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TSUBAME3.0における製造ばらつきを考慮したGPUの
電力モデリングの高速化

大八木 哲哉1,a) 浅田 風太2 三輪 忍1 八巻 隼人1 本多 弘樹1

概要：最先端のスーパーコンピュータは膨大な電力を消費しており、優れた電力管理手法が必要とされて
いる。スーパーコンピュータの CPUやメモリには製造ばらつきに起因する消費電力のばらつきが存在す

ることが報告されており、電力管理手法の開発においては電力ばらつきの影響を考慮した方がよいと考え

られる。一方、演算アクセラレータとして多くのスーパーコンピュータに搭載されている GPUについて

は、電力ばらつきに関する報告がほとんどない。我々は、これまでに、Reedbush-Hに搭載された計 240基

の GPUには最大 16%の電力ばらつきが存在することを確認し、ばらつきの影響を考慮した電力モデルを

高速に生成する手法を提案している。今回、さらに多くの GPUの電力を計測するために評価環境として

TSUBAME3.0を用い、計 256基の GPUを対象に電力ばらつきの確認と上記手法の有効性の確認を行っ

た。本稿ではその結果を報告する。
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1. はじめに

近年、スーパーコンピュータの膨大な消費電力が問題と

なっている。「富岳」を始めとする次世代のスーパーコン

ピュータはシステムの最大電力が 20∼40MWとなるよう

に開発が進められており [4], [8]、数年後にはこれまでに類

を見ない規模の電力を消費するシステムが運用開始される

ことになる。消費電力の増大は運用コストの増大に繋がる

ため、システムを運用する側にとっては、消費電力を抑え

つつ高性能な計算サービスを提供することが求められる。

スーパーコンピュータの電力管理を行う上で障害とな

るのがハードウェア間の電力ばらつきである [5], [7], [10]。

スーパーコンピュータの各計算ノードは同一製品ファミ

リーのハードウェアを用いて構成されることが多い。その

ため、各計算ノードにおいて同一のプログラムを実行した

場合には同一の消費電力を示すことが期待される。ところ

が、LSIの製造ばらつきなどが原因で、CPUやメモリの実

際の消費電力には最大 30%程度のばらつきが生じることが

報告されている [6]。

上述の電力ばらつきは CPUやメモリだけでなく GPU
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にも存在すると考えられるが、GPUの電力ばらつきに関す

る報告はほとんどない。GPUは演算アクセラレータとし

て既に多くのスーパーコンピュータに搭載されており、例

えば 2019年 6月の TOP500リストによると、実行性能の

優れた上位 10台のスーパーコンピュータのうちの半数が

GPUを搭載している [12]。GPUを搭載したスーパーコン

ピュータでは GPUの消費電力がシステムの消費電力の大

部分を占めることから、電力管理手法を開発する上でシス

テムに搭載されている GPUの電力ばらつきに対する理解

は必須である。

このような背景から、我々は、これまでに，東京大学情報

基盤センターが運用するスーパーコンピュータReedbush-H

を用いて GPUの電力ばらつきの調査を行ってきた。我々

の実験結果によると、Reedbush-Hに搭載された全 240基

のGPUには最大 16%程度の電力ばらつきが存在する [15]。

また、ばらつきが存在する環境下において GPUの電力モ

デルを高速に構築する手法を提案し、Reedbush-Hに搭載

された 100基の GPUに対して電力モデルの構築を行った

結果、従来手法と比較して約 100倍の速度でモデルを構築

できることを示した [16]。

GPUの電力ばらつきの存在と提案手法の有効性をより

確かなものとするためには、さらに多くの GPUを用いた

実験が必要である。そこで我々は、評価環境に東京工業大

学学術国際情報センターが運用するスーパーコンピュータ
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表 1: TSUBAME3.0のシステム構成

項目 詳細

総論理演算性能 12.15 PFLOPS

総ノード数 540

総主記憶容量 135TB

ネットワーク Intel Omni-Path, Full-bisection Fat Tree

表 2: TSUBAME3.0のノード構成

項目 詳細

CPU

プロセッサ名 Intel Xeon E5-2680 V4 x2

物理 (論理) コア数 14 (28)

動作周波数 2.4GHz

理論演算性能 425.6GFLOPS

Memory
容量 256GB

メモリ帯域幅 154GB/s

GPU

プロセッサ名 NVIDIA Tesla P100 x4

コア数 3584

メモリ容量 16GB

メモリ帯域幅 720GB/s

理論演算性能 5.3TFLOPS（倍精度）

CPU-GPU 間接続 PCI Express 3.0 (x16)

GPU 間接続 NVLink (40GBx4)

TSUBAME3.0を用い、同システムに搭載された GPUの

電力ばらつきの調査と上述のモデリング手法の評価を実

施することにした。後述するように TSUBAME3.0には計

2,160基のGPUが搭載されており、本研究の評価環境に適

している。今回、2,160基のうちの 256基の GPUを用い

て実験を行った。以下ではその結果を報告する。　

2. TSUBAME3.0のGPUの電力ばらつき

2.1 システム構成

TSUBAME3.0 のシステム構成を表 1 に示す。TSUB-

AME3.0 は計 540 台の計算ノードによって構成されてお

り、各計算ノードは Intel Omni-Pathによって接続されて

いる。総理論演算性能は 12.15PFLOPSである。

計算ノードの構成を表 2に示す。各計算ノードは 2基

の Xeon CPU と 4 基の Tesla P100 GPU を搭載してお

り、CPU-GPU間は PCIe 3.0によって、GPU-GPU間は

NVLink によって接続されている。したがって、TSUB-

AME3.0の GPUの総数は 2,160 (= 540× 4)基である。

このように TSUBAME3.0は Reedbush-Hの 9倍の規模

の GPUを備えており、同システム上で電力ばらつきの調

査を行うことによって、より精度の高い実験データが得ら

れると期待している。

2.2 電力測定方法

電力測定には、CUDAに内包されているコマンドライン

性能解析ツールである nvidia-smiを用いる。上記コマンド

図 1: TSUBAME3.0における GPUの電力ばらつき

のオプションを指定してホスト側で実行することにより、

アプリケーション実行中の GPUのさまざまな状態を計測

することが可能である。本実験ではコマンドのオプション

に指定するパラメータとして以下の 3 つを使用する。

timestamp: nvidia-smi実行時の時刻

power.draw: GPUの消費電力

utilization.gpu: GPUの使用率

コマンドは 5ms毎に実行し、上記のパラメータの時系列

データを取得する。このようにして得た時系列データはア

プリケーションの実行開始前や終了後の GPUの消費電力

も含んでいるため、上記のデータのうち、GPU使用率が

100%の時の消費電力の平均をアプリケーション実行中の

消費電力として解析に使用した。

2.3 GPUの電力ばらつき

我々は、過去に Reedbush-H の GPU の電力ばらつき

の評価実験を行った [15]。この実験では、各 GPU 上で

CUDAサンプルアプリケーションに含まれる 3 種類のプ

ログラム（matrixMul, matrixMulCUBLAS, simpleMulti-

Copy）を 50 回ずつ実行（シングル GPU実行）し、プロ

グラム実行中の GPUの消費電力を測定した。なお、GPU

の電力測定には前節で述べた nvidia-smiを用いた。この実

験により、Reedbush-Hに搭載されたGPU（計 240基）で

は、simpleMultiCopyの実行において最大 16%の消費電力

ばらつきが観測された。また、メモリインテンシブなプロ

グラム（simpleMultiCopy）と計算インテンシブなプログ

ラム（matrixMul, matrixMulCUBLAS）では電力ばらつ

きの傾向が異なることも確認できた。

TSUBAME3.0における GPUの電力ばらつきを調査す

るため、同システムに搭載された GPU の中から無作為

に 100 基を選択し、先行研究で使用したプログラムを実

行した際の各 GPU の電力を測定した。結果を図 1 に示

す。図 1 より、TSUBAME3.0 においても GPU の電力

ばらつきが存在することが確認できる。また、先行研究

の結果と同様、matrixMulや matrixMulCUBLASよりも

simpleMultiCopy の方が電力ばらつきは大きい。simple-

MultiCopyの実行時に最大 14.2%の電力ばらつきを観測し
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図 2: ばらつきを考慮したGPU電力の高速モデリング手法

た。Reedbush-Hよりも TSUBAME3.0の方が電力ばらつ

きは小さい結果となったが、これは今回の実験に使用した

GPU数が少なかったためであり、評価対象のGPUを増や

すことで先行研究の結果に近づくと予想している。

3. ばらつきが存在する環境下におけるGPU

の電力モデリングの高速化

3.1 概要

2.3 節で述べたように、実際のスーパーコンピュータに

おいては各 GPUが同じアプリケーションに対して異なる

電力を消費する。そのため、電力モデルを生成する際は、

それぞれの GPUに適合するようにモデルをカスタマイズ

しなければ高い精度は望めない。GPU電力のモデリング

手法は過去に提案されているが [1], [9]、これらの手法はい

ずれも 1基の GPUに対して電力モデルの生成を行うもの

であり、ばらつきが存在する環境下において複数基のGPU

の電力モデルをいかに効率良く生成するかについては述

べられていない。システムに搭載された全 GPUに対して

1 基ずつ上記の手法を適用すること（ナイーブな手法）も

考えられるが、そのような方法はモデル化に多くの時間と

計算資源が必要である。

この問題に対して我々は、GPUの電力ばらつきは正規分

布にしたがうと仮定し、上記の分布をもとに 1 基の GPU

の電力モデルから複数基の GPUの電力モデルを生成する

手法を提案している [16]。手法の概要を図 2に示す。

この手法では、従来手法と同様、まずは GPU 1 基の消

費電力をモデリングする。モデリングの対象とする GPU

はシステム内の全 GPUの中から無作為に選んだ 1 基でよ

い。従来手法と同様、数十種類の代表的なアプリケーショ

ンを当該 GPUで実行し、各アプリケーションを実行した

際の種々のパフォーマンスカウンタの値と消費電力を用い

て線形回帰分析を行う。このようにして構築した電力モデ

ルを元に、GPUの電力ばらつきが正規分布に従うと仮定

し、GPU 1基の電力モデルのパラメータから他の全 GPU

の電力モデルのパラメータを推定する。これにより、ナ

イーブな手法と比較してモデリングに必要な計算資源と時

間を大幅に節約できる。

以下では、提案手法における GPU 1 基、および、複数

基の電力モデリングについてそれぞれ詳しく述べる。

3.2 1 基のGPUの電力モデリング
GPUの電力は GPUチップ（コア部分）の電力と GPU

メモリの電力の合計からなる。特にハイエンド GPUでは
コアとメモリは別チップであり、それぞれが異なるプロセ
スを経て製造されることから、それぞれが異なる製造ばら
つきの影響を受けると考えられる。そこで、先行研究で提
案された電力モデルを参考に [1]、我々の手法では以下の
式によって定義される電力モデルを使用する。

PGPU = PCore + PMemory (1)

PCore = αPDynamic
Core + PStatic

Core (2)

Pmemory = βPDynamic
Memory + PStatic

Memory (3)

ここで、式中の各変数は以下を表す。

PGPU : GPUの消費電力

PCore: コアの消費電力

PMemory: メモリの消費電力

PDynamic
Core : コアの動的電力

PDynamic
Memory : メモリの動的電力

PStatic
Core : コアの静的電力

PStatic
Memory: メモリの静的電力

α: コアの使用率

β: メモリの使用率

すなわち、我々のモデルでは、コアとメモリの消費電力は

それぞれの動的消費電力と静的電力の合計からなり、コア

とメモリの動的消費電力はそれぞれの使用率に依存するも

のと考える。

αと β は実行するアプリケーションに依存する変数であ

り、これらの値は、先行研究と同様、GPUのパフォーマン

スカウンタから得る。具体的に使用するパフォーマンスカ

ウンタについては 4.1 節で述べる。

P∗ はハードウェアに依存する変数であり、先行研究
と同様、これらの値を回帰分析によって求める。すなわ

ち、PGPU を目的変数、αと β を説明変数、PDynamic
Core と

PDynamic
Memory を偏回帰係数として線形回帰分析を行う。線形回

帰分析において PStatic
Core と PStatic

Memoryの合計（以降は PStatic

とする）は切片に相当する。

P∗が決まれば、アプリケーションを実行した際の当該
GPUの消費電力は、上記のモデルとパフォーマンスカウ

ンタの値から推測できる。このようにして GPU 1 基の電

力モデルを構築する。

3.3 複数基のGPUの電力モデリング

前節で作成した 1 基の GPU の電力モデルをもとに複

数基（全 GPU数を nとすると n − 1基）の GPUの電力
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モデルを作成する。製造ばらつきが LSI の電力や性能に

与える影響は正規分布を用いてモデル化されることが多

いことから [14]、複数基の GPUの電力モデルを生成する

際は電力ばらつきが正規分布にしたがうものと仮定する。

ただし、前節で述べたように、GPUにおいてはコアとメ

モリが別チップであり、それぞれにおける製造ばらつき

の影響は異なると考えられる。そのため、我々の手法で

は、前節で述べた電力モデルにおける 3 つのパラメータ

(PDynamic
Core ,PDynamic

Memory ,PStatic)それぞれが正規分布にした

がうものと仮定して、n− 1基のGPUの電力モデルのパラ

メータを正規乱数を生成することにより得る。

上述の 3 つのパラメータの正規乱数を生成するた

めには、それぞれのパラメータの平均と分散が必要

である。そこで、我々の手法では各パラメータの平均

（PDynamic
CoreAve ,PDynamic

MemoryAve,P
Static
Ave ）を以下の式により求める。

PDynamic
CoreAve = PDynamic

Core1 × PGPUAve

PGPUi

PDynamic
MemoryAve = PDynamic

Memory1 ×
PGPUAve

PGPUi

PStatic
Ave = PStatic

i × PGPUAve

PGPUi

(4)

ここで PDynamic
Core1 , PDynamic

Memory1, P
Static
1 は，前節で述べた方法

によって得られた GPUの電力パラメータである。PGPUi

は当該 GPU において代表的なアプリケーション（1 種

類）を実行した時の GPU 電力を表しており、PGPUAve

はそのアプリケーションを全 GPU において実行した時

の GPU電力の平均を表している。我々の手法では PGPUi

と PGPUAve を得るために代表的なアプリケーションを全

GPUで実行して消費電力を計測する必要があるが、ナイー

ブな方法とは異なり複数のアプリケーションを全 GPUで

実行する必要はない。なお、本稿では、代表的なアプリケー

ションとして、前節で述べた方法で電力モデルを作成した

際に最も予測精度が高かったアプリケーションを用いる。

一方、分散は実験的な方法により決定する。すなわち、

各パラメータに対して複数の分散値を仮定して正規乱数

を複数通り生成し、それらの値を用いて実際に電力予測を

行った際に最も予測精度が高かった分散値を採用する。

このようにして求めた各パラメータの平均と分散を用い

て、正規分布に基づいてそれぞれのパラメータにつき n−1

個の値を生成する。そして、生成された 3× (n− 1)個の値

を組み合わせることにより、n− 1通りのGPUの電力モデ

ルを作成する。値を組み合わせる方法として、我々は以下

で述べる 2 つの方法を提案している。(図 3)

昇順方式 3 つのパラメータそれぞれに対して生成した

n−1個の値をそれぞれ昇順ソートし、同一順位のパラ

メータを組み合わせての n− 1個の電力モデルとする。

ランダム方式 3 つのパラメータそれぞれに対して生成し

た n− 1個の値をランダムに組み合わせて n− 1個の

電力モデルとする。
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図 3: 生成したパラメータの組み合わせ方式例

　このようにして生成された n− 1個の電力モデルと n− 1

基の GPUとの対応関係は以下のようにして決定する。ま

ず、各パラメータの平均を求める際に使用した代表的なア

プリケーションに対する各 GPUの消費電力値を用いて各

GPUをソートする。次に、上記のアプリケーションのパ

フォーマンスカウンタの値と n− 1個の電力モデルを用い

て電力予測を行い、予測値をもとに n− 1個の電力モデル

をソートする。最後に、ソートされた電力モデルを同一順

位の GPUの電力モデルとみなすことにより、各 GPUの

電力モデルを決定する。

3.4 モデリングに必要なデータの取得時間

本節では、我々の手法とナイーブな手法それぞれにおい

て必要とされるデータの取得時間について考察する。これ

までに述べたように、いずれの手法もモデルのパラメータ

決定に線形回帰分析を利用しており、回帰分析に使用する

データを取得するためにいくつかのアプリケーションを

GPU上で実際に実行する必要がある。一般に、線形回帰

分析に要する時間は GPUアプリケーションの実行時間と

比べて格段に短いことから、データの取得時間がモデリン

グ時間の大部分を占めることになる。

ここで、GPU 1 基のモデリングに使用するアプリケー

ションの数をm、アプリケーション iの実行時間を ti、（ノ

イズ除去のために行う）各アプリケーションの実行回数を l

とする。この時、ナイーブな手法におけるアプリケーショ

ンの総実行時間 Tnaive は以下の式によって表される。

Tnaive = n

m∑
i=1

l × ti (5)

一方、我々の手法におけるアプリケーションの総実行時

間 Tproposal は以下の式となる。

Tproposal = (n− 1)× l × t1 +

m∑
i=1

l × ti (6)

ただし、t1 は、前節で述べた手続きに必要とされる 1 種類

のアプリケーションの実行時間を表す。

一般に (n− 1)× l× t1 ≪ (n− 1)
∑m

i=1 l× tiであること
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表 3: モデリングに使用する GPUのパフォーマンスカウンタ

変数名 パフォーマンスカウンタ名 説明

I inst executed 1 ワープあたりの全実行命令数

L global load 1 ワープあたりのグローバルメモリへのロード命令の実行回数

S global store 1 ワープあたりのグローバルメモリへのストア命令の実行回数

Ml2s0 l2 subp0 read sector misses L2 キャッシュのスライス 0 から DRAM へのリードリクエスト (32byte 毎)

Ml2s1 l2 subp1 read sector misses L2 キャッシュのスライス 1 から DRAM へのリードリクエスト (32byte 毎)

Rl2s0 l2 subp0 total read sector queries L2 キャッシュのスライス 0 へのリードリクエストの総数 (32byte 毎)

Rl2s1 l2 subp1 total read sector queries L2 キャッシュのスライス 1 へのリードリクエストの総数 (32byte 毎)

U issue slot utilization 全サイクル中命令が発行されたサイクルの割合

から、我々の手法はナイーブな手法と比べて大幅にモデリ

ング時間を削減することができる。

4. 評価

4.1 評価方法

前章で述べた手法の有効性を確認するため、スーパーコ

ンピュータ TSUBAME3.0に搭載された GPU 256 基を使

用して実験を行う。2.2節と同様、電力測定には nvidia-smi

を使用する。

パフォーマンスカウンタの取得には、CUDAに内包さ

れている性能解析ツールである nvprofを用いる。本実験

では、3.2 節で述べた電力モデルにおけるコアとメモリの

使用率（α と β）を求めるために表 3に示す 8 種類のパ

フォーマンスカウンタを使用する。これらのパフォーマン

スカウンタの値を用いて αと β を以下の式により求めた。

α = U (7)

β =
L+ S

I
× Ml2s0 +Ml2s1

Rl2s0 +Rl2s1
(8)

先行研究 [16]と同様、評価にはメモリアクセス率を変更

可能な自作の CUDAプログラム（cachetest）を使用する。

このプログラムは以下の流れで処理を行う。

( 1 ) 要素数 N個の float型の配列を宣言し、ホストとデバ

イスで必要なメモリを確保する。

( 2 ) 配列の各要素に定数を代入する。

( 3 ) cudaMemcpyを用いて配列を確保した GPUのグロー

バルメモリへ転送する。

( 4 ) ブロック数とスレッド数を設定し、カーネル関数を

コールする。

( 5 ) カーネル関数内で、配列の全要素に定数を乗算する

（SAXPYの計算を行う）。この操作を M回繰り返す

が 2ループ目以降は乗算する配列の要素のインデック

スに int型で指定した offsetを加算する。これにより、

offsetの数値分だけ、キャッシュヒットせずグローバ

ルメモリへのアクセスが発生するため、メモリアクセ

ス率を変更できる。

このプログラムのブロック数と offsetを変更することに

よってコアとメモリの使用率を変更し、異なるブロック数

表 4: cachetestの各設定における計測値
cachetest の設定 α β 消費電力 [W] 実行時間 [s]

O0-B3200 0.890 0.000 151.632 81.489

O100-B3200 0.890 0.000 167.647 81.482

O250-B3200 0.805 0.011 169.307 92.181

O500-B3200 0.747 0.017 160.122 104.698

O750-B3200 0.612 0.022 151.955 119.831

O1000-B3200 0.623 0.025 150.544 117.645

O1250-B3200 0.574 0.024 147.992 128.740

O1500-B3200 0.582 0.025 147.879 127.639

O1750-B3200 0.571 0.025 146.421 132.113

O2000-B3200 0.621 0.028 150.150 118.004

O2250-B3200 0.544 0.026 143.154 139.239

O2500-B3200 0.542 0.027 144.645 135.491

O2750-B3200 0.549 0.025 144.642 136.102

O3000-B3200 0.558 0.029 145.110 130.802

O3250-B3200 0.516 0.027 142.785 141.771

O3500-B3200 0.503 0.029 140.845 143.949

O0-B56 0.042 0.000 73.677 99.302

O100-B56 0.044 0.000 84.443 92.897

O200-B56 0.022 0.010 68.262 179.095

O300-B56 0.020 0.013 68.850 190.237

O400-B56 0.022 0.020 68.394 176.479

O500-B56 0.020 0.022 70.266 189.544

O600-B56 0.021 0.029 70.221 187.633

O700-B56 0.019 0.031 70.232 197.927

O800-B56 0.021 0.066 69.230 191.323

O900-B56 0.019 0.040 70.964 201.627

O1000-B56 0.020 0.057 71.415 194.045

表 5: GPU 1基の電力モデルにおける各パラメータ

Name PDynamic
Core PDynamic

Memory PStatic

Value 125.1822569 153.2403671 66.39582593

と offsetによる上記プログラムの実行を異なるアプリケー

ションの実行とみなして実験を行った。具体的には、表 4

に示す計 27通りのブロック数と offsetの組み合わせを実

験に使用した。なお、Ox-By は、offsetが x、ブロック数

が yであることを表している。

消費電力測定時には、信頼性を高めるために各設定（ブ

ロック数と offsetの組み合わせ）ごとにプログラムを 10 回

実行し、設定ごとの平均消費電力を求めた。
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図 4: GPU 1 基における電力モデリング結果

4.2 評価結果

4.2.1 1 基のGPUの電力モデル

TSUBAME3.0に搭載されているGPU1基をランダムに

選択し、線形回帰分析により電力モデルを作成した。各設

定値において計測した平均消費電力と、α、β、実行時間を

表 4に示す。また、これらのデータをもとに Pythonの機

械学習ライブラリである Scikit-leranを用いて線形回帰分

析を行った結果を表 5に示す。なお、今回の回帰分析によ

る決定係数は 0.964であった。決定係数は 0から 1までの

範囲の値をとり、1に近い程、回帰式による目的変数の予

測値が実際の値に近いことを表す。

図 4にこのGPUにおける消費電力の実測値と表 5の電

力モデルによる予測値を示す。図の縦軸は消費電力、横軸

は cachetestの設定を表している。また、誤差率を以下の

式 (9)により定義する。

誤差率 =
|予測値−実測値 |

実測値
× 100 (9)

このモデルの平均誤差率は 5.46%であった。図 4より、最

も誤差率が大きかったのはO0-B3200の 17.89%、2番目に

大きかったのは O800-B56の 15.78%であった。O0-B3200

に関しては、表 4より、O0-B3200と O100-B3200の消費

電力が約 16 W異なるにも関わらず、αと β がまったく同

じ値となっていることが原因と考えられる。O0-B3200と

O100-B3200はどちらも offsetが小さいため、GPUメモリ

へのアクセスはほとんど発生しない。それでも 16 Wの電

力差が生じた原因は、おそらく、L2キャッシュのアクセス

率の差によるものと考えており、この点については今後詳

しく調査する予定である。

また O800-B56に関しては、表 4より、β の値がその前

後の offset値と比較して大きく異なっていることが原因と

考えられる。O800-B56の時に β の値が 2倍以上に増加す

る現象は Reedbush-Hを用いた実験でも見られたが原因は

解明されていない。この値を特異点とし、cachetestの設定

パターンを増やすことによってこの問題は緩和できると考

えている。

表 6: 式 (4) により求めた各パラメータの平均値

Name PDynamic
CoreAve PDynamic

MemoryAve PStatic
Ave

Value 121.4408248 148.6603376 64.41139554
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図 5: 各分散設定値における平均絶対誤差率

4.2.2 ランダム方式 vs昇順方式

TSUBAME3.0の 64ノード、GPU計 256基に対し、4.3節

で述べた手法を用いて電力ばらつきのモデリングを行っ

た。対象の全 GPU において実行するアプリケーション

には、1 基の GPUのモデリングにおいて最も予測精度が

高かった O250B-3200 を使用し、電力測定を行った。電

力測定結果から平均消費電力を計算し、式 (4) を用いて

PDynamic
Core ,PDynamicAve

MemoryAve ,PStatic
Ave を求めた。結果を表 6 に

示す。

表 6の各パラメータ PDynamic
CoreAve ,PDynamic

MemoryAve,P
Staticに対

し、分散の値を 4.4から 0.2ずつ小さくした 10通りの値

を用いて電力モデリングを行った。各分散における昇順及

びランダム方式を用いた電力モデルによって消費電力を予

測し、実測値との平均絶対誤差率を計算した。その結果を

図 5に示す。最も予測精度が高かった電力モデルは、分

散が 2.8でランダム方式を用いてモデリングした場合で、

この時の平均絶対誤差は 0.298%だった。ランダム方式と

昇順方式を比較すると、ほとんどの分散値においてランダ

ム方式のほうがより良い値を出している。昇順方式では、

分散値が大きくなると最大値と最小値の差が大きくなって

しまうことから、電力効率の高い GPUと電力効率の低い

GPUにおいて予測結果と実測値が大きく異なってしまい

うまく予測できない、という結果になった。また、電力ば

らつきを考慮しない場合における平均絶対誤差率は、3.19%

であった。分散の値を小さくしていくと電力モデルの各パ

ラメータはそれぞれの平均値に近づいていくため、予測精

度は一定以上向上しないと予想される。

一方、ランダム方式においては、分散の値と平均絶対誤

差率に主だった相関は見られなかった。ランダムに値を組

み合わせているため、分散値が予測精度に与える影響は昇

順方式よりも小さいことが原因と考えている。

4.2.3 各アプリケーションの予測精度

前項において最も予測精度の高かったランダム方式の

分散値 2.8 による電力モデルを用いて、異なる設定値の
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表 7: cachetestの各設定値に対する誤差率

cachetest の設定 電力ばらつき 平均絶対誤差率

O250-B3200 14.15% 0.298%

O500-B3200 13.20% 1.051%

O3000-B3200 13.26% 4.259%
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図 6: GPUごとの誤差率

cachetest に対して電力予測を行った場合の平均絶対誤

差率を表 7に示す。表には、モデリングに用いた O250-

B3200、コアの使用率の比重が大きくて予測精度が比較的

良い O500-B3200、グローバルメモリアクセスの比重が大

きくて予測精度が比較的良い O3000-B3200の 3 種類の結

果を示す。また、GPUごとの各設定値に対する誤差率を

図 6に示す。図 6より、モデリングに用いた O250-B3200

は各 GPU に対して高い予測精度を示していることがわ

かる。また、O250-B3200 と同じくコアの使用率が高い

O500-B3200 は誤差率 0.5∼2.5%と高精度であった。これ

に対し、O3000-B3200に対しては、我々の電力モデルは後

述するばらつきを考慮しない場合の電力モデルと比較する

と高精度ではあるが、2∼6%の誤差率であった。

4.2.4 他の手法との比較

本項では、我々の手法、ナイーブな手法、電力ばらつきを

考慮しない手法の 3 つを比較する。ここで電力ばらつきを

考慮しない手法とは、電力ばらつきが存在しないものと仮

定し、4.2.1 項において無作為にGPUを選んで作成した電

力モデルを他のGPUの電力予測に使用するケースを指す。

なお、ナイーブな手法では、1 基ずつ 256基 の GPUにお

いて回帰分析を行うことによって電力モデルを作成した。

各手法によって作成された電力モデルの予測精度とデー

タ取得に要した延べ時間を表 8に示す。また、アプリケー

ションごとの予測精度を図 7 に示す。表に示すように、

我々の手法はナイーブな手法に匹敵する平均絶対誤差率の

電力モデルを作成できた。また、我々の手法によって作成

された電力モデルは、電力ばらつきを考慮しない場合と比

較して 0.4%ほど予測精度が向上した。さらに、図に示す

ように、ランダムにパラメータを組み合わせるという手法

の性質から、我々の手法はナイーブな手法よりも高い予測

精度を示すプログラム（O0-B3200や O800-B56など）も

あった。

表 8: 各手法の比較
平均絶対誤差率 延べ時間

ばらつきを考慮しない手法 5.94% 1.92× 104s

我々の手法 5.54% 1.37× 105s

ナイーブな手法 5.46% 4.90× 106s
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図 7: アプリケーションごとの平均誤差率

データ取得に要した総時間については、我々の手法は、

ナイーブな手法と比較して総時間の 97.2%を削減すること

ができた。スーパーコンピュータでは並列に多数のノード

でアプリケーションを実行できるため、実際のデータ取得

に必要な時間は表 8の結果ほどの差はないが、我々の手法

はデータ取得に必要な計算資源を大きく削減できる。

5. 関連研究

以下、スーパーコンピュータにおける電力や性能のばら

つきに関する研究をまとめる。Rountreeらは、2 種類の

PCクラスタ（32 ノードと 137 ノード）の各ノード上で

NPBを実行し、CPUの消費電力に最大 10 Wの差が存在

することを報告している [10]。また、Hackenbergは、2 種

類のスーパーコンピュータ（SuperMUCと Taurus）の各

ノード上でアプリケーションを実行した結果，ノードの消

費電力に最大 41Wの差が存在したことを報告している [5]。

さらに、ばらつきを考慮したシステムの制御法についても

研究が行われており、例えば、ばらつきを考慮して実行中

のタスクを再配置するロードバランサー [2]やジョブの割

当を行うスケジューラ [3], [11], [13]などが提案されてい

る。しかし、本研究とは異なり、これらの研究はいずれも

GPUを対象としていない。

これまでに 1 基の GPUの電力モデリング手法がいくつ

か提案されている。Nagasakaらは、計 13 種類のパフォー

マンスカウンタを使用して、線形回帰分析により平均誤差

率 7.2%のGPUの電力モデルを作成した [9]。Abeらは、パ

フォーマンスカウンタと線形回帰分析を利用して、DVFS

を行った場合でも利用可能な GPUの電力モデルを提案し

ている [1]。しかし、これらの研究はいずれも、ばらつきの

存在する環境下において複数 GPUの電力モデリングを行

う方法については言及していない。
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6. 結論

6.1 まとめ

スーパーコンピュータの消費電力の多くが CPUやGPU

などの演算装置によるものであり、省エネルギーなシステム

運用のためには演算装置の消費電力に対する理解が不可欠

である。特にGPUは、多くのスーパーコンピュータに既に

搭載されているものの、その消費電力に対する理解は CPU

ほど進んではいない。我々は、これまでに、Reedbush-H

において GPUの電力ばらつきの調査を行い、電力ばらつ

きを考慮した GPU 電力の高速なモデリング手法を提案

した。本稿では、さらに多くの GPUを有するシステムに

おいて本手法の有効性を確認するべく、TSUBAME3.0の

256 基の GPUに対して本手法を適用し、平均絶対誤差率

5.54%の電力モデルを作成することに成功した。この結果

は、ReedBush-Hの GPU 100基に対して同手法を用いた

時の平均絶対誤差率 7.66%を上回る結果であった。この結

果から、我々のモデリング手法は ReedBush-H に限らず

TSUBAME3.0においても有効であることが確認できた。

6.2 今後の展望

本研究で得られた結果は、GPUの数が増加すると予測

精度が向上するという性質が我々の手法には存在すること

を示唆している。この仮説を検証するために、今後評価対

象のGPU数をさらに増やし、GPU数と予測精度の関係を

明らかにする予定である。

また、本研究では、先行研究と同様、自作の CUDAアプ

リケーションを使用しているが、今後は CUDAサンプル

プログラムや Rodiniaベンチマークなどのより汎用的なア

プリケーションを用いて実験を行う予定である。さらに、

現在の電力モデルはコアとメモリの使用率のみを考慮して

いるが、汎用的なアプリケーションではキャッシュのアク

セス率や倍精度浮動小数点演算器のアクセス率なども消費

電力に影響すると考えられることから、今後はこれらのパ

ラメータも電力モデルに追加する予定である。
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