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コードレベル性能最適化が電力効率に与える影響の分析
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概要：
20メガワットでのエクサスケール・コンピューティングを実現するためには，HPCシステムの電力効率
向上が大きな課題となっている．これまでは，アプリケーション実行時の性能向上を目的とし，多くのプ
ログラマがコードレベルでのチューニングに多大な労力を費やしてきた．優れたチューニング技術により
性能は劇的に向上してきたものの，現在ではさらに電力効率向上を実現するためのチューニング技術が求
められている．しかしながら，コードレベルチューニングが電力効率に与える影響は明らかでない．そこ
で本研究では，消費電力を考慮せず性能最大化を目標とした従来のコードレベルチューニングが電力効率
に与える影響を評価・分析する．代表的な HPCカーネルを実行する 2種類のプログラムの世界最高性能
を達成した実装を用い，それらに適用されたチューニング技術の性能，消費電力，電力効率を実プラット
フォームにおいて評価する．また，電力制約下でのアプリケーション実行を想定し，CPUおよび GPUの
動作周波数を変化させた場合に各チューニング技術が電力効率に与える影響を評価する．

1. はじめに

近年，科学技術計算やグラフ解析といった多種多様な

HPCアプリケーションが多くの実サービス（たとえば，天

気予報やソーシャルネットワークサービス，交通管理等）

に使用されている．従来，アプリケーション実行時の性能

最大化が HPC分野における主な目的であったため，多く

のプログラマがコードレベルでのチューニングに多大な労

力を費やしてきた．実際，Top500 [1]や Graph500 [2]等

の HPCシステムの性能を評価するためのベンチマークテ

ストでは，優れたチューニング技術によりベンチマーク・

プログラム実行時の性能が劇的に向上してきた．

その一方，20メガワットでのエクサスケール・コンピュー

ティングを実現するためにはHPCシステムの電力効率向上

が大きな課題となっており [3]，HPC分野の主要な目標は性

能最大化から電力効率最大化へと変化しつつある．そのた

め，HPCシステムの電力効率を評価するためのベンチマー

クテストも登場し [4], [5]，多くの先行研究において電力効

率向上の必要性が主張されている [6], [7], [8], [9], [10], [11]．

これらの研究では，ソフトウェアのパラメタや CPUおよ

び GPUの動作周波数といったハードウェアのパラメタに

対するチューニングが電力効率に与える影響が解析されて

おり，それらを最適化するための手法が提案されている．
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しかしながら，アルゴリズムやデータ構造を考慮したコー

ドレベルでのチューニングが電力効率に与える影響を明ら

かにした研究は我々の知る限り未だない．

そこで本論文では，消費電力を一切考慮せず性能最大化

を目的とした従来のチューニング手法が性能，消費電力お

よび電力効率に与える影響を評価・分析する．具体的には，

Graph500と SDPARAと呼ばれる 2種類のHPCプログラ

ムに着目し，これらのプログラムに適用されたチューニン

グ手法を実プラットフォームにおいて評価する．Graph500

は，グラフ解析アプリケーションで広く使用される幅優先

探索を実行するプログラムであり，データ参照の局所性が

低いためメモリバンド幅が性能に大きく影響する [2]．一

方，SDPARAは，データマイニングや機械学習にとって

必要不可欠な半正定値計画問題向けの内点法を並列実装し

たプログラムである [12]．このプログラムは主に密行列に

対する浮動小数点演算を行うため，CPUやGPUの性能が

重要になる．

これら 2種類のプログラムは，優れたチューニング手法

により世界トップレベルの性能を達成したプログラムで

あり，かつ，異なる特徴を持つ（メモリバウンドと CPU

バウンド）ため，本研究の評価対象として選択した．実機

を用いた評価を行った結果，両プログラムに採用された

チューニングにより性能のみならず電力効率も大幅に向上

していることが明らかになった．また，電力制約下でのア

プリケーション実行を想定し，CPUおよびGPU の動作周

波数を変化させた場合に各チューニング手法が電力効率に
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表 1 実験プラットフォームの仕様
名称 CPU モデル CPU TDP CPU 周波数 ノード数 ソケット数×スレッド数 ノード当たりのメモリ容量

SGI UV 300 E7-8890v3 165 W 2.5 GHz 1 16 x 32 16 TB

GPU-cluster* E5-2640v3 90 W 2.6 GHz 4 2 x 16 256 GB

*GPU-cluster はノード毎に 2 つの Tesla K40m GPU（ベース周波数：745 MHz）を搭載．

与える影響を評価する．メモリ性能に着目したチューニン

グが適用された Graph500に関しては，動作周波数の変化

に伴い電力効率の向上比が大きく変化し，かつ，適用され

たチューニングによってその変化の傾向が異なることが分

かった．一方，メモリ性能に着目したチューニングが適用

されていない SDPARAに関しては，動作周波数の変化に

関わらず電力効率の向上比がほぼ一定であることが明らか

になった．

2. 実験環境

本節では，評価実験に使用するプラットフォームの仕様

と 2種類の HPCプログラムの概要を説明する．

2.1 プラットフォーム

本研究の評価実験では，表 1に示した 2種類の実プラッ

トフォームを使用する．SGI UV 300は 16ソケットを搭載

した単一ノードシステムであり，Graph500の評価に用い

る．また，GPU-clusterはノード毎にCPUとGPUをそれ

ぞれ 2つずつ搭載した 4ノードシステムであり，SDPARA

の評価に使用する．両プラットフォームはモデルの異な

る Intel Xeon Haswell プロセッサを搭載しており，Intel

Hyper-Threadingを適用している．特に記述がない限り，

実験には CPUと GPUともに表に示したベース周波数を

使用する．

消費電力の測定には，Intelの RAPL（Running Average

Power Limit）を使用する．これは，Intel Sandy Bridge

アーキテクチャから導入されたモデルベースの電力管理イ

ンターフェイスであり，CPUパッケージとDRAMの電力

測定をサポートしている [13]．本論文に記載する消費電力

の値はシステム全体の消費電力ではなく，CPUと DRAM

（GPU-clusterでは加えて GPU）の消費電力の合計である

ことに注意されたい．そのため，システム全体の消費電力

に比べ値は小さいが，その消費電力と RAPLにより計測し

た消費電力は強い相関関係にあることが先行研究によって

示されている [14]．したがって，RAPLを用いて 取得し

た消費電力およびその値を基に算出する電力効率の比較は

正確に行うことができ る．なお，GPUの消費電力は内蔵

の電力センサを用いて計測する．

2.2 HPCプログラム

2.2.1 Graph500

Graph500はデータインテンシブなアプリケーションに

Time

Time

CPU

GPU

PCIe 
Comm.

MPI Comm.  
between CPUs

Diagonal block  
 factorization

Panel  
factorization

L21

Panel 
transposition Update

L21 ! LT
21

LT
21

A22

A0
22

Time

Time

DPOTF2

LT
11

DTRSM DSY RK

図 1 SDPARA Cholesky の処理内容の概略図

対する HPCシステムの性能を評価するために開発された

ベンチマーク・プログラムである [2]．このプログラムは，

Generation，Construction，BFSと呼ばれる 3つのステッ

プを実行する．Generationステップでは，R-MAT（recur-

sive matrix）演算 [15]を使用してKroneckerグラフ [16]の

枝リストを生成する．頂点数の 2の対数である scaleと頂点

数に対する枝数の比率である edgefactorの 2つのパラメタ

を入力として受け取り，2scale個の頂点と 2scale ·edgefactor
本の枝を出力する．したがって，プログラムの実行中に消

費されるメモリ容量は scaleが 1増加する毎に倍になる．

次に Constructionステップでは，Generationステップで

得られた枝リストからグラフを生成する．そして，BFSス

テップでは，それぞれ異なる頂点からの幅優先探索とその

出力結果の検証を 64回繰り返し行う．各ステップの処理

は OpenMPを用いて並列化されている．このプログラム

の性能は，BFSステップにおいて 1秒当たりに探索した

枝数 TEPS（Traversed Edges Per Second）を用いて評価

される．したがって，電力効率はその値を平均消費電力で

割った TEPS/Wattとなる．

2.2.2 SDPARA

SDPARAは，半正定値計画問題 SDP（Semidefinite Pro-

gramming）用の内定法を並列実装したプログラムである

[12]．SDPは数理最適化の中で代表的な問題であり，組み

合わせ最適化や制御理論，データマイニング，機械学習等

幅広い分野において研究がなされている．このプログラ

ムは Elementsと Choleskyと呼ばれる 2つのコンポーネン

トに分けられる．Elements は Schur complement matrix

（SCM）の計算を行う部分であり，メモリバウンドである．

これに対し，Choleskyは SCMの Cholesky factorization

を行うため，CPU バウンドである．メモリバウンドな

Graph500とは異なり CPUバウンドな特徴を持つプログ

ラムの評価を SDPARAを用いて行うため，本論文では後

者の Choleskyにのみ着目する．
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Choleskyでは，N ×N の行列 Aを下三角行列 Lとその

転置行列LT に分解するCholesky factorizationを行う．行

列 Aは nb ×nbの小さなブロックに分割され，複数のMPI

プロセスに分配される．各プロセスはそれぞれのブロック

に対し Diagonal block factorization，Panel factorization，

Panel transposition，Update と呼ばれる 4 つのステップ

を CPUと GPUにおいてそれぞれ実行する．各処理には

ScaLAPACKライブラリ [17], [18]で提供されるルーチンが

使用される．また，各プロセスの処理はOpenBLAS 0.2.14

[19], [20]と CUBLAS 7.5 [21]を用いて並列化されている．

図 1を用いて各ステップの概要を説明する（詳細について

は [17], [18]を参照されたい）．図中の矢印はプロセス間の

MPIデータ通信もしくは CPU-GPU間の PCIeデータ通

信を表しており，黒い四角は CPUおよび GPUにおける

演算処理を表している．

( 1 ) Diagonal block factorization: ある 1プロセスが CPU

において DPOTF2 ルーチンを実行し，nb × nb のブ

ロックA11を下三角行列 L11とその転置行列 LT
11に分

解する．その後，LT
11 を他のプロセスへブロードキャ

ストする．

( 2 ) Panel factorization: LT
11 を受け取った各プロセスは

PCIeを介してそのデータを GPUへ転送し，GPUに

おいてDTRSMルーチンを実行しL21を算出する．そ

の結果は CPUへ転送され，他のプロセスへブロード

キャストされる．

( 3 ) Panel transposition: L21 を受け取った各プロセスは

CPUにおいて転置行列 LT
21 を算出し，その結果を他

のプロセスへブロードキャストする．また，その処理

と並行して L21 を GPUへ転送する．

( 4 ) Update: 各プロセスは LT
21 を受け取り，そのデータを

各プロセスが持つ A22 と共に GPUへ転送する．その

後，GPUにおけるDSYRKルーチンの実行によりA′
22

を算出し，その結果を CPUに転送する．

(n− nb)× (n− nb)の行列 A′
22 に対して上記 4ステップを

再帰的に実行することで Cholesky factorizationが行われ

る．SDPARA Choleskyの性能は 1秒当たりに実行される

浮動小数点演算数 FLOPS（FLOps Per Second）を用いて

評価する．電力効率の指標はその値を平均消費電力で割っ

た FLOPS/Wattである．

3. 性能チューニングが電力効率に与える影響
の評価

本節では，まず，Graph500と SDPARAそれぞれに対し

性能向上を目的として適用されたコードレベルチューニン

グ手法を説明する．次に，それらのチューニングが性能，

平均／ピーク消費電力，電力効率（電力当たりの性能）に

与える影響の評価を行う．

表 2 3 種類の Graph500 実装の比較
実装

チューニング
Reference Yasui13 Yasui16

[2] [22] [23]

Top-down [2] ✓
Direction opt. [24] ✓ ✓
NUMA データ配置 [22] ✓ ✓
隣接点リストソート [25] ✓
頂点ソート [26], [27] ✓
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図 2 Graph500 に適用されたチューニング手法

3.1 Graph500に対するチューニング手法

本論文では，表 2 に示した 3 種類の Graph500 実装

（Reference，Yasui13，Yasui16）の比較を行う．Reference

は図 2(a)の左図に示す Top-down（Level-synchronized）

アルゴリズムを適用している．このアルゴリズムでは，あ

るルート頂点から幅優先探索を開始し，隣接した（枝が繋

がっている）子頂点を同心円上に探索する．各頂点に対す

る隣接点は隣接点リストと呼ばれるデータ構造に格納さ

れ，隣接点を探索する際にはこのデータ構造が走査される．

同一世代の頂点集合をレベルと呼び，各レベルにおける探

索は複数のスレッドで並列に行われる．隣接した子頂点が

未探索の場合，その親頂点を predecessor mapと呼ばれる

木データ構造に追加し，探索を終了した子頂点を visited

（探索済み）状態にする．複数スレッドが同時に同じ頂点

を探索する可能性があるため，頂点が visited状態か否か

のチェックはアトミックに行う必要がある．最も世代の新

しい頂点を含む外側のレベルは frontierと呼ばれ，frontier

上の全ての頂点に接続された次のレベル（neighbours）の

子頂点を繰り返し探索する．このアルゴリズムは frontier

から出る全ての枝を探索する必要があるが，接続していな

い頂点を探索する必要がない．そのため，少数の頂点を含

む frontierに対し高速な探索ができる．

Yasui13 [22]は，不必要な枝の探索を削減するために，

上記の Top-down アルゴリズムと 図 2(a)の右図に示した

Bottom-upアルゴリズムをレベル毎に切り替える direction
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optimizing [24]を適用している．Bottom-upアルゴリズム

は，neighboursに含まれる頂点の候補となる frontierの外

側の未探索頂点に対し，各頂点の隣接点リストから frontier

に含まれる親頂点を探索する．このアルゴリズムでは，全

ての未探索頂点を探索する必要があるが，親頂点を見つけ

た後の枝探索を省くことができる．したがって，多くの頂

点を含む frontierに対して効率が良い．さらに，未探索頂

点に対する探索のみを行うため，Top-downアルゴリズム

とは異なり頂点が未探索であるか否かをチェックするため

のアトミック処理を必要としない．また，Yasui13には，

NUMA（Non-Uniform Memory Access）アーキテクチャ

におけるリモートメモリアクセスを削減するためのデータ

配置が適用されている．図 2(b)に示すように，隣接点リ

ストが NUMAノード数と等しい数に分割され，各ノード

にそれぞれ配置される．これにより，各ノード上のスレッ

ドはローカルノードに配置された隣接点のみを独立して探

索できる．以上のチューニング手法により，この実装は第

4回 Graph500リスト（2012年 6月更新）において，シン

グルノードシステムの中で世界最高性能を達成している

[28]．

Yasui16 [23]では，上記のチューニング手法に加え，隣

接点リストソート [25]と頂点ソート [26], [27]が適用され

ている．隣接点リストソートとは，隣接点リスト内の頂点

を次数の降順にソートする手法である．Bottom-upアルゴ

リズムでは，各未探索頂点の隣接点リストを frontier上の

親頂点が見つかるまで走査する．次数の高い（より多くの

枝を持つ）頂点は親頂点となる可能性がより高いため，こ

のソートにより図 2(c)のようにリストの走査を早い段階

で終了できる場合が多くなる．また，頂点ソートとは，配

列に格納される頂点データそのものを次数の降順にソート

する手法である．これにより，次数の近い頂点同士を物理

メモリ上の近い位置に配置できる．次数の高い頂点データ

ほど頻繁にアクセスされるため，そのアクセスによってア

クセス頻度の低い頂点データがキャッシュメモリから追い

出されることを防ぐことができ，キャッシュメモリのヒッ

ト率が向上できる．Yasui16は，第 12回Graph500リスト

（2016年 6月更新）において，シングルノードシステムの

中で世界最高性能を達成している [28]．

3.2 Graph500に対するチューニングの電力効率評価

上記 3種類のGraph500実装（Reference，Yasui13，Ya-

sui16）を SGI UV 300において実行し，性能（TEPS），平

均／ピーク消費電力，電力効率（TEPS/Watt）を計測した

結果を表 3にまとめる．表内の数値は Referenceに対する

相対値であり，カッコ内の数値は Yasui13に対する相対値

を表している．平均／ピーク電力は 16ソケットの CPUと

DRAMの消費電力を合計したものである．また，詳細な

分析のために，探索枝数とローカルメモリアクセス率（総

表 3 3 種類の Graph500 実装の評価結果
実装

評価指標 Reference Yasui13 Yasui16

TEPS x1.00 x156.36 x532.61 (x3.41)

平均電力 x1.00 x1.13 x1.26 (x1.11)

ピーク電力 x1.00 x1.07 x1.11 (x1.03)

TEPS/Watt x1.00 x137.80 x423.61 (x3.07)

探索枝数 8.59E+9 4.19E+8 3.36E+8

ローカル率 0.25 0.99 0.98

LLC MPKI 7.72 3.61 1.69

スレッド数：512，scale：29，プラットフォーム：SGI UV 300

メモリアクセス回数に対するローカルメモリアクセスの割

合），1000命令毎のラストレベルキャッシュメモリのミス

数（LLC MPKI）を記載している．ローカルメモリアクセ

ス率と LLC MPKIはハードウェアパフォーマンス・カウ

ンタから取得した．

Yasui13は Referenceに比べ，156倍の TEPSを達成し

たにも関わらず，平均電力の増加とピーク電力の増加はそ

れぞれわずか 13%と 7%であった．その結果，TEPS/Watt

は 138倍向上している．Direction optimizingにより Top-

downアルゴリズムに比べ探索枝数が 95%削減されており，

これが性能向上の大きな要因である．探索枝数の削減によ

り消費電力が増加することはないため，このチューニング

は電力効率向上に極めて効果的である．消費電力が増加し

た理由は，Direction optimizaingで選択される Bottom-up

アルゴリズムにより Top-down アルゴリズムでは必要な

アトミック処理が排除され，CPU使用率が上昇したため

である．また，Yasui13は LLC MPKIを 7.72から 3.61に

削減している．Top-downアルゴリズムは frontierに含ま

れる頂点のみを辿るため，ランダムなメモリアクセスパ

ターンを持つ．これに対し，Bottom-up アルゴリズムは

全ての未探索頂点を辿るため，規則的なメモリアクセス

パターンを持ちキャッシュヒット率が高くなる．さらに，

NUMA-awareなデータ配置によって 99%のメモリアクセ

スがローカルメモリへのアクセスであり，これも性能向上

に大きく貢献している．

Yasui16は Rerefernceに対し，533倍の TEPS向上にも

関わらず，平均電力の増加とピーク電力の増加はそれぞれ

11%と 3%であった．Yasui13と比較すると，11%の平均電

力増加と 3%のピーク電力増加，3.4倍の TEPS向上であ

る．電力効率は Referenceに対し 424倍，Yasui13に対し

3倍向上した．隣接点リストソートにより Yasui13に比べ

探索枝数が 20% 削減され，頂点ソートにより LLC MPKI

が 3.61から 1.69に減少している．消費電力増加の理由は，

LLC MPKIの減少によりメモリストール時間が短縮され，

CPUの稼働率が増加したためだと考えられる．
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図 3 SDPARA Cholesky に対するオーバーラップチューニング

表 4 SDPARA Cholesky の 4 種類の実装の比較
Ver.1 Ver.2 Ver.3 Ver.4

オーバーラップ [17] [17] [17] [18]

LT
21，A22 の PCIe 通信と ✓ ✓ ✓

DSYRK（update）

L21 の MPI 通信と ✓ ✓
PCIe 通信（panel tran.）

LT
21 の MPI 通信と ✓ ✓

DSYRK（update）

LT
11，L21 の PCIe 通信と ✓

DTRSM（panel fact.）

3.3 SDPARA Choleskyに対するチューニング手法

SDPARA Choleskyに対しては，4種類のバージョンの比

較を行う．ベース実装（Ver.1）は，図 1に示した diagonal

block factorizationから Updateまでの 4ステップに含ま

れる演算処理とデータ通信を逐次的に行う．これに対し，

他の 3つのバージョン（Ver.2-4）では図 3に示す演算処

理とデータ通信のオーバーラップを行っている．表 4に各

バージョンに適用されたオーバーラップ手法をまとめる．

Ver.2では，updateステップにおいて，LT
21 と A22 データ

の PCIe通信と GPUにおける DSYRKルーチンの実行を

オーバーラップさせる．それぞれのデータを小さなブロッ

クに分割し，各ブロックに対して DSYRKルーチンを実行

することでオーバーラップが可能となる．Ver.3ではこれ

に加え，updateステップにおける LT
21 データのMPI通信

と DSYRKルーチンの実行をオーバーラップする．さら

に，panel transpositionステップにおいて，L21 データの

プロセス間MPI通信と当該データの PCIe通信をオーバー

ラップさせる．小さなブロックに分割された L21 データが

それぞれブロードキャストされ，各プロセスはそのブロッ

クを受け取り次第 GPUへ転送する．最後に Ver.4では，

上記のオーバーラップ手法に加え，panel factorizationス

テップにおいて LT
11 と L21 データの PCIe通信と GPUに

おける DTRSMルーチンの実行をオーバーラップさせる．

各プロセスは LT
11 の部分ブロックを順次 GPUへ転送し，

DTRSMルーチンの実行を開始する．各 DTRSMの実行

が終了し次第，L21 の部分ブロックを CPUに転送する．

表 5 SDPARA Cholesky の 4 種類の実装の評価

実装

指標 Ver.1 Ver.2 Ver.3 Ver.4

FLOPS x1.00 x1.18 x1.23 (x1.04) x1.31 (x1.07)

平均電力 x1.00 x1.00 x1.01 (x1.01) x1.04 (x1.03)

ピーク電力 x1.00 x1.01 x0.99 (x0.98) x0.96 (x0.96)

FLOPS/Watt x1.00 x1.19 x1.22 (x1.02) x1.26 (x1.03)

行列サイズN：107,206，ブロックサイズ nb：1,024，プラットフォー
ム：GPU-cluster

3.4 SDPARA Choleskyに対するチューニングの電力

効率評価

表 5 に GPU-cluster において計測した 4 種類の実装

の性能（FLOPS），平均電力とピーク電力，電力効率

（FLOPS/Watt）を示す．表中の数値は Ver.1の値で正規

化したものであり，カッコ内の数値はバージョンが１つ低

い実装に対する相対値を表している．消費電力は 4 ノー

ドの CPU，GPU，DRAMの消費電力の合計値である（各

ノードは CPUと GPUを 2つずつ搭載）．行列サイズ N

とブロックサイズ nbは事前実験によりそれぞれ 107,206

と 1,024に設定した．

表 5に示した結果から，いずれのオーバーラップ手法で

も性能が向上していることが分かる．特に，4つのステッ

プの内 updateステップの実行時間が最も長いため，Ver.2

で適用された updateステップにおけるオーバーラップが

性能を大きく向上している．全オーバーラップ手法を適用

した Ver.4では，Ver.1に対し 31%性能が向上した．これ

らのオーバーラップ手法は CPUと GPUを同時に稼働さ

せるため，直感的にはオーバーラップを行わない場合に比

べ消費電力が増加することが予想できる．しかしながら，

平均電力の増加はわずか 4%であった．Cholesky実行時の

時間経過に伴う CPU，GPU，DRAM の消費電力の推移

をそれぞれ調査したところ，オーバーラップを適用しない

Ver.1においても CPU が常に稼働していることが分かっ

た．これは CPUで定期的に実行される CUDA APIの実

装によるものである．結果的に，オーバーラップ手法を適

用することでわずかな消費電力増加により性能が向上した

ため，電力効率も向上した．

また，Ver.4では他の実装に比べ性能が向上しているに

も関わらずピーク消費電力が減少した．Ver.3と 4の実装

の違いは，panel factorizationステップにおける GPUの

演算処理と PCIe通信のオーバーラップである．Ver.3 で

は LT
11 データ全体を一括して CPU から GPU へ転送し，

DTRSMルーチンの実行により L21を算出し，その結果を

一括して CPUに送り返す．これに対し Ver.4では，複数

の小さなブロックに分割した LT
11 データに対し，同様の

処理を行う．GPUでの演算に対する入力データサイズが

Ver.4では小さくなるため，GPUの使用率が低下しピーク

消費電力が低下したと考えられる．
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図 4 動作周波数の変化に対するチューニングによる電力効率向上

比の変化（Graph500）

4. 電力制約を想定した場合に性能チューニン
グが電力効率に与える影響の評価

本節では，プラットフォームに電力制約が設定される場

合を想定し，Graph500と SDPARA に適用されたチュー

ニング手法が電力効率に与える影響の評価を行う．現在

のサーバプラットフォームには，プラットフォーム全体

の消費電力がユーザが設定した電力制約値を超過しない

よう管理する機能が搭載されている．さらに，データセン

タやスーパーコンピュータの演算性能を向上するための

Over-provisioningシステムが近年注目されており，電力制

約下での効率的なアプリケーション実行が重要となってい

る [29]．一般的に，電力制約を満たすためには CPUおよ

び GPUの動作周波数が動的に制御される．そこで，CPU

と GPUの動作周波数を変化させた場合にチューニング手

法が電力効率に与える影響の変化を評価する．

4.1 Graph500

SGI UV 300において CPU動作周波数を変化させた場

合に，Graph500に対するチューニングが電力効率に及ぼす

影響を図 4に示す．図中の線は回帰直線であり，CPUの動

作周波数は 1.2 GHzから 2.4 GHzまで 0.2 GHz刻みで変

化させた．図 4の左図は，Referenceに対する Yasui13の

電力効率向上比を示している．CPU動作周波数が 1.6 GHz

と 1.8 GHzの場合には電力効率の向上比が大きく増減して

いるものの，全体として動作周波数が上昇するにつれて電

力効率向上比が大きくなる傾向にある．これに対し，右図

は Yasui13に対する Yasui16の電力効率向上比を示してお

り，動作周波数が上昇するにつれて電力効率向上比が小さ

くなることが分かる．Graph500実行時の性能はメモリの

性能に大きく影響されるため，NUMAアーキテクチャに

おいてリモートメモリアクセスを削減するためのデータ配

置やキャッシュミス数を削減するための頂点ソートといっ

たメモリ性能に着目したチューニングが Graph500には適

用されている．CPUの動作周波数が変化すると，CPUの

性能とメモリの性能のバランスが変化するため，図 4のよ

うな傾向が見られたと考えられる．左図と右図の傾向の違
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いの分析は今後の課題とする．

4.2 SDPARA Cholesky

GPU-clusterにおいてCPUとGPUの動作周波数を変化

させた場合に，SDPARAに対するチューニングが電力効率

に及ぼす影響を図 5に示す．各線はそれぞれの実装間での

電力効率向上比を表している．横軸は CPUと GPUの動

作周波数の組み合わせを示しており，たとえば，1.2-666は

CPUの動作周波数が 1.2 GHzであり，GPUの動作周波数

が 666 MHzであることを意味する．図 5 では，Graph500

の結果と異なり，チューニングによる電力効率向上比が動

作周波数の変化に関わらずほぼ一定であることが分かる．

これは，SDPARA Choleskyが CPUバウンドであり，こ

のプログラムに適用されたチューニングが CPUと GPU

のメモリ性能に影響しないためである．

5. 関連研究

5.1 BFSと SDPARAに対する性能チューニング手法

BFSはグラフ解析アプリケーションにとって重要なカー

ネルであるため，シングルノードシステムおよび大規模分

散システムを対象とした数多くのチューニングがなされ

てきた．Yooらはノード間での通信量を削減するために，

従来の 1 次元分割（頂点分割）に代わる 2 次元分割（枝

分割）手法を提案している [30]．また，ノード間の通信量

を削減するためにデータ圧縮技術も使用される [31], [32]．

Checconiらは分散システムにおけるスレッド間およびノー

ド間でのロードバランスを保つ手法を提案している [33]．

また，Ueno らは GPU 向けの BFS アルゴリズムを実装

し，GPU 間の通信量をデータ圧縮により削減した [34]．

BaderとMadduriは，Graph500の Reference実装に採用

されている Level-synchronized（Top-down）アルゴリズ

ムを実装した [35]． さらに，探索枝数を削減するために

Top-downアルゴリズムと Bottom-upアルゴリズムを切り

替える Direction optimizingが Beamerらによって提案さ

れ，BFSの 性能が大幅に向上した [24]．近年では，メモリ
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システムに着目したチューニング手法も提案されている．

例えば，データ局所性の向上によりキャッシュミス数を削

減するためのデータ配置 [36]や頂点ソート [26], [27]等が

挙げられる．また，Frascaらは BFS実行時のエネルギー

効率を考慮し，NUMAシステムにおけるデータ配置の最

適化を行った [37]．

SDPARAに含まれるCholesky factorizationもまた多様

な分野において応用される重要なカーネルであり，多く

のチューニング手法により性能が向上してきた．Fujisawa

らは高いデータ並列性を活用するために CPUと GPUで

協調実行可能なアルゴリズムを実装した [17]．この実装

には，3.3節に示したオーバーラップ手法が適用されてい

る．彼らはまた，スレッドの CPU アフィニティ設定と

メモリインターリーブの適用により性能向上を達成して

いる [18]．Tsujitaらはスケーラブルなデータ転送方式と

termination detection手法によりスケーラビリティを改善

した．彼らの実装は，TSUBAME2.5スーパーコンピュー

タに搭載された 4,080GPUにおいて 1.774 PFLOS の性能

を達成している [38]． 本論文では，3節で述べたように，

世界最高性能を達成した Graph500に対する性能チューニ

ング手法 [22], [25], [27]と SDPARA Choleskyに対する性

能チューニング手法が電力効率に与える影響を定量的に評

価した．

5.2 電力効率向上のためのHW/SWパラメタチューニ

ング手法

CPUの動作周波数は電力効率に大きく影響するパラメタ

であるため，MPIプロセス間のロードインバランス [6]や

ループイタレーション毎のプログラムの振る舞い [8]に着

目した動作周波数チューニングがなされている．また，い

くつかの先行研究では，ソフトウェア／ハードウェアのパ

ラメタチューニングが性能，消費電力，消費エネルギーに

与える影響を包括的に調査している [7], [9], [10], [11]．こ

れらの論文では，チューニングパラメタとして，CPUの動

作周波数に加え，ループタイリングやループアンローリン

グ，スレッド数とノード数が考慮されており，性能，消費

電力，電力効率のそれぞれを最適化するための自動チュー

ニングツールが提案されている．これらの先行研究がハー

ドウェアとソフトウェアのパラメタチューニングを行って

いるのに対し，本論文ではアルゴリズムとデータ構造を考

慮したコードレベル性能チューニング手法が性能，消費電

力，電力効率に与える影響の調査を行った．

6. おわりに

本論文では，Graph500と SDPARAの 2種類のプログ

ラムに着目し，それらに適用された性能チューニングが性

能，消費電力，電力効率に与える影響を定量的に評価した．

評価実験の結果，これらのプログラムに適用されたチュー

ニング手法は性能のみならず電力効率も大幅に向上してい

ることが明らかになった．また，動作周波数の変化に対す

るチューニングの電力効率への影響を評価した結果，メモ

リバウンドである Graph500では，チューニングの種類に

よって電力効率向上比の変化が大きく異なることが分かっ

た．今後の予定として，各チューニング手法をより細かく

切り分けて実装し，それぞれが電力効率に与える影響を詳

細に評価する．
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