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ABCI上でのジョブ実行履歴の分析による
深層学習計算の傾向把握

滝澤 真一朗1,a) 坂部 昌久1 谷村 勇輔1 小川 宏高1

概要：HPCシステムを設計するときには，対象とするシステムで実行する計算の特性を考慮して，ハード
ウェアやジョブスケジューリング等の資源管理の設計を行う．深層学習の普及に伴い，深層学習用の HPC

システムの導入が進んでいくことが期待されるが，深層学習計算の歴史は新しく，計算の特性についての
情報は少ない．本研究は，今後の深層学習用の HPCシステムのハードウェアや資源管理を設計する際の
一助となることを目的に，2019年度に ABCIで実行された深層学習の訓練計算の特性について分析を行っ
た．その結果，並列計算の割合は少なく，1ノード以下の資源を利用する計算が 97.6%を占めること，94%

の計算が 24時間以内に完了していること，GPU利用率の低いジョブも多くある，等の知見が得られた．

1. はじめに
画像認識，物体認識，機械翻訳，およびそれらを用いた

応用問題等，実社会で求められている課題を計算機で高精
度に解けることから，深層学習技術への期待が高まってい
る．最近の深層学習計算の実行環境としては，GPUを搭
載したサーバや，それら複数のサーバからなるクラスタが
広く使用されている．高性能な GPUは導入費用が高いこ
とから，計算機資源としては，Amazon Web Services や
Googleなどのクラウドや，産総研が運用する ABCIや東
工大 TSUBAMEなどの GPUを搭載したスパコンが使わ
れている．一方で，研究室や会社内での計算需要の高まり
により，独自にオンプレミスのシステムの導入が進むこと
も期待されている．
深層学習計算向けに，高性能な GPU サーバからなる

HPCシステムを導入する場合，高い費用対効果を実現する
ためには，システムで実行する予定の深層学習ワークロー
ドの特徴や規模，要求性能を元にハードウェア設計を行う
必要がある．GPU 資源を管理する資源管理システムや，
計算の実行管理を行うジョブスケジューリングシステムに
ついても，仮想マシンやコンテナを用いて CPUや GPU，
IOデバイス等を仮想化するソフトウェアが多数提案され
ているため，対象ワークロードが要求する機能・性能を考
慮し取捨選択を行い，要求要件を満たすシステムを構築す
る必要がある．これから実行する予定の未知のワークロー
ドの特徴予測のためには，既存システムにおける類似ワー
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クロードの特徴分析情報が参考になる．しかしながら，特
に大規模並列学習を含む，深層学習計算は歴史が浅いた
め，ワークロードに関して十分な知識が蓄積されていない．
Microsoftや Facebookなどの人工知能技術を活用する大手
企業による，社内研究開発システムにおける深層学習計算
のワークロード分析結果が公開されつつあるが [1–3]，組
織ごとにワークロードやシステム構成が異なるため，知識
蓄積のためには，事例は多いことが望ましい．
我々は，ABCIで実行された深層学習ワークロードを並

列度，実行時間，GPU利用状況の観点から分析を行った．
ABCIは，国内における人工知能技術を用いた技術開発や
産業を発展させることを目的としたシステムであり，産学
官の研究者・開発者により人工知能の基礎研究から応用分
野まで幅広い分野で利用されている．一方で公的機関であ
る産総研が運用するため，ABCI上での有償サービスのホ
スティングは認められていない．ABCIは，1台のサーバを
細かい単位で分割して利用できる点を除き，典型的なスー
パーコンピュータのハードウェア・ソフトウェア構成を持
つ大規模 HPC システムである．ABCI で 2019 年度に実
行されたジョブから深層学習の訓練計算の特徴を持つジョ
ブを抽出し，時系列に蓄積した全 GPUの利用状況データ
と結合することで，ワークロードを作成した．ワークロー
ド分析の結果，以下が観測された．並列度に関しては高並
列のジョブは少なく，全ジョブの 97.6%が 1ノード以下の
ジョブであった．実行時間については，94%のジョブが 24

時間以内に完了しており，複数ノードジョブでは並列度
と実行時間に弱い負の相関があった．GPU利用状況につ
いて，複数 GPUが割り当てられたジョブでは 88%以上の
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ジョブが全GPUを使用しており，GPU利用率はジョブ毎
に異なり，利用率の低いジョブも多くあった．

2. 対象システム: ABCI

産総研が運用する，AI 橋渡しクラウド (AI Bridging

Cloud Infrastructure, ABCI) [4–6]を深層学習ワークロー
ド分析の対象とする．本章では，ワークロード分析に関連
する ABCIの機能について説明する．

2.1 概要
ABCIは世界トップレベルの計算能力とデータ処理能力
を有し，産学官共同のAI研究開発を加速するためのオープ
ンなプラットフォームであることを目指し運用している．
そのための，AI研究開発用の様々なソフトウェア，コンテ
ナ技術，ビッグデータ蓄積・処理ソフトウェアをサポート
し，学術・産業に広く利用されている．
ABCIは 1088台の計算ノードから構成され，それらは

InfiniBand EDRにて互いに接続されている．各ノードは
2基の Intel Xeon Gold 6148 (計 80コア)，4基のNVIDIA

V100，384GiBメモリ，1.6TBの NVMe SSDを搭載する．
ABCIにおける，利用者からの計算要求はバッチジョブス
ケジューラにより管理されており，利用者が要求する資源
が利用可能になった時点で計算を開始する．バッチジョブ
スケジューラには Univa Grid Engineを用いている．利用
者は表 1に示す資源タイプから 1種類選択し，バッチジョ
ブ，あるいは対話的に計算ノードを使用することができ
る．資源タイプ毎に異なる資源量，利用制限が設けられて
いる*1．資源タイプ Full以外の 4タイプを使用するジョ
ブは，1台の計算ノード上で複数同時に実行される可能性
がある．ただし，オーバープロビジョニングはせず，表中
の資源量が保証されている．

2.2 利用状況，および資源情報モニタリング
利用者が ABCI上で実行したジョブの状況を把握するた

め，ジョブや資源利用状況のモニタリングを行っている．
ABCIのモニタリングシステムを構成するシステムから，
本研究に関連するシステムを図 1に示す．ABCIでは利用
者が所有するデータとシステム運用上取得するデータ（以
降，運用データ）について明確な区別をつけており，ABCI

モニタリングシステムは後者を収集するシステムである．
前者には利用者が持ち込んだプログラムやジョブスクリプ
ト，ジョブの標準入出力，入出力データが含まれ，ABCI

ではこれらは収集していない．
運用データには ABCIのサービス使用状況と各種機器の

センサーデータが該当する．サービス使用状況にはジョブ

*1 表はバッチジョブ実行時の資源制限を示している．対話的利用の
場合は異なる．全ての資源タイプの標準の実行時間制限は 1時間
である．

計算ノード

ジョブ管理
サーバ (MariaDB)

資源モニタリングサーバ (Prometheus など)

冷却設備 冷却設備

センサーデータ (60秒間隔)
• ジョブ情報
• ソフトウェア
使⽤情報

図 1: ABCI Monitoring System

情報とソフトウェア利用情報が含まれる．ジョブ情報とし
ては，利用者が投入しバッチジョブスケジューラが実行管
理したジョブの属性情報を収集しており，本研究では以下
の情報を利用している．
• ユーザ ID

• ジョブ種別
• 資源タイプ種別・数量
• 投入，実行開始，終了時刻
• 実行時間
• 実行ノードリスト
• 使用 GPUリスト
• 終了コード

ABCIでは，各種コンパイラや GPUプログラミング用ラ
イブラリ，MPIライブラリ等の利用頻度が高いと想定され
るソフトウェアを Environment Modules [7]で提供してお
り，ジョブ毎に使用したモジュールをソフトウェア利用情
報として収集している．これらサービス利用状況は，ジョ
ブ毎に分類し，関係データベースの 1つであるMariaDB

に蓄積している．
センサーデータとして，(1)計算ノードのCPU，GPU等
の利用率や周波数，温度と，(2)電力・冷却設備等の付帯設
備の状況を示すデータを，1分間隔の時系列データとして
蓄積している．目的に応じて 2種類のサービスを使い分け
ている．短期的なデータ蓄積及び，障害等のアラート通知
用に Zabbixを，長期データ蓄積に Prometheus [8]を採用
している．本研究では Prometheusに蓄積した計算ノード
の GPU利用率を使用している．
2.2.1 計算ノードモニタリングの詳細
計算ノードのセンサーデータを蓄積する Prometheusの

構成を述べる．Prometheusは管理サーバ 1台で動作して
おり，このサーバから全 1088台の計算ノードに問合せを
行なう．稼働当初より，データベースのサイズは大きくな
ることが想定されていたため，データベースは ABCI の
GPFS分散ファイルシステム領域に構築した．2019年間
の運用実績より，1年間で 1.4TB以上の容量となることが
判明したため，データベースは年度単位で分割することと
した．Prometheusは蓄積するデータ量は期間で指定する
仕様であり，過去のデータを失わないよう長期間に設定し
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表 1: ABCI Resource Types

Resource Type #CPU cores #GPUs
Memory

(GiB)

Local SSD

(GiB)

#Maximum Instances

/Job

Walltime Limit

(Max, hour)

Full 40 4 360 1440 512 72

G.large 20 4 240 720 1 72

G.small 5 1 60 180 1 168

C.large 20 0 120 720 1 72

C.small 5 0 30 180 1 168

ている*2．
計算ノードには Prometheusの Node Exporterを稼働さ

せ，それから各種情報を得ている．Node Exporterはサー
バの各種情報を Metrics として出力するデーモンとして
動作し，標準設定で多数の Metricsを出力する．一方で，
Prometheusは各 Exporterが出力するMetricsをそのまま
格納するが，後から削除する手段が提供されていない．不
必要なデータの蓄積を避けるよう，Node Exporter では
我々が取得したい情報のみを出力するよう設定した．ま
た，Node Exporterには GPU情報をMetricsとして出力
する手段はない．GPU情報を出力する Exporterは有志に
より多数開発されているが，Exporterごとに別プロセス，
別ポートで動作させる必要があるため，それらは使用せ
ず，Node Exporterの機能の 1つである Textfile Collector

を用いて，nvidia-smiから得られる情報を集約している．
Textfile Collectorとは，定期的に更新されるテキストファ
イルの内容をMetricsとして Prometheusに出力する機能
である．CRONで 1分間隔で nvidia-smiを実行し，その
出力ファイルを Textfile Collectorに与えている．GPU情
報については，Prometheusによる観測時から，最大で 1

分の遅延が生じることとなる．
Prometheusと Node Exporter間の通信は管理用 Ether-

net上で行われる．Prometheusはバージョン 2.7.1から使
い始め，現在は 2.18.1が動作している．Node Exporterも
同様に，バージョン 0.17.0から使い始め，現在は 0.18.1が
動作している．

3. ワークロードの詳細
2019年 4月 5日から 2020年 3月 31日の 1年間にABCI

上で実行されたジョブから，深層学習の訓練計算を行って
いるジョブを抽出し，それらジョブ集合からなるワーク
ロードを構成した．ただし，グランドチャンレンジ等，特
定用途で資源占有して実行されたジョブは除外している．
本ワークロードのことを「ABCI深層学習ワークロード」
と呼ぶ．
ジョブ抽出方法を以下に述べる．ジョブスクリプトや

ジョブの標準入出力を解析することでより正確なジョブの
抽出を行うことが可能であるが，上述のデータ収集ポリシ
*2 現在の設定値は 10 年

より，ABCIでは実施できない．そのため，運用データを
もとに，以下のすべての条件を満たすジョブを深層学習の
訓練計算ジョブとして抽出した．
GPUを搭載する資源タイプを使用 訓練計算には GPU

がよく利用されているため，GPUを搭載する資源タ
イプの使用を宣言するジョブを対象とした．具体的に
は表 1中の Full，G.large，G.smallである．

バッチジョブとして実行 インタラクティブジョブの実行
時間には不使用時間も含まれうるため，バッチジョブ
のみを対象とした．

CUDAを使用 GPUを使用するためには，ABCIが提供
するいずれかのバージョンの CUDAを使用する必要
がある．

実行時間 300秒以上 GPU利用率を複数の観測値で評価
することを目的に，300秒以上の実行時間のジョブを
対象とした．一般に訓練計算には長時間を要するため，
これにより除外されるジョブによる，分析への影響は
少ないと考える．

1つ以上のGPUの利用率が 5%以上 実際に GPU を用
いた計算を行っているジョブを対象とした．具体的に
はジョブに割り振られたノードが搭載する各 GPUに
対して，次の計算より求めた利用率を評価している．
(1)Prometheusからジョブ実行期間中の GPU利用率
を取得する．(2)利用率の平均値（µ）と標準偏差（σ）
を求め，[µ− 2× σ, µ+ 2× σ]の範囲に収まる最大の
値を求める．

以上の抽出方法を採るため，生成したワークロードは真に
深層学習の訓練計算のみを集めたものである保証はない．
例えば，GPUを使用する 300秒以上のシミュレーション
プログラムも該当する．しかしながら，ABCIは AIの研
究開発目的に利用されているシステムであるため，抽出さ
れたジョブの多くが訓練計算であると考えられる．
上記の期間に実行された総ジョブ数は 2,501,437ジョブ

あったが，この抽出方法により深層学習ジョブとして分類
されたジョブは 497,730ジョブであった．ジョブ投入者数
は 389 名であった．ジョブ投入者間のジョブ数の偏りは
大きく，上位 6%の投入者のジョブが全体の 80%を占めて
いた．
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図 2: Breakdown of Degree of Parallelism by Job Count

4. ワークロード分析と考察
深層学習の訓練計算による HPCシステムの利用状況の
把握を目的に，ABCI深層学習ワークロードの分析を，5

つの視点より行った．

4.1 並列度
深層学習のアルゴリズムの研究開発では，複数GPU，複

数計算ノードを使用した分散深層学習についても研究され
ているが，深層学習技術の応用分野における分散深層学習
の普及は限定的にも思われる．実際，著者らが産総研で運
用する GPUクラスタ「AAIC」のワークロードを分析し
た結果では，単一 GPUを使用するジョブが支配的であっ
た [9]．ABCIには企業ユーザも多くいるため，ABCI深層
学習ワークロードにおける並列度を調査することで，最先
端のアルゴリズムの研究開発から，深層学習技術を応用し
たサービス・製品開発に求められる GPU・ノード数の規
模を把握できると考えている．なお，本分析では，ジョブ
投入時に利用者が申告した資源タイプとその数量を元に分
析を行っている．
図 2に結果を示す．図 2aは資源タイプごとのジョブ数

の内訳であり，この結果より，1 GPU搭載の G.smallの
利用が最も多く，ほぼ 50%であることがわかる．4 GPU搭
載されている Fullと G.largeの合計も 50%だが，実際に
各ノードに搭載された 4 GPU全て使用されているかどう

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2
Node x Hour (x1000000)

Single: 825021.40 (65.87%)
Multi : 427520.60 (34.13%)

図 3: Breakdown of Single or Multi Node of Full Jobs by

Node × Hour

かは，この結果からは判別できない．同じGPU数の Full

と G.largeの利用数に大きな差がある理由は，G.largeで
は 1ジョブは 1ノードしか利用できないこと，これら資源
タイプ間でCPU・メモリ等の性能差に対して価格差が小さ
いことが理由と考えている．図 2bに Fullを使用するジョ
ブにおける，1ノード，複数ノード使用ジョブの数の割合
を示す．1ノードジョブが約 95%と支配的であることがわ
かる．また，この結果より，複数ノードジョブは全ジョブ
に対して 2.4%であることがわかった．図 3は，Fullを使
用する 1ノード・複数ノードジョブにおける，ノード時間
積の合計値を示す．ジョブ数は少ないが，複数 Full資源
を使用するジョブによるノード時間積は，Fullを使用す
るジョブの 34%を上回る．図 2cは，Fullを使用する複数
ノードジョブにおける，使用ノード数ごとのジョブの分布
を示す．2ノードジョブが最も多く，全体の 55%を示す．
また，複数ノードジョブの 90.7%が 2の冪乗のノード数を
指定していた．
並列度の低いジョブが多数実行されていることより，

ABCI設計理念の 1つでもあった「人工知能研究開発のた
めのキャパシティコンピューティングシステム」であるこ
とは十分達成できていると言える．また，近年出荷されて
いる GPUサーバには複数台の GPUが搭載されたものも
多いが，1 GPUジョブが全体の半数となることから，ABCI
で実施しているように，訓練計算ごとに GPUを割り振る
資源管理の仕組みは重要になる．ABCIの設計に関して，1
ラック内には 34ノード存在し，ラック内ではフルバイセ
クションで通信を行えるが，ラック間通信はラック内合算
帯域の 1/3となっている．今回の分析では，35ノード以上
を使用したジョブは 578ジョブであり，全体の 0.12%であ
ることから，ラック間帯域を制限したことは，費用対効果
の点で正しい判断であったと考えている．

4.2 実行時間
深層学習の訓練計算は，GPUを使用することで短縮は

されるが，一般に長時間要するタスクであると認識されて
いる．そのため，表 1の通り，ABCIでは 3日以上のジョ
ブの最大実行時間を許可している．また，事前予約サービ
スを使うことで，24時間単位で最長 30日，計算ノードを
占有利用できる．実際の深層学習のアルゴリズムや応用分
野の研究開発における，訓練計算の実行時間の傾向を調査
する．
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表 2: Walltime Statistics. Unit is Hour

Parallelism Job type Average STD Median Min Max

G.small 2.514 7.533 0.495 0.083 167.385

Single Node G.large 4.498 10.072 0.552 0.084 71.932

Full 1Node 2.848 8.996 0.393 0.083 72.006

Full 2Node 2.212 3.040 1.711 0.084 71.998

Full 3-4Node 6.024 7.102 4.013 0.084 53.502

Full 5-8Node 6.304 11.034 1.347 0.084 72.006

Multi Node Full 9-34Node (1Rack) 5.538 8.355 1.582 0.083 70.662

Full 35-68Node (2Rack) 4.108 10.779 0.345 0.085 56.007

Full 69-136Node (4Rack) 0.441 0.902 0.173 0.084 4.346

Full 137-512Node 0.316 0.364 0.219 0.084 1.943
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図 4: Distribution of Job Walltime

ジョブ実行時間について，図 4に累積分布を，表 2に統
計を示す．1ノードジョブの場合，G.largeを使用してい
るジョブの実行時間が他に比べ長いが，資源タイプによる
傾向に大きな違いはない．図 4aより，全ての資源タイプに
対して，約 70%のジョブが 1時間以内に終了している．24

時間以内に終了しているジョブの割合は，Fullで 96.6%，
G.smallで 98.3%，G.largeで 93.9%であった．複数ノー
ドジョブの場合，図 4bより，並列度に応じて傾向が大き
く異なることがわかる．特に 2ノードジョブにおいて，実
行時間が 1～2時間のジョブが 70%あることが特徴的であ
る．一方で，共通して実行時間は長くはなく，複数ノード
ジョブの 98%は 24時間以内に終了していた．
以上より，ABCIでは 3日や 7日の最大実行時間を許可

しているが，多くのジョブの需要はより短いことがわかっ
た．また，ジョブの終了コードによると，実行時間を超過
したジョブ数は 16,093であり，全体の 3.23%であった．実

際に最大実行時間が足りずに時間超過したジョブ数はこれ
より小さいため，現在の最大値が足りないというジョブは
ごく限定的である．バッチジョブの最大実行時間は 24時
間とし，それを超えるジョブには事前予約サービスを利用
させるサービス設計もできたと言える．
表 2より，5ノード以上のジョブにおいて，ノード数増

加に反比例して実行時間が短縮されていることが見える．
ノード数と実行時間の相関係数を求めることで，2者の関
係を定量的に評価する．Fullを使用しているジョブに対し
て，表 2と同じ並列度の区分で 8分割し，各区分から 100

ジョブをランダムに選択した計 800ジョブに対して，スピ
アマンの順位相関係数を求めた．結果，-0.386であり，弱
い負の相関を示すことがわかった．すなわち，表 2の値か
ら観測できた通り，並列度と実行時間には反比例の関係が
あり，利用者は複数ノードを使用する時は Strong Scaleさ
せて問題を解く傾向にあることがわかった．

4.3 GPU利用数
4.1章の評価では調べられていない，ジョブで実際に使わ
れた GPUの数を評価する．具体的には，ジョブスクリプ
トの終了コードが 0であるジョブに対して，3章で示した
条件を満たす GPUの数をジョブ毎に数えた*3．1 GPUし
か搭載しない G.smallジョブは除き，G.largeと Fullの
GPU数の評価を行った．条件を満たすジョブ数は 216,675

であった．内，複数の Fullを使用するジョブ数は 9,473

であった．
1ノードジョブである G.largeと Full 1ノードの使用を

宣言したジョブの結果を図 5aに示す．およそ 95%のジョ
ブにて，全 4 GPUが使用されていることがわかる．3以
下の GPUを使用しているジョブには，ノードが搭載する
GPU以外の資源量が不足するために，使用 GPU数を減
らしているものもあると考えらえる．例えば，強化学習に
おいて，訓練には 1 GPUしか使用しないが，Experience

*3 ジョブスクリプトの終了コードが 0以外のジョブは，投入者の意
図した動作をしていない可能性あり，正常な利用率を取得できな
いと考え除外した．
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図 5: Breakdown of Used GPUs

Replayのために状態・行動・報酬等を蓄積するためのメモ
リ領域を大量に必要とするため，G.smallで使用できるメ
モリでは足りずに Fullを使用することはありうる．
図 5bに複数 Fullを使用するジョブにおける，割り当て

られた GPU数に対する実際に使用された GPU数の割合
を示す．全 GPUを使用するジョブは約 88%あった．12%

のジョブにて全 GPUが使用されていない理由としては，
上述の通りの GPU以外の資源量の不足による使用 GPU

数の削減や，分散学習での問題分割における不均衡が考え
られる．

4.4 GPU利用率
4.3章で分析を行った同じジョブを対象に，深層学習の

訓練計算による GPU利用率を調査する．ここでは，ジョ
ブ実行期間中に取得された時系列の GPU利用率を平均化
した値を評価する．複数 GPUを使用するジョブでは，上
記の値を GPU間平均するとともに，標準偏差を求めた．
GPU利用率の平均値とジョブの割合を図 6に示す．図 6a

に示す 1 GPUジョブでは，GPU利用率に対して，ほぼ均
等にジョブが分布していることがわかる．つまり，GPU

利用率が極端に低いジョブから高いジョブまで，ほぼ均
等に存在している．図 6bの 4 GPUジョブにおいても，1

GPUを使用しているジョブは類似の傾向を示す．4 GPU

使用しているジョブは極端に GPU利用率の低ジョブの数
は少ないが，一方で，2または 3 GPU使用しているジョブ
は GPU利用率の低いジョブの割合の方が多い．図 7aに
4 GPUジョブにおける，使用されたGPUの利用率の標準
偏差を示す．どのタイプのジョブも，75%のジョブの標準
偏差は利用率 10%以下であった．図 6cの複数ノードジョ
ブは 80%の GPU利用率を超えるジョブが 60%あり，他と

比べて利用率の高いジョブの割合が多い．図 7bで示すそ
の標準偏差では，大きな例外値はあるものの，平均が小さ
いことから，同一ジョブにおける GPU間の利用率のばら
つきは平均的には小さいことがわかる．
GPU利用率の低いジョブも多くあるため，システム全

体の利用率向上のためには，1つの GPUを複数のジョブ
で共有して使用することも考えた方が良い．その際には同
一 GPUを共有するジョブ間での GPUメモリ領域の隔離
などの，GPUメモリ利用による，他ジョブのメモリ枯渇
発生を防ぐ機構も必要になる．今回は GPUメモリの分析
は行えていないが，今後ジョブ毎の GPUメモリ利用状況
や，GPU利用率とGPUメモリ利用率の関連についても調
査を行う予定である．

5. 関連研究
様々な観点から深層学習ワークロードの特性を分析する

研究が行われている．Hazelwoodらは，Facebookのオンラ
インサービスを提供する機械学習の訓練・推論ワークロー
ドの特性を分析し，ワークロード実行に適したシステムを
構築している [1]．Parkらは，Facebookサービスでの深層
学習の推論計算の特徴分類を行っており，推論性能向上の
ためのハードウェア・ソフトウェアのコデザインのための
要求をまとめている [2]．Jeonらは，機械学習用のGPUク
ラスタの 2ヶ月間のジョブ実行ログを分析し，スケジュー
リングにおける待ち時間の原因解析や複数 GPUジョブに
おけるローカリティの解析を行い，将来のスケジューリ
ングシステム設計の指針を提案している [3]．Wangらは，
Alibaba社の深層学習用システムで実行されたTensorFlow

による訓練計算のワークロードの分析を，主に性能分析の
観点から行っている [10]．Pummaらは，Caffeの分散実
行時の I/O性能低下の原因を特定し，性能向上手法を提
案している [11]．Chienらは，1ノード上での SSD, HDD,

ストレージクラスメモリ等の様々なストレージデバイスに
おける TensorFlowの I/O性能の評価を行っている [12]．
Chowdhuryらは，並列ファイルシステム BeeGFSを対象
に LBANN，TensorFlowによる分散深層学習の I/O性能
の評価を行っている [13]．
本研究では，ABCIという，分野を限定しない汎用的な

AI向けシステムで実行された多数の訓練計算ジョブの統
計分析を，古典的な HPCシステムのワークロード分析手
法を用いて行っている．特定の深層学習アプリケーション
の性能分析については上記関連研究が参考になるが，本研
究成果は深層学習向け HPCシステムのキャパシティ設計
やスケジューリング設計に貢献できると考えている．
HPCシステムのワークロード分析については，著者らの

先行研究 [9]で紹介した通り [14–19]，多数の既存研究があ
る．本研究は，これら既存研究で採用されてきた手法の一
部を用いている．分析対象のワークロード種別が異なるだ
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図 6: GPU Utilization
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図 7: Standard Deviation of GPU Utilization

けではあるが，これほどの大量の大規模 HPCシステムで
の深層学習ジョブに対する分析を行っている研究は，我々
の知る限りない．

6. まとめ
今後の深層学習計算用の HPCシステム設計の指針とな

ることを目的に，産総研が運用する ABCIにて 2019年度
に実行された深層学習の訓練計算ワークロードの分析を
行った．分析は，並列度，実行時間，使用 GPU数，GPU

利用率の観点から行い，次の知見が得られた．
• 全ジョブに対して，1ノード以下の並列度の低いジョ
ブが 97.6%を占める．具体的には，1 GPUジョブが
49.42%，1ノード（4 GPU）ジョブが 48.19%であった．

• 複数ノードジョブも並列度の低いジョブが多く，80%

が 8ノード以下のジョブである．
• 1GPUジョブ，1ノードジョブの 65%が 1時間以内に
終了している．それらジョブの 94%が 24時間以内に
終了する．複数ノードジョブの 98%が 24時間以内に
終了する．

• 複数ノードジョブでは，並列度と実行時間に弱い負の
相関がある．利用者は Strong Scaleさせて問題を解く
傾向にある．

• 複数 GPUが搭載されている場合，多くのジョブは全
ての GPUを使用するが，一部の GPUしか使用しな
いジョブも観測された．ノードが搭載する GPU以外

の資源を GPU毎に分割したときに不足が生じる場合
や，分散学習での問題分割での不均衡発生が理由と考
えられる．

• GPU利用率が低いジョブも多い．システム全体の利
用率を向上させるには，単一 GPUを複数ジョブで共
有することも考えた方が良い．

今後の課題として，GPUメモリ利用量や，ホストのメモ
リ使用量・I/O量の蓄積も行い，深層学習の訓練計算にお
けるそれらの利用傾向の分析を行う．また，今回は GPU

を使用する深層学習の訓練計算のみを対象としたが，CPU

のみの資源タイプを含む，全ての資源タイプを対象とし
たワークロードの分析を行い，資源タイプの設計，最大実
行時間，課金，スケジューリング等の改善を目的に運用に
フィードバックする．さらには，ABCIを利用していた利
用者が今後深層学習の研究開発に他クラウドを利用する，
あるいはオンプレミスに HPCシステムを導入する場合の
システム設計の支援となるよう，当該利用者・利用者組織
による ABCIの利用傾向を可視化し提供するサービスを検
討していきたい．
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