいて，履歴中

の状態遷移回数に重み付けする．これにより，予測精度の

向上を図る．結果として，SMP に基づく手法に比べて，精

度を最大で 4.6%向上させた．スケジューラへの適用実験

において，全ジョブを完了させるまでの時間を既存の予測

手法に比べて 20%削減した． 

 

3. 予測手法 

本章では，比較に使用した予測手法の本実験における適

用方法を説明する． 
 

3.1 予測手法の適用方法 

SMPは現在の状態とその経過時間を参照する状態過程で

ある．今回の実験では現在の状態を直前 N個の状態として

定義している． 

遊休時間の遷移確率を，遷移の出現頻度から計算する．

PC ごとに計算資源の使用状況が異なることを反映するた

めに，遷移確率はすべての PC で統一するのではなく PC

ごとに独立した遷移確率を与える．得られた遷移確率のう

ち最も遷移確率の高いグループ（後述）を，遷移先として

選択する．最も遷移確率の高い遷移先が複数ある場合，遊

休時間の分布を反映し，それらの遷移先のうち，最も遊休

時間が短い状態を遷移先とする． 

自己回帰モデルは以下の式に従う． 

𝑌𝑡 = c + ∑ 𝜑𝑖𝑋𝑡−𝑖
𝑝
𝑖=1  + 𝜀𝑡          (1) 

𝑋𝑡は実際の遊休時間，𝑌𝑡は予測結果，c は定数項，𝜑𝑖はモ

デルのパラメータ，𝜀𝑡は時系列データの分散に従うホワイ

トノイズを表している．𝜑𝑖は Yule-Walker 法により求める．

tの値は t番目の遊休時間であることを表す． 

定数項は単純化のために省略できる．ただし，c = 0とす

る場合，時系列データの平均も 0 となる．遊休時間の平均

は 0 ではない．しかし，各遊休時間の値から遊休時間の平

均値を引くことにより，平均 0 の時系列データを得ること

ができる．したがって，式(1)を変形すると以下のようにな

る．  

𝑌𝑡 = ∑ 𝜑𝑖(𝑋𝑡−𝑖
𝑝
𝑖=1 −  𝑋̅) + 𝑋̅ + 𝜀𝑡       (2) 

𝑋̅は𝑋𝑡の平均値である． 

遊休時間は 1秒から 1万秒を超えるものまであるため，

分散が大きくなる．時系列データの分散が大きい場合，𝜀𝑡

が極端に大きな値をとるため，予測が上手く行かない．そ

こで，時系列データを底が 10 である対数に変換する．こ

のことにより，分散を小さくすることができる．そのため，

𝜀𝑡が極端な値をとることはない．この時の式(2)は以下のよ

うに変形する．  

𝑌′𝑡 = ∑ 𝜑𝑖(𝑋′𝑡−𝑖
𝑝
𝑖=1 − 𝑋′̅) + 𝑋′̅ + 𝜀𝑡      (3) 

𝑋′𝑡 = log10 𝑋𝑡              (4) 
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𝑌′𝑡 = log10 𝑌𝑡               (5) 

𝑋′̅は遊休時間の対数𝑋′𝑡の平均値である．式(3)より𝑌𝑡の対数

𝑌′𝑡を得られる．したがって，𝑌′𝑡の逆変換を予測の値とす

る． 

直前 p個の平均を使用した予測は，以下の式で表せる． 

𝑌𝑡 = ∑ 𝑋𝑡−𝑖
𝑝
𝑖=1  / p             (6) 

 

3.2 遊休時間のグループ分け 

SMP では，実行ログを入力として遷移確率を得る．ここ

で，遊休時間の長さ 1 秒ごとに遷移確率を得る場合，1 秒

あたりの標本数が減少するため，遷移確率の信頼性が低下

する．そこで，遷移確率を得るために十分な標本数を確保

するため，遊休時間をいくつかのグループに分類する． 

まず，遊休時間の分布が有する特徴について説明する．

遊休時間の分布は冪分布にしたがう（図 1）．ただし，他

の遊休時間と比較して突出して出現回数が多い特異点が存

在する．この特異点は予測精度を低下させる可能性がある．

したがって，特異点の周辺を独立したグループとして分割

することにより，予測精度の向上を図る． 

図2に，グループ作成のアルゴリズムを示す．アルゴリ

ズムの入力は，各グループの要素数における閾値αs (1≦ s 

≦ n)，特異点の閾値β，遊休時間の長さ𝑒𝑡(1≦t ≦Z)，𝑒𝑡の

数𝑝𝑡である．出力はグループの数m，およびグループ内に

おける最短の遊休時間𝑔𝑚である．ただし，αs < 1(1≦ s ≦ 

n)，合計値∑ 𝛼𝑘
𝑛
𝑘=1  = 1とする．グループの数は少なくともn

個以上になる． 

出力されるグループ数mは入力時のグループ数nを上回

ることがある．これは，特異点が検出されたことにより，

指定したグループ数nより多くのグループが作成されるた

めである．グループxに含まれる遊休時間の範囲はグルー

プにおいて最短の遊休時間gxにより表現可能である．した

がって，各グループxに含まれる最短の遊休時間のみを出

力する． 

最初に，どの遊休時間も含まないグループを 1つ作成す

る．グループには閾値が設定されており，遊休時間の数が

閾値を超えるまで作成したグループに遊休時間を追加して

いく．閾値を超えるとグループの作成を終了し，すべての

遊休時間がグループ分けされているか確認する．すべてグ

ループ分けされていなければ新たなグループを作成し，す

べての遊休時間がグループ分けされるまで繰り返す． 

グループに遊休時間を追加する際に，特異点となる遊休

時間を検出する．特異点を検出する場合，遊休時間の数が

閾値に満たない場合においてもグループの作成を終了し，

新たなグループを作成する．特異点となる遊休時間が続く

限り，グループに遊休時間を加えていく．特異点となる遊

休時間が途切れた場合，そのグループの作成を終了する． 

 

ある長さの遊休時間より短い遊休時間 5 つの出現回数を

平均したものに，閾値βをかけた数を特異点の閾値 w とす

る．w を超える遊休時間より長い遊休時間のうち，初めて

w を下回る遊休時間よりひとつ短い遊休時間までを特異点

とする． 21行目以降は，2行目の forループでグループ分

けできなかった遊休時間のグループ分けをする． 

 

図 1: 遊休時間の分布 

 

 

入力：グループの閾値αs (1≦ s ≦n)，特異点の閾値β，遊休

時間の長さ𝑒𝑡(1≦t ≦Z)， 𝑝𝑡 = 𝑒𝑡  / ∑ 𝑒𝑘
𝑍
𝑘=1  (1≦t ≦Z) 

出力：グループの数 m(m≧n)，グループ内で最短の遊休時

間𝑔1, 𝑔2,…, 𝑔𝑚 

1:  i = 1;j = 1;m = 1; 

2:  for (i = 1; i <= n; i++){ 

3:   P = 0;                            //グループに含まれる𝑒𝑡の合計 

4:   𝑔𝑚 = 𝑒𝑗; 

5:   while ((P < 𝛼𝑖) && (j < Z)){ 

6:    w = ∑ 𝑝𝑘/5 ∗ 𝛽
𝑗−1
𝑘=𝑗−5 ;    //特異点の閾値を計算 

7:    if (𝑝𝑗 > w){ 

8:     m++; i++; 

9:     𝑔𝑚 = 𝑒𝑗; 

10:    while (𝑝𝑗 > w){ 

11:     j++; 

12:    } 

13:    P = 1; 

14:   }else{ 

15:    P += 𝑝𝑗; 

16:    j++; 

17:   } 

18:  } 

19:  m++; 

20: } 

21: while (グループ分けされていない𝑒𝑡がある) { 

22:  i = nに固定し，5～18行を実行 

23: } 

図 2: グループ分けのアルゴリズム 

 

4. 評価実験 

実験では，研究室の学生が日常的に使用している6台の

PCから遊休時間の実行ログを取得した．表1に実験環境を

示す．実行ログは，計算資源の状態（遊休または繁忙），

状態の遷移時刻，およびその持続時間を含んでいる．グル

ープ分けのパラメータはn = 13に固定し，閾値もすべて固

定した．表2に用いた閾値の一覧を与える．特異点の閾値

はβ = 4とする．表3に，実行ログの取得期間をPCごとに示

す．取得したログのうち前半をSMPモデルの学習，および

自己回帰モデルにおけるパラメータ𝜑𝑖の計算に用い，後半

0

50

100

150

200

250

300

350

0

1
0

2
0

3
0

4
0

5
0

6
0

7
0

8
0

9
0

1
0
0

1
1
0

1
2
0

1
3
0

1
4
0

1
5
0

出
現
頻
度
（
回
）

遊休時間（秒）

FIT2013（第 12 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2013 by Information Processing Society of Japan and
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers
All rights reserved.

 244

第1分冊



を予測対象に使用した．なお，SMPでは1≦N≦5とし，直

前p個の平均では1≦p≦4とした． 

図 3に SMP を用いたときの予測精度を示す．SMP の予

測精度は 20%～45%であり，N=2 のときに最も高い．この

理由は，3 個以上前の遊休時間は予測する遊休時間との関

係性がないためと考えられる．以降では，最も精度の高い

N=2のときにおける予測結果を比較対象とする． 

図 4 に SMP および直前 p 個の平均を用いたときの予測

精度を示す．直前 p 個の平均を用いた場合，予測精度は

20％～40%であり，p=1 のときに最も高い．しかし，これ

らの予測精度は SMP のものよりも低い．実際に，SMP お

および直前 1 個の平均による予測精度の優劣を有意水準

5%で t 検定により検定したところ（表 4），半数の PC に

おいて SMP の予測精度が統計的に優れていた．ただし，

残りの PC においては予測精度に関して統計的な差異を確

認できなかった．この理由は，直前の遊休時間と同じよう

な長さの遊休時間が続くような PC に対しては，直前 p 個

の平均を使う場合と似た予測をするためと考えられる．ま

た，p の値が増えるにつれ，SMP が優位な傾向があった．

この理由は，2 個以上前の遊休時間は予測する遊休時間と

異なる値の可能性が大きいためと考えられる． 

 図 5 に SMP および自己回帰モデルの予測精度を示す．

自己回帰モデルの予測精度は 14％～32%に留まっており， 

すべての PC において SMP の予測精度が高い．表 4 は

SMP および自己回帰モデルによる予測結果の優劣を示して

いる．t 検定の結果， SMP は自己回帰モデルよりも優れて

いる．この理由は，自己回帰モデルによる予測は冪分布よ

りも正規分布に従う傾向にあるためと考えられる． 

 

5. おわりに 

本研究では，GPUを活用するサイクル共有システムにお

いて，遊休時間の長さを予測することを目的として，SMP，

自己回帰モデルおよび直前 p 個の平均を用いた予測手法の

予測精度を比較した． 

実験では，SMP による予測が自己回帰モデルよりも優れ

ており，直前 p 個の平均による予測と比較しても半数のユ

ーザにおいて優位となることがわかった．しかし，SMP の

予測精度は 20%～45%に留まっており，予測精度のばらつ

きも大きい．今後の課題としては，さらに精度を高める予

測手法の考案が挙げられる．  

 

表 1: 実験環境 

OS Windows 7 Professional 64bit 

CPU Intel Core i7-3770K 3.50 GHz 

主記憶容量 16 GB 

GPU NVIDIA GeForce GTX 680 

ビデオメモリ容量 2048 MB 

ドライバ 310.90 

CUDA 5.0 

 

 

 

表 2: グループの閾値一覧 

i 1 2 3 4~5 6~8 9 10~11 12~13 

αi 0.25 0.2 0.15 0.1 0.05 0.02 0.01 0.005 

 

 

表 3: ログの取得期間 

 実験期間 状態数 起動時間（h） 遊休時間（h） 

PC1 17日 1,320 40 39 

PC2 41 日 12.537 235 221 

PC3 70 日 3,288 535 533 

PC4 43 日 968 269 259 

PC5 17日 7,707 104 99 

PC6 41日 3,233 389 379 

 

 

 

図 3:SMP（1≦N≦5）の予測精度 

 

 

図 4: SMPと直前 p個の平均を用いた予測精度 
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表 4: SMPおよび直前 p個の平均の比較結果（有意水準 5%） 

 p= 1 p = 2 p = 3 p = 4 

PC1 SMP SMP SMP SMP 

PC2 SMP SMP SMP SMP 

PC3 SMP SMP SMP SMP 

PC4 N/A N/A N/A SMP 

PC5 N/A SMP SMP SMP 

PC6 N/A N/A N/A SMP 

 

図 5: SMPと自己回帰モデルの予測精度 

 

表 5: SMPおよび自己回帰モデルの比較結果 

 有意水準 5％ 有意水準 1％ 

PC1 SMP SMP 

PC2 SMP SMP 

PC3 SMP SMP 

PC4 SMP N/A 

PC5 SMP N/A 

PC6 SMP N/A 
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