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消費電力の変動を考慮したジョブスケジューリングの検討

宇野 篤也1,a) 末安 史親3 山本 啓二1 肥田 元2 池田 直樹2 辻田 祐一1

概要：近年，計算機システムの大規模化にともない，システムの消費電力を考慮した運用を行なう必要性が
増している．オーバープロビジョニングや電力制約適応型システムといった CPUの周波数等を制御して
システムの消費電力が閾値を超えないように調整するといった手法が提案されているが，ジョブの実行効
率の点から見た場合，そのような操作をなるべく行うことなく消費電力が超過しないようにジョブをスケ
ジューリングできることが望ましい．今回，ジョブ毎の消費電力の変動を考慮してジョブスケジューリン
グを行う手法について検討を行なった．本手法では，ジョブ投入時の情報からジョブの実行前にそのジョ
ブの消費電力の時系列変動を予測する．本稿では，「京」で実行されたジョブのデータを用いた評価結果に
ついて報告する．

1. はじめに

計算機システムの大規模化，高性能化にともないシステ

ムの消費電力は増大の傾向にある．例えば理化学研究所が

運用しているスーパーコンピュータ「京」の場合 [1]，無

負荷時で約 10MW，Linpackなど高負荷ジョブ実行時には

14MWを超える場合もある．

「京」を含めた多くのシステムでは，予想される最大消

費電力を上限としてシステムおよび施設の設計が行われて

きたが，計算機システムの大規模化による最大消費電力の

増加に対応することは難しくなってきている．現在開発が

進められているエクサスケール級のスーパーコンピュータ

でも，電力は重要な問題となっており効率のよいシステム

電力の運用が必要とされている [2]．

近年，オーバープロビジョニングや電力制約適応型シス

テムといったシステム電力を最大限に活用する方式が提案

されている．これらの方式では，ジョブ実行時の CPUや

メモリなどの消費電力を動的に管理し，システム全体の消

費電力を管理する．一方，「京」の場合，ジョブ実行時の

CPUなどの電力消費をコントロールする機構を持たない

ため，システム電力が上限値を超えないようにジョブの実

行を制御する方式を採用している [3]．システムの消費電力

を上限内に抑えるという点ではどちらも同じであるが，後

者の方式ではシステム電力を最大限に活用することは難し

い．ジョブの実行効率の観点から見た場合，前者の CPU
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の周波数等の操作はなるべく行うことなく実行できるよう

にジョブをスケジューリングできることが望ましい．

そこで，ジョブへの制約をできるだけ少なくし，かつ，シ

ステム電力を最大限に活用するためにジョブの消費電力の

変動を考慮したジョブスケジューリングの検討を行った．

本手法では，ジョブ毎の時系列消費電力変動をジョブ投入

時に予測し，システム電力を最大限に活用できるようなス

ケジューリングを実現する．

2. 関連研究

システム電力を最大限に活用する方式として，オーバー

プロビジョニングや電力制約適応型システムといった研究

が行われている．多くのシステムでは，平常運転時の消費

電力はピークの半分程度と言われており，システムの消費

電力を施設（電源系や空調系）の能力を超えるように設置

し，ソフトウェアやハードウェアの制御により能力限界の

範囲内で運用できるようにすることで効率的に施設を利用

することが可能となる．しかし，ジョブの実行効率を最適

化するためにはジョブの電力特性をふまえたジョブスケ

ジューリングが必要となる．Patki[4]らはアプリケーショ

ンの実行効率とシステム電力効率を改善する手法として

RMAPという資源管理手法を提案している．Power-aware

backfillingを実装し，いくつかのスケジューリングポリシー

について評価を行っている．ここでは，スケジューリング

時のシステム電力を最大限に活用できるようにジョブ毎の

電力制御を行っている．Ellsworth[5]らは，SLURMのプ

ラグイン機能を利用した Power-aware schedulingのための

フレームワークを提案している．RMAPや動的に電力制
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図 1 提案フレームワーク

御を行う PowSched[6]をプラグインとして実装し評価をお

こなっている．坂本 [7]らはオーバープロビジョニング構

成を想定した大規模な HPCシステム上で電力制約を考慮

したリソースマネージャを用いた電力を性能の評価を行っ

ている．

消費電力予測の研究としては，投入されたジョブの要求

リソースから消費電力を予測し，スケジューリングを行う

ことでシステムの電力効率を改善する研究が行われてい

る [8] ．この研究では，電力予測はジョブ全体で行われて

おり，時系列の電力変動は考慮されていない．

本稿で提案する手法は，システム電力を最大限に活用し

つつジョブの実行効率を最適化できるように，ジョブの消

費電力の時系列変動を予測しスケジューリングを実現する

ものである．

3. 消費電力の変動を考慮したジョブスケ
ジューリング

我々が提案する消費電力の変動を考慮したジョブスケ

ジューリングの概要について説明する．

本手法は，ジョブへの制約をできるだけ少なくしてシス

テム電力を最大限に活用できるように投入されたジョブの

消費電力を予測し，ジョブ毎の消費電力の変動を考慮した

スケジューリングを実現する．具体的には，ユーザが投入

したジョブの消費電力を過去の実行結果から推測し，シス

テム電力が上限値に近くなるようにスケジューリングを行

う．図 1に提案するフレームワークを示す．このフレーム

ワークは大きく分けて 3つのモジュールで構成される．消

費電力推定，ジョブスケジューリング，資源管理である．

それぞれの概要について以下に説明する．

3.1 消費電力推定モジュール

消費電力推定モジュールでは，ジョブの実行結果に基づ

いた電力データベースの構築と，ユーザが投入したジョブ

の消費電力推定を行う．

これまでに，ジョブの過去の実行実績を利用したジョブ

の消費電力予測をおこなってきた [10]．この予測では対象

となるユーザが過去に実行したジョブの情報をもとにジョ

ブが使用するノード数をもとに電力推定を行っていたた

め，あまり精度は高くなく，ジョブ単位での電力情報の推

測しかできなかった．今回の手法では，ジョブで実行され

るアプリケーションとその消費電力の時系列データの推測

を行う．

ユーザのジョブ投入時点では，以下のような情報を取得

することができる．

ジョブパラメータ

ユーザ名・グループ名・ノード数・指定経過時間など

のジョブ実行のために指定されるパラメータ．

ジョブスクリプト

ジョブで実行する処理内容．ジョブパラメータがジョ

ブスクリプトに記述されている場合もある．

実行実績

過去に実行したジョブのパラメータやスクリプトおよ

び実行時間や電力や性能などの情報．

これらの情報をジョブ投入時情報と呼ぶこととし，ジョブ

投入時情報からそのジョブで実行されるアプリケーション

および消費電力を推定する．

3.1.1 電力データベースの構築

ジョブ実行時に得られるデータをもとに消費電力推定に

用いる電力データベースを構築する．

一般的にジョブでは何らかのアプリケーションが実行さ

れるため，ジョブの実行で得られる情報からアプリケー

ションの推定を行う．アプリケーションの分類を行うた

めにはアプリケーションの特徴を収集する必要があるが，

「京」では MPI プログラムの実行時にロードモジュール

（LM）のハッシュ値，ファイル内のRCSキーワード（ident

情報），シンボル情報（nm情報）をMPIプログラム実行

コマンド (mpiexec)の wrapper を利用して収集している．

これらをもとに LMがどのような言語（Cや Fortran）で

記述されているか，どのバージョンのコンパイラが使用さ

れたのかといった情報も取得することができる．例えば，

LMのハッシュ値を利用することで同一の LMを実行して

いるかどうか判断することができる．LMにはコンパイル
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時の一時ファイル等の情報が埋め込まれている場合がある

ため，同一機能の LMであってもハッシュ値が異なる場合

がある．そのため，ident情報や nm情報も LMの特定に

活用する．

以上の手法により特定した LMとジョブ実行時に計測さ

れた電力消費データをひも付け，電力データベースに登録

する．

3.1.2 ジョブの消費電力推定

ジョブの消費電力推定では，ジョブ投入時情報と電力

データベース登録時に推定された LM情報を元にそのジョ

ブで実行される LMを推定する．

ジョブ投入時情報の中で，ジョブの特徴情報を最も含ん

でいるのはジョブスクリプトである．「京」の場合，ジョ

ブスクリプトにはジョブが使用するノード数や指定経過

時間，ジョブが使用するファイル名（ステージング情報），

LMのファイル名，ジョブ内の処理内容などが記載されて

いる．そこで，ジョブスクリプトを文章と見なし，文章か

らその文章が所属するクラスを推定する文章分類問題とし

てジョブスクリプトを分類することにした．

電力データベース登録時の LM の分類に基づき，ジョ

ブスクリプトを入力とし，分類結果を出力とする機械学習

モデルを作成した．前処理として，スクリプトを空白や記

号で文字列を区切り分かち書きしたシンボル集合とする．

この処理では，スクリプトのコメント行を示す#から始ま

る行もそのままシンボル化している．このシンボル集合と

LMのクラスを doc2vecアルゴリズム [11]を用いて学習さ

せる．この機械学習により，ユーザが投入したジョブの

LMを推測し，電力データベースからそのジョブの消費電

力を推定する．

3.2 ジョブスケジューリングモジュール

ジョブスケジューリングモジュールでは，システム電力

の範囲内で効率よく計算ノードを利用できるようにスケ

ジューリングを行う．例えば，システム電力の上限を超え

ないようにするには，各計算ノードに一律にパワーキャッ

プを設けることで比較的容易にシステム全体の消費電力を

制御することが可能となる．しかし，電力消費の低いジョ

ブと高いジョブが混在するような場合では，システム全体

の消費電力に余裕があっても計算ノード毎のパワーキャッ

プにより電力消費の高いジョブの実行に制限がかかること

になる．これを防ぐには，システム全体で電力上限をこえ

ないようにジョブ単位の消費電力に基づいてスケジューリ

ングできればよい．ジョブの消費電力は時系列で大きく変

化することがわかっており [9]，システム電力を効率的に利

用するには時系列の電力変動の考慮が必要となる．

電力データベースに登録されている消費電力情報は時系

列データだが，各データの間隔は電力情報のサンプリング

レートに基づいている（「京」の場合は 5分間隔）．サンプ

リング間隔を保持したままスケジューリングを行うと非常

に複雑になるため，一定間隔の時系列データに変換するこ

とを考える．図 2にスケジューリング用時系列データの作

成方法を示す．ここでは，同一 LMに分類された 2ジョブ

の消費電力の時系列データから，区間毎の最大値と平均値

を求めており，緑の枠内の計測値が各区間での計算対象で

ある．
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図 2 スケジューリング用時系列データの作成方法

3.3 資源管理モジュール

資源管理モジュールでは，システム全体の消費電力を監

視し上限値を超えないように制御を行う．制御方法とし

ては，

• RAPLなどのハードウェアが持つ機能を用いて消費電

力を制御

• 超過しないように実行中のジョブを強制停止
などが考えられる．

近年のシステムでは電力制御用のハードウェアが実装さ

れていることが多く，それらを活用した資源管理制御に関

する研究が多く行われている．一方，「京」の場合，DVFS

(Dynamic Voltage Frequency Scaling) のような電力制御

機能はなく，30分間の使用電力が上限を超えないように

制御できればよいことから，後者の超過が見込まれる場合

にジョブを停止させるという制御を行っている．具体的に

は，「京」の消費電力を常時監視し，電力超過の兆候や超過

が発生した時点で，ジョブを停止したことにより失われる

ノード時間積が最小になるように，実行中のジョブを強制

停止させている [3]．

4. 評価

本稿で提案する消費電力の変動を考慮したジョブスケ

ジューリング手法の事前評価として，「京」で実行された

ジョブのデータを用い，

( 1 ) 実行後のジョブの LM推定

( 2 ) 投入されたジョブの LM推定

について評価を行った．
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表 1 分類手法によるクラス数

クラス分け手法 クラス数

ロードモジュール情報取得総数 363,573

ハッシュ値の一致 41,817

シンボル集合の一致 5,923

シンボル集合の類似 592

4.1 実行後のジョブの LM推定

前述の LMの分類手法に基づき，「京」で実行されたジョ

ブの LMの推定とクラス分けを行った．

表 1に 2016年 8月 22日から 2017年 3月 31日までに

実行されたジョブで，MPIの実行時に LM情報が採取でき

た LMをクラス分けした結果を示す．対象期間中に MPI

プログラムは約 36万回実行され，約 36万件分の LM情

報を採取した．1ジョブで複数の LMを実行する場合もあ

るため，ここではジョブ数ではなく LM数でカウントして

いる．

表中のハッシュ値の一致は，約 36万のハッシュ値を完

全一致でクラス分けした際のクラス数，つまりユニークな

ハッシュの数を示しており，約 4.2万個の LMが約 36万

回実行されたことを意味している．このことから，ユーザ

は完全に同じ LMを入力パラメータを変えるなどして繰り

返し実行していると推測することができる．

シンボル集合の一致は，ident情報や nm情報から抽出

したシンボル集合を完全一致でクラス分けした際のクラ

ス数，つまりユニークなシンボル集合の数を示している．

シンボル集合は，同じソースコードであればコンパイラの

バージョンの変更や，ソースコードの軽微な修正では変わ

らないことが多い．そのため，別々のユーザが同じソース

コードから LMを作成した場合でも，ハッシュ値は異なる

がシンボル集合は一致するので同じ LMに分類することが

できる．また，プログラムを修正せずに再コンパイルを行

いハッシュ値が異なる LMが生成されたような場合でも，

シンボル集合は同じため同じ LMに分類することができ

る．ただし，ここでは集合の一致でクラス分けを行ってい

るため，例えば main関数しかないようなシンボル集合の

少ない LMは，main関数の処理内容が違なる LMであっ

ても同じクラスに分類されてしまう．このようなプログラ

ムはテスト目的で記述されていることが多く，実行回数も

少ないと思われるので，分類できなくても問題は小さいと

考えている．

シンボル集合の類似は，シンボル集合を類似度でクラス

分けした際のクラス数を示している．シンボル集合の完全

一致による分類では，関数を一つ追加した程度の修正でも

別クラスに分類されてしまう．これを防ぐため，集合の類

似度でクラス分けを行う．これにより，集合全体が似てい

れば同じクラスと分類することができる．ここではシンボ

ル集合の類似度を計算するために，シンボル集合を Latent

Dirichlet Allocation (LDA) アルゴリズム [12]によってベ

表 2 ジョブスクリプトからの LM クラスの推定結果

評価方法 ジョブ数 正解数 誤り数 正解率

Model:2016 87,410 72,418 14,992 83%

Model:all 214,714 195,441 19,273 91%

クトル化し，ベクトル同士のコサイン類似度をもとにクラ

ス分けを行っている．

図 3に同じクラスとみなすコサイン類似度の閾値とクラ

ス数の変化を示す．閾値が低くなるほど，類似度が低くて

も同じクラスに分類される確率が高くなるため，クラス数

は減少する．ここでは最終的にコサイン類似度が 0.99以

上であれば同じクラスとみなし，結果，約 36万の LMは

592クラスに分類された．
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図 3 類似度の閾値とクラス数の変化

この結果に基づいて分類した LMクラス別の消費電力の

時系列データを図 4に示す．

分類上同じ LMクラスでもノード数と実経過時間が異な

る場合があるため，同一のノード数で実経過時間がほぼ同

じジョブに細分類し，各 LMクラス毎に 10件のジョブの

消費電力をプロットしている．図 4から，LMクラスの消

費電力の変動は類似していることがわかる．

図 5に，図 4をもとに作成したスケジューリング用時系

列データを示す．ここではスケジューリング間隔を 30分

として以下の値を求めている．

( 1 ) 最大値

( 2 ) 平均値

( 3 ) 平均値 +3σ

どの値をスケジューリングで使用するかで電力マージンを

コントロールすることができる．推定消費電力を用いてい

る以上，確実にシステムの消費電力を上限値以下に制御す

ることは困難であるが，資源管理モジュールで制御する電

力変動を小さくすることは可能である．

4.2 投入されたジョブの LM推定

592クラスに分類した LMのデータを用いて，ジョブ投

入時情報からそのジョブの LMクラスの推定を行った．

表 2に投入時情報から LMクラスを推定した結果を示
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Vol.2017-HPC-161 No.5
2017/9/19



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

0

0.005

0.01

0.015

0.02

0.025

0.03

0 60 120 180 240 300 360 420 480 540 600 660

 
M

W
H

 

  

LM Class 1 

0

0.004

0.008

0.012

0.016

0

6
0

1
2
0

1
8
0

2
4
0

3
0
0

3
6
0

4
2
0

4
8
0

5
4
0

6
0
0

6
6
0

7
2
0

7
8
0

8
4
0

9
0
0

9
6
0

1
0
2
0

1
0
8
0

1
1
4
0

 
M

W
H

 

 

LM Class 2 

0

0.005

0.01

0.015

0.02

0.025

0.03

0.035

0 60 120 180 240 300

 
M

W
H

 

  

LM Class 3 

0

0.004

0.008

0.012

0.016

0.02

0 60 120 180 240 300 360

 
M

W
H

 

  

LM Class 4 

図 4 分類した LM クラス別の消費電力変動
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図 5 スケジューリングに用いる LM 毎の消費電力時系列データ

す．ジョブスクリプトには 2つ以上の LMが含まれる場合

もあるが，ここではジョブスクリプトに含まれる LMが 1

つの場合のみ評価対象とした．

Model:2016は，2016年 8月 22日から 2016年 12月 31

日までに実行されたジョブスクリプトを使って LM推定モ

デルを作成し，2017年 1月 1日から 2017年 3月 31日ま

でに実行されたジョブスクリプトを対象に評価した結果で

ある．Model:allは，2016年 8月 22日からから 2017年

3月 31日までに実行されたジョブスクリプトを使ってモ

デルを作成し，2016年 8月 22日から 2017年 3月 31日ま
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でに実行されたジョブスクリプトを使って評価した結果で

ある．

Model:2016では，2016年に実行されず 2017年に初め

て実行されたジョブはモデルに考慮されていないため推

定結果がすべて誤りとなり，正解率は 83%であった．一

方，Model:allではジョブの時系列は考慮されておらず，

doc2vecアルゴリズムでジョブスクリプトから LMをどの

程度推定できるかを評価した結果となる．その正解率は

91%であった．

実際の運用では，新規の LMに対応するため日々推定モ

デルを更新し続ける必要がある．これはModel:allとほ

ぼ同じ条件であり，このような運用を行なった場合は正解

率は約 9割程度になると予想される．また，現在の手法で

はスクリプトの前処理には改善の余地があることがわかっ

ており（分かち書きやコメント行の考慮など），シンボルの

抽出方法やモデルのパラメータ最適化などは今後の課題で

ある．

5. おわりに

本稿では，ジョブへの制約をできるだけ少なくするとと

もにシステム電力を最大限に活用できるように，投入され

たジョブの消費電力を予測しジョブ毎の消費電力の変動を

考慮したスケジューリングを実現する手法について検討を

行った．

本手法では，投入されたジョブスクリプトからそのジョ

ブで実行されるアプリケーションを推測し，ジョブの消費

電力の時系列変動を予測する．「京」で実行されたジョブ

情報を用いアプリケーションの推定を行ったところ，推定

モデルを適宜更新することで 9割程度の精度でアプリケー

ションを特定することができ，消費電力の時系列データを

予測することが可能であることがわかった．今後は，推定

手法の改良および実際にジョブスケジューリングでの評価

を行っていきたいと考えている．
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