
ジョブの時系列電力変動の推定手法の検討
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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．ジョブ実行時にシステム側で CPUの周波数等を制御して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も提案されているが，ジョブの実行効率の点では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し実行できることが望ましい．我々はジョ
ブ毎の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を提案している．本手法では，ジョブが投
入された時点でそのジョブの消費電力を予測し，ジョブスケジューリングを行う．これまで，投入された
ジョブスクリプトから実行されるアプリケーションを推測する手法を検討してきた．今回，ジョブ毎の時
系列消費電力の推定手法について検討を行い，「京」で実行されたジョブのデータを用いて評価を行ったの
で報告する．

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．消費電力は現在開発が

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

でも重要な課題であり，効率のよいシステム電力の運用が

必要とされている [1]．

理化学研究所が運用しているスーパーコンピュータ「京」

[2]の消費電力は，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おり，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．通常の運用ではシステム

で消費される電力は最大消費電力よりも低い場合が多く，

施設側の消費電力の上限をシステムの最大電力よりも低く

設定し，オーバープロビジョニングや電力制約適応型シス

テムといった方式を用いることでシステム電力を制限内で

最大限に活用する手法が提案されている [3][4]．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が許容範囲内に

納まるようジョブの実行を制御する．しかし，ジョブの実

行効率の観点から見た場合，CPUの周波数等の操作はな

るべく行うことなく実行できることが望ましい．
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ジョブの実行効率を下げることなく電力制限内でジョブ

を実行する方法として，我々は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を提案している．本手法

では，ユーザがジョブを投入した時点でそのジョブの消費

電力を推定する必要がある．これまでに，投入されたジョ

ブスクリプトから実行されるアプリケーションを推測する

手法を検討してきた [5]．今回，ジョブ毎の時系列消費電力

の推定手法について検討を行い，「京」で実行されたジョブ

のデータを用いて評価を行ったので報告する．

2. 消費電力の変動を考慮したジョブスケ
ジューリング

図 1に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を示す．本手法では，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行

う．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．このフレームワークは

大きく分けて，消費電力推定，ジョブスケジューリング，

資源管理の 3つのモジュールで構成されている [6]．

2.1 ジョブのアプリケーションの推定方法

ジョブ毎の消費電力の推定は消費電力推定モジュールで

行う．過去に実行されたジョブの情報に基づいてユーザが

投入したジョブの消費電力を推定する．

これまでに，ジョブ毎の消費電力の推定を行うために，
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図 1 提案フレームワーク

表 1 ジョブスクリプトからのアプリケーションの推定結果

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%

ユーザが投入したジョブのアプリケーションの推定方法に

ついて検討してきた．この推定手法では，ジョブの投入時

情報をもとにジョブで実行されるアプリケーションを推定

する．投入時情報とは，ジョブパラメータやジョブスクリ

プト，過去の実行実績等である．

例えば「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），ロードモジュール（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．これ

らを利用して推定を行う．具体的には，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．

分類には，ジョブスクリプトを入力，分類結果を出力とす

る機械学習モデルを使用している．この推定モデルでは，

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

シンボル集合とみなし，LMの種類を doc2vecアルゴリズ

ム [7]を用いて学習する．

2.2 ジョブのアプリケーションの推定結果

表 1に「京」で実行されたジョブのアプリケーションの

推定結果を示す．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で

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でモデル

を作成し，2016年 8月 22日から 2017年 3月 31日までに

実行されたジョブスクリプトを評価した結果である．

Model:2016では，学習モデルにない新規のジョブが誤

りとなり正解率は 83%で，Model:allでは正解率は 91%で

あった．実際の運用では日々推定モデルを更新し新規の

LMを学習することから，Model:allと同程度の約 9割の

正解率になると予想している．

3. ジョブの消費電力の推定

ユーザがプロダクションランのようにほぼ同じ特性の

ジョブを繰り返し実行する場合，ノード障害等が発生しな

い限りその消費電力は類似の結果となることが予想され

る．一方，同じアプリケーションでも実行時のパラメータ

やノード数が異なる場合，その消費電力の振る舞いは異な

ることが予想される．

図 2 同一アプリケーションに分類されたジョブの消費電力

図 2に同じアプリケーションに分類されたジョブの消費

電力を示す．図 2からわかるように，同じアプリケーショ

ンであってもその消費電力は大きく異なる場合があり，ア

プリケーションの推定だけではそのジョブの消費電力の推

定は難しいことがわかる．そこで，ジョブ毎の消費電力の

推定に使用するパラメータと推定消費電力の関係について

調査を行った．

ジョブ毎の消費電力推定の入力パラメータとして，ユー

ザがジョブを投入する際に得られる情報（ジョブ投入時情

報）を使用し，過去に実行されたジョブの消費電力データ

から投入されたジョブの消費電力を推定する．表 2に入力

パラメータに使用するジョブ投入時情報を示す．

同じ特性をもったジョブを実行した場合でも，その消費

電力データは完全に一致するとは限らない．そのため，消

費電力データの類似度で評価することにした．今回の評価

で用いた消費電力データの比較方法について説明する．

今回使用した「京」の消費電力データは 10分間隔で計

測したものである．計測のタイミングはジョブの開始時刻

からではなく，システム全体の経過時間を基準にしている

ため，仮に全く同じ消費電力データだとしても計測結果は
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表 2 ジョブ投入時情報

名称 説明

UID, GID ユーザ ID，グループ ID

ノード数 ジョブ投入時に指定されたノード数

指定経過時間 ジョブ投入時に指定された経過時間

ジョブクラス ジョブスクリプトから推測したアプリケーションの種類

異なる場合があるうえ，複雑な波形の比較を行う必要があ

る．そこで，比較を容易にするため一定区間の平均値を計

算し，区間毎に比較を行うことにした．図 3に平均値デー

タの作製方法を示す．一定区間における測定値の平均を求

め，波形データをステップに変換する．図 4に 30分毎の

平均値を求めた結果を示す．ここでは平均値を求めている

が，目的に合わせて最大値や平均 +3σ 等を利用すること

も考えられる．

図 3 平均値データの作製方法

図 4 計測データと平均値データ

消費電力データの比較には，n次元のユークリッド距離

を使用した．前述の方法で平均化したデータの各区間毎に

ユークリッド距離を計算する（図 5）．消費電力データ pと

q を比較する場合の計算式は以下のようになる．計算結果

が 0に近い方が類似度が高い．

d(p, q) =
√∑

(pi − qi)2

なお，データ量が一致しない場合は不足側のデータの当

該区間の消費電力は 0として比較する．

4. 評価

入力パラメータに基づく分類による消費電力推定と機械

学習による消費電力推定について評価を行った．

図 5 平均値データの比較方法

4.1 入力パラメータに基づく分類による消費電力推定

消費電力データの推定に用いるパラメータを変えること

で，推定結果がどのように変わるか評価した．今回の評価

では，2016年 8月から 2017年 3月までに「京」上で実行

されたジョブを使用した．評価には消費電力の時系列デー

タとして 30分間隔の平均値を使用するため，実行時間が 1

時間以上あった 42,745ジョブを対象した．

以下のパラメータを使用した場合について比較した．

• ジョブスクリプトから推定されたアプリケーションの
種類

• グループ ID

• ユーザ ID

具体的には入力パラメータを変更してジョブを分類し，そ

れらの消費電力データの標準偏差を求め比較している．ま

た，共通のパラメータとしてノード数と指定経過時間も使

用した．

前述のパラメータ毎に分類した結果を表 3に示す．パラ

メータが増えるにつれて分類数は増加し，ノード数のみの

場合で 2,000ケース前後まで，ノード数と経過時間の場合

で 4,000ケース以上まで増えていることがわかる．

図 6に各条件でのケース毎の標準偏差を示す．ケースは

標準偏差の小さい順にソートしている．各グラフの前半の

ケース（グラフの左側）における累計割合の増加率が低い

ケースは該当するジョブが少なく標準偏差が小さくばらつ

きがないことを表している．分類条件が増えることでこの

部分も増加していることがわかる．各ケースに分類される

ジョブ数が 10以上の場合に注目してみると，アプリケー

ション種別を利用した場合の標準偏差が他の場合と比較し

て，大きくなっていることがわかる．一方，グループ IDと

ユーザ IDについてはほぼ同じ結果となっている．「京」の

場合，課題単位でグループを割り当てていて，同一グルー

プ内では同じ課題に取り組むため，実行されるジョブの内

容も類似するためであると考えている．アプリケーション
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表 3 分類結果

分類条件 分類前 ノード数のみ (全て) ノード数と経過時間 (全て/10 ジョブ以上)

アプリケーション種別 ケース数 313 1,854 4,273 / 653

ジョブ数 42,745 42,745 42,745 / 34,149

グループ ID ケース数 169 1,879 4,340 / 673

ジョブ数 42,745 42,745 42,745 / 33,949

ユーザ ID ケース数 577 2,203 4,561 / 684

ジョブ数 42,745 42,745 42,745 / 33,557
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図 6 各条件におけるケース毎の標準偏差
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図 7 パラメータを増やした場合の標準偏差の変化

種別の場合は，複数の課題で利用され課題毎に実行条件が

大きく異なることから標準偏差が大きくなっていると考え

られる．

図 7にパラメータを増やした場合の標準偏差の変化を示

す．パラメータの増加につれてケース数は増加し全体的に

標準偏差は小さくなることがわかる．アプリケーション種

別＋ノード数＋指定経過時間の場合と，アプリケーション

種別＋ノード数＋指定経過時間＋ユーザ IDの場合を比較

すると，後者の方がケース数が増加し精度は向上している

が，標準偏差の最大値はほぼ同じ結果となっている．そこ

で，標準偏差が悪化しているケースについて調査を行った．

図 8の分類前に，標準偏差が大きいケースの分類された

各ジョブの消費電力データを示す．同一ケースでも時系列

パターンが大きく異なるデータが含まれていることがわか

る．そこで，これらの消費電力データの分類を試みた．同

一ケースに分類された消費電力データのユークリッド距離

を元に分類を行った．ここでは閾値 δ = 0.001 で分類した

結果，パターンに再分類された（図 8の分類結果 (1)–(5)）．

図 8の分類結果 (2)や (5)をみると，消費電力がマイナ

スになっているデータが含まれていることがわかる．「京」

では，全てのノードに電力計が設置されていないため，温

度情報を元に消費電力を推定している [8]．この推定方法

では，CPU温度と CPUが搭載されているシステムボード

(SB)の排気温度から消費電力を推定する．

P = a · Tcpu × b · Tair + c
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図 8 消費電力の再分類結果
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図 9 消費電力の再分類を実施した場合の標準偏差

P がシステム全体の消費電力を，Tcpu は平均 CPU温度変

化を，Tair は平均 SB排気温度変化をそれぞれ表す．係数

a, b, cは，計測されたシステム全体の消費電力を元に求め

た値を使用しており，計算ノード毎の係数は使用していな

い．今回使用した係数は以下の通りである．

a = 0.802393382361262

b = 0.345223838880426

c = 7.67202252302052

今回の評価に用いたジョブの多くは一部の計算ノードを

使用しており，計算ノード毎の個体差が推定値に大きく影

響しているものと推測される．精度を上げるためには，計

算ノード毎に係数を調整する必要があると考える．

図 9に閾値を変化させて消費電力の再分類を実施した

場合の標準偏差を示す．再分類により標準偏差が大幅に改

善できることがわかるが，これは入力パラメータによる分

類結果にさらに複数のケースが含まれていることを示して

おり，ユーザ IDやノード数，指定経過時間等のパラメー

タだけを用いた分類では不十分であることを同時に示して

いる．

4.2 機械学習による消費電力推定

機械学習を用いて，予測に使用するパラメータが消費電

力の予測精度にどのように影響があるか評価を行った．今

回の評価では問題を簡単にするため，ジョブの消費電力は

時系列データではなくジョブの実行開始から終了までの電

力の 1ノードあたりの平均値を用いた．

予測モデルの入力パラメータとしてユーザ ID，指定経過

時間，ノード数等を使用し，出力パラメータを平均消費電

力とした．この評価では入力パラメータを変えることで予

測値がどのように変化するか評価した．具体的には，入力

パラメータの組み合わせ毎に予測値を求めその予測精度を

比較した．機械学習のアルゴリズムにはRandom Forest[9]

を使用した．Random Forestは複数の決定木を用いて，そ

の結果を平均化する集団学習アルゴリズムの一種であり，

様々な機械学習手法の中でも良く知られている手法であ

る．ジョブと電力のデータセットを 5分割し，うち 1つを

テストデータ，残り 4つを学習データとし，それをテスト

データを変えて 5回評価する交差検定を行った．評価指標

には，電力の予測値と実測値との差の 2乗の平均である平

均平方誤差を用いた．

評価結果を表 4に示す．入力パラメータとして，ユーザ

IDとアプリケーション種別それぞれについて入力パラメー

タを増やした場合の平均平方誤差を求めた．ユーザ IDと

アプリケーション種別を比較すると，全ての場合でユーザ

IDの方の誤差が小さい．また，どちらの場合でも (ノード

数，指定経過時間)と入力パラメータを増やすごとに予測

誤差が少なくなることがわかる．これらの結果は入力パラ

メータに基づく分類による推定結果と一致する．また，入

力パラメータとしてユーザ IDとアプリケーション種別，

ノード数，指定経過時間を利用した場合が最も誤差が小さ

くなった．「京」の場合，前述のように課題単位では同じ種

類のジョブを実行する傾向があることがわかっているが，
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表 4 機械学習による評価結果
入力パラメータ 平均平方誤差

ユーザ ID 28.54

アプリケーション種別 34.56

ユーザ ID+ノード数 17.00

アプリケーション種別+ノード数 17.95

ユーザ ID+指定経過時間+ノード数 14.73

アプリケーション種別+指定経過時間+ノード数 15.96

アプリケーション種別+ユーザ ID+指定経過時間+ノード数 13.26

必ず同じ種類のジョブが実行されるとは限らない．そのた

め，ユーザ情報のみの場合はそれを区別することができな

い．ユーザ情報に加えてアプリケーション情報を用いるこ

とで区別することが可能となり，精度が向上したと考えら

れる．

入力パラメータに基づく分類による推定では，評価に

用いた入力情報だけでは不足するという結果となったが，

ジョブスクリプトの違いを入力パラメータとして機械学習

を用いることで，改善することが可能になると考えている．

5. おわりに

本稿では，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行うた

めに，ジョブの時系列電力変動の推定手法について検討を

行った．

ジョブ毎の消費電力の時系列データの推定では，ユーザ

がジョブを投入した際に得られる情報と過去に実行された

ジョブのデータをもとに投入されたジョブの消費電力を予

測する．「京」で実行されたジョブ情報を用い消費電力を

予測したところ，アプリケーション種別やユーザ ID，ノー

ド数，指定経過時間などのパラメータを使用することで消

費電力を推定することが可能であることを確認したが，場

合によってはばらつきが大きい場合があることがわかっ

た．推定精度を向上させるためには，ジョブスクリプトの

特徴を利用するなどの手法を検討する必要があると考えて

いる．

今後は，推定手法を改良するとともに推定した時系列消

費電力データを用いた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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