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グラフニューラルネットワークによる長時間分子動力学予測
と性能評価

芝　隼人1,a) 下川辺　隆史1,b)

概要：分子動力学シミュレーションは，所与の物理系の構成要素である原子分子をその運動方程式に従っ
て運動させることによって物質の性質を予言する強力な手法としての位置を確立している．しかし，長時
間の分子動力学の時間積分にについては演算器のクロックサイクルによってその速度が制限され，１日あ
たり 1010 ステップ数を超えるような長時間の計算は今後も困難である可能性が高い．最近，グラフニュー
ラルネットワークが何万ステップ以上を隔てたステップ数の分子動力学の結果を良く予測することが見出
された．この予測手法を用いることで分子動力学シミュレーションの適用対象を飛躍的に広げられる潜在
的可能性を持っている．本発表では，このアプローチに対する我々の現在の取り組みを紹介するとともに，
GPU (Graphics Processing Units) におけるグラフニューラルネットワークによる学習性能の評価を実施
する．

Graph Neural Networks Prediction of Long-Time Molecular
Dynamics and its Benchmarks

Hayato Shiba1,a) Takashi Shimokawabe1,b)

1. はじめに
近年隆盛をきわめているデータ科学は，実験・観測デー

タを扱う様々な分野に変革をもたらしている．この中で実
験データを直接扱わない科学技術シミュレーションそのも
のについても，データ科学手法によって加速しようとする
研究も活発になっている．本稿の第一著者が専門とする物
質・材料系の分子動力学シミュレーションそのものに話を
限定すると深層学習を用いたシミュレーションの高度化に
は，近年２つの主な大きな流れがあるように思われる．一
つ目は，量子力学に基づいた高精度なシミュレーションの
結果をニューラルネットワークに学習させ，分子動力学の
力場パラメターに反映させこれを共有する「機械学習分子
動力学」という一連の手法であり，量子力学レベルの精度
での多体分子動力学を一挙に可能にした．最近大きな普及
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を見せた [1], [2], [3]．2020年には，100万原子系の高精度
な計算が SC20 Gordon Bell賞を受賞するに至った [4]．も
う一つの大きな，より以前からある研究の流れとして，単
純な数値時間積分では取り扱えない長時間現象を扱うため
の分子動力学の手法開発がある．蛋白質の構造変化などに
代表されるミリ秒以上の長時間プロセスは，古典分子動力
学でも扱える時間スケール（全原子力場では 1010オーダー
のステップ数）を大きく超え．そのダイナミクスを扱うに
は時間方向への何らかの加速が必要である．所与の物理系
の自由エネルギー地形の谷底間の遷移を捉える適切な座
標系を抽出できれば，その方向にバイアスをかけたシミュ
レーションを行うか [5]，あるいはその経路上での時空軌
道のサンプリング [6]が行うことができるとされ，研究が
行われてきた．ただし，これらの手法の利用する際には，
軌道を記述するのにふさわしい限定された数の「適切な集
団座標」を事前に同定することが要求される．一般論とし
ては，複雑な自由エネルギー地形内で状態遷移が起こる場
合に，しばしばこれらの手法の利用は困難となる．
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我々は，分子動力学シミュレーションについて，長時間
の現象を取り扱うための全く違った方向性を見出すべく，
検討を行っている．この中で，2020年に，DeepMindおよ
びGoogle Brain に所属する 11名からなる研究グループに
よって，ガラスと呼ばれる物質のシミュレーションをグラ
フニューラルネットワーク (GNN)による機械学習によっ
て大変よく予測できるとする研究が発表された [7]．ガラ
スは液体を急冷すると形成される，非常に遅く緩和する液
体（いわば「固まった液体」）の総称であり，普遍的に存在
する物質の状態を指す．結晶とは異なって原子・分子の配
置に周期性がないため現象の把握が非常に困難となってお
り，さらに知りたい性質は動力学上のものであるため多く
の熱統計力学の知識が通用しない．遅く緩和する以上は内
部の原子分子はなかなか入れ替わらないものの，その入れ
替えは熱ゆらぎに伴って確率的に発生するため，分子動力
学シミュレーションのステップを省略してくれるような有
力な手法が存在しないのが現状である．
文献 [7]では何十万ステップという長時間後にガラスの

内部でどの原子がどの程度動くのかを学習すると，最初の
粒子配置についての情報だけから予測が可能になることが
主張されている．粒子の長時間にわたる運動性の情報性が
１枚の粒子配置の情報に埋め込まれているという考え方は
以前より分野で共有されてきた [8]ものである．しかし，
今回 GNNがこの考え方に基づく予言や最近提案された機
械学習手法 [9], [10]よりも定量的に正確な予言を与えるこ
とから，分野で大きく注目されるに至っている．我々は，
この手法が分子動力学シミュレーションの長時間予測に対
して大きな可能性を持っているものと考え，研究テーマと
して取り上げることにした．現在我々は，より包括的な時
間範囲をカバーするデータセットを我々自身で取得した上
に立って，先行研究 [7]において学習対象となる粒子の動
きやすさ（以降，「易動度（propensity）」と呼ぶ）より物
理的に予測を改善するような特徴量を同定するための研究
を行っている．本稿では，その準備として行った GNNに
よる学習の実装，また性能測定評価を実施した結果を報告
する．

2. データセット作成
2.1 分子動力学モデルと計算条件
本研究では文献 [7]に準じた形でデータセットを作成し
ており，性能評価に使用したデータセットの作成方法につ
いて本節にて述べる．データセットは，著者自身によって
作成されたスクラッチコードによる分子動力学の実行結果
から得られた，構成粒子が運動する前と運動した後の位置
情報について記述したものである．シミュレーションにお
いては先述した通り液体を急冷することによって過冷却状
態を実現しているが，ガラス転移点には到達していないた
め完全に凍結されずにゆっくりと緩和する．この状態での

結晶化が妨げられるように，２つの種類の粒子を混合した
３次元 Kob–Andersen Leannard–Jones (KALJ)液体 [11]

という古くからガラスの標準モデルとして使用されている
相互作用モデルを用いる．ただし，オリジナルのモデルか
らカットオフ距離点におけるポテンシャルおよび力の連続
性を保証するためスムージング [12], [13]をかけた次の修
正ポテンシャルを使用した．

V (r) = u(r)− u(rc)− (r − rc)
du(r)

dr

∣∣∣∣
r=rc

(1)

u(r) = 4ϵαβ

[(σαβ

r

)12

−
(σαβ

r

)6
]

(2)

ここに，α, β ∈ {A,B} は粒子の種別を表すインデク
スである．本研究では全粒子数を N = 4096 としてお
り，80% (3277 粒子) が A，20% (819 粒子) が B の種
類とする．２粒子間相互作用において粒子径 σαβ およ
び相互作用エネルギー ϵαβ が種類の組ごとに異なって
おり，前者は σAB = 0.8σAA, σBB = 0.88σAA，後者は
ϵAB = 0.5ϵAA, ϵBB = 1.5ϵAAと設定するが，質量は全ての
粒子が等しく mとしている．相互作用のカットオフ距離
は種類の組ごとに rc = 2.5σαβ とする．以降，特に断りの
ない限り長さ，温度，時間は σAA, ϵ/kB, σAA

√
m/ϵAA を

それぞれ単位として記載する（kB はボルツマン定数）．
シミュレーションは数密度がN/V = 1.2となるように設

定された体積 V の立方体領域にて一定体積条件で実施し，
差分ステップは dt = 10−3 に固定する．周期境界条件のも
とでランダムに粒子を配置した系を高温 T = 5.0で 107 ス
テップにわたって攪拌して液体状態を作成した後，104 ス
テップという短時間で目的温度（本原稿では T = 0.47）ま
で急冷する．そして引き続き，能勢–フーバー熱浴 [14]を
使用して緩和時間の 40倍以上に相当する 2.5× 107 ステッ
プの長時間にわたって待機する．このようにしたあと，粒
子が乱雑な配置に固まったまま状態が安定した適当なタイ
ミングを時間起点 (t = 0)における配置のデータとして保
存する．これらはガラスのシミュレーションを行う上で標
準的に使用されてきた方法に基いている [15]．以上を目的
温度に対して異なる 100パターンの初期条件に対して行っ
たあと，これを利用したデータセット生成に入る．図 1に
は密度緩和を表現する中間散乱関数 Fs(k = 2π/σAA, t)（k

は波数を表す）を，他の温度も含めて評価した結果を示す．
シミュレーション中においては，力の計算についても時間
積分についても，全て FP64精度で計算している．次節に
述べる手順に従って粒子の易動度（propensity）のデータ
を取得し，GNNでの学習に利用するデータセットとする．

2.2 同一配座アンサンブル
データセットの作成は文献 [7]に倣う形で「同一配座アン

サンブル (isoconfigurational ensemble)」 [16]を取得する．
この手法においては，t = 0における粒子配置１パターンに
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図 1 データセット作成に用いた３次元 Kob-Andersen Lennard-

Jones 液体の密度場の緩和を表す中間散乱関数 Fs(k, t) を５
通りの温度条件に対して測定しプロットした．この関数は１
粒子の位置座標の変化に基づき時間の関数として定義される．
典型的には Fs(k, t) = 1/e となる時間 τα がガラスの構造緩
和過程を表すと考えられており．α-緩和時間と呼ばれる．本
研究の性能測定で用いるのは T = 0.47 (τα = 616.0)であり，
対応する線を赤色で示した．

対して，初期速度を目的温度に整合するガウス分布で生成
し直したパターンを複数作成（本研究では 32通りとする）
するものである．同一配座アンサンブルを使用する背景に
は，ガラス形成液体における粒子運動の不均一さ（動きや
すい粒子と動きにくい粒子の区別）が，粒子の配置に強く
影響される一方，初期速度にはあまりつよく左右されない
と考えられているからである．同一配座アンサンブルを利
用することによって，構造緩和過程に伴って発生する粒子
の運動性に対して，それぞれ独立なランごとに偶発的に生
じた運動を取り除いた運動傾向を把握することができるの
である．先述の通り 100通りの異なる t = 0の配置を用意
しているので，本ケースに対しては全部で 3200個のシミュ
レーションを実施する．先行研究 [7]ではデータセットは
一定圧力条件の計算により作成されているが，本研究にお
ける t = 0以降の同一配座アンサンブルシミュレーション
は一定体積条件であり，この違いは学習結果に大きく影響
する．本研究では，t = 0以降は熱浴を切断している．熱
浴の有無に構造緩和の動力学が影響されないことはガラス
物理学の分野では既に確立された事実であり [17]，本研究
の結果に対する熱浴の有無による影響はない．
データセットの作成に際してはそれぞれの原子の軌道を

保存することになるが，4096粒子からなる小規模系とはい
え，3200通りの軌道を取得するだけでかなりのデータ量と
なる．データセットとしては，緩和時間 10−3 × τα 付近を
最小，100τα 付近を最大とする範囲の時間 tに対して対数
的な尺度でチェックポイントを設け，そのチェックポイン
トに限定して各原子の軌道データを保存，学習に使用して
いる．

3. 機械学習
3.1 グラフニューラルネットワークモデル
グラフニューラルネットワーク (Graph Neural Network,

GNN) は，ある集合を多数の頂点 (node) とそれらの間の
関係を表現する辺 (edge) として表現するグラフ上のデー
タに対して深層学習を行う手法である．GNNにおいては
各頂点に結びついた辺あるいは隣接点からの情報を集約す
る数学的手続きを行うことによって頂点に割り当てられた
特徴量が更新される．
本研究では，先行研究 [7]において用いられたのと同じ

GNNを利用する．図 2および図 3にその概要を説明する
図を掲載した．この GNNでは，それぞれの頂点が原子に
対応する．隣接する原子間の関係が辺として表現されるが，
本研究でも先行研究 [7]でも２原子 i, j間の t = 0での距離
が rij(t = 0) < 2.0σAA であれば辺を結ぶ形でグラフを定
義している．このGNNはエンコーダーとデコーダー (図 3

中では “EN”および “DE”と表記）を伴い，それぞれの中
ではReLUを活性化関数とする (64+64)個の多層パーセプ
トロン (MLP)が配置されている．隠れ層では，辺にアサ
インされたMLP上で，隣接する頂点およびエンコーダー
からの情報がアップデートされる．また引き続いて頂点に
アサインされたMLP上で，それを取り囲む辺に対応した
MLPからの出力およびエンコーダーからの情報がアップ
デートされる．これを７回繰り返したのち，デコーダー側
で特徴量が抽出され，MLPから出力される際には 1個の
量に落とすための全結合層が追加されている．
本研究および先行研究 [7]で用いた GNNにおけるエン
コーダーの入力情報，デコーダーからの出力情報について
述べる．頂点 (node) のエンコーダーには，入力情報とし
て３次元 KALJ液体を構成する粒子の種類が A,Bいずれ
であるかが入力されるが，これは学習に大きく影響しない
付加的情報である．原子 i, j 間に割り当てられた辺 (edge)

のエンコーダーからは，これら２原子間の３次元相対座標

rij(0) = ri(t = 0)− rj(t = 0) (3)

として FP32の精度の浮動小数として入力される．
一方，デコーダーは頂点のみにアサインされている．本
研究では，それぞれの頂点に対応した原子の易動度∆ri(t)

をスカラー量である距離

∆ri(t) = ⟨|ri(t)− ri(0)|⟩ (4)

として評価し，これを各頂点にアサインされた目的特徴量
とする（⟨·⟩は同一配座アンサンブル平均を示す）．このモ
デルについては，我々自身の側で現在修正を考えていると
ころであるが，頂点 (node) 側ではなく辺 (edge) 側に対し
てデコーダーを配置，i, j 粒子間の距離変化に対する学習
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図 2 本研究で用いた GNN の基本的な構成．頂点が原子に対応し，
それらの間の位置関係を辺にエンコードした GNN を利用す
る．GNN の学習は［頂点→ 辺]，[辺→ 頂点] でのメッセー
ジ伝達を通じて進行する．

図 3 GNN のブロック図．それぞれの頂点とそれぞれの辺に，
(64× 64) の多層パーセプトロン (MLP) が配置される．丸四
角形状で囲われた各領域は，そのMLPを表す．頂点および辺
にはそれぞれ粒子種と原子ペアの相対位置関係がエンコード
される．学習によるアップデートの際には，辺の更新についで
頂点の更新されるステップが７回繰り返される．なお，本稿に
は記述しないが，筆者らは頂点ではなく辺にデコーダーを配置
したモデルも別途作成し興味深い結果を得ている．

を行うと，物理的に異なった情報の抽出ができ，新たな予
測ができることを見出している．
特徴量の更新のステップにはグラフ上の特徴量と近傍の
辺（点）からの情報を伝搬するグラフ畳み込み層 [18]が
利用されることが多い．本研究および先行研究 [7]では，
同じよりシンプルな更新ステップを用いた GNN を利用
している．この GNN は 2016年前後に提案された Inter-

action Network [19]と呼ばれる GNNに近い．Interaction

Networkは素粒子物理学実験などで最近でも利用事例があ
る [20]．本研究および先行研究 [7]で利用されているGNN

では，(1)隠れ層内での再帰的な繰り返し更新を行うこと
(2) MLPは頂点および辺の特徴量に対応してアサインされ
るが，全体を特徴づけるグローバル特徴量を使用しないこ
と，の２点がオリジナルの GNN [19]と異なっている．

3.2 GNNによる学習と予測事例
我々は，この GNN を使用した予測について，先行研

究 [7]の再現，およびこの予測性能を向上させる方法につ
いて物理学的な観点からの研究を合わせて展開している．
本節では，先行研究 [7]の再現結果について簡単に触れて
おきたい．前節で紹介した GNNの学習を実施すると，そ
のモデルは学習した易動度Δri(t)の予測を，独立なシミュ
レーションから作成された t = 0でのスナップショット１
枚から予測することが可能となる．図 4に，上述の GNN

図 4 各原子の易動度 Δri(t) の t = 0 からの予測結果 (左) と実際
にシミュレーションをした結果 (右)．学習の対象となってい
るのは３次元 KALJ 液体であるが，２次元の断面図を示して
いる．カラーマップは粒子の易動度を示しており，赤いところ
ほど大きく動き，青いところほど動きがすくないことを示し
ている．なお，この図はデモンストレーションであるため，先
行研究 [7]のデータセットによる結果を示したが，我々自身の
データセットを使用しても結果は予測結果は同様である．

を使用して頂点上での易動度Δri(t)を予測した結果を，実
際に同一配座アンサンブルのシミュレーションをすること
で得られる易動度 Δri(t)と並べてカラーマップとした結
果を示している．実際には３次元に対する計算が行われて
いるが，２次元状の断面を切り出す形でデータを表示して
いる．（なお，2節に述べた我々自身のデータセットではな
く，先行研究 [7]の著者が提供したものを使用している）．
左右の比較から，空間的に不均一な易動度の分布の傾向が
非常によく再現されていることがご理解いただけると思
う．この予測がどの程度正確であるのかについては，ピア
ソン相関係数などを用いて評価が可能であり，実際にこの
GNNによる予測の性能は，これまでに提案されたことの
ある手法と比較して定量的にベストに位置することが先行
研究 [7]で明らかにされている．
我々は，この GNNモデルをさらに拡張し，GNNの辺
に対して定義された特徴量を導入するなどの試みを行っ
ている．その結果，緩和時間 τα より短い時間においては，
GNNによる予測性能をさらに向上させることが可能とな
ることが見出された．この内容については別途の出版予定
があるため本稿では触れないが，研究会当日に時間の許す
範囲で紹介する予定である．．

3.3 PyTorchを利用した実装
先行研究 [7]を実施した DeepMindと Google Brainの

研究グループは，研究に使用した TensorFlow向けのGNN

学習コードを公開している*1．しかし，一部に TensorFlow

2系以上では動作しない部分があるため，最新の GPUで
の実行は難しくなっている．同じ著者らは 2021年 6月に
同じリポジトリ JAXで動作するルーチンを追加しており，
我々はこのルーチンを利用して研究を行った．JAX [21]

*1 https://github.com/deepmind/deepmind-research/tree/

master/glassy_dynamics
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は，自動微分 (autograd)・高速線形代数 (XLA) の計算を
GPU, TPUなどで高速に実行するためのフレームワーク
である．高速化をかけたいコードの部分に対して指示文あ
るいはラッピング関数などを挿入することによって，Just

in time (jit) コンパイルや並列化を施した上での演算をさ
せることができる．JAXはあくまでも自動微分等の高速計
算のためのライブラリであり，これを用いてデータを学習
するためには別のライブラリの導入が必要であり，ニュー
ラルネットワーク構築ライブラリ dm-haiku [22]や GNN

構成ライブラリ Jraph [23]，勾配伝搬および最適化用ライ
ブラリの Optax [24]とともに使用する．　
この JAXコードは我々の現在の研究の用途に足りるも

のとなっているが，我々は今後の研究展開をを見据えてPy-

Torch上での実装を進めた．GNNによる学習を PyTorch

上で実施するためのツールとして最初に普及したのはDeep

Graph Library (DGL)*2 [25]であり GNNに頻出する疎行
列演算速度に優位性があると言われている．一方，近年は
PyTorch Geometric (PyG) [26] が急速に普及を見せてお
り，原稿執筆時点（2022年 2月）では DGLよりも優位な
シェアを占めるに至っている．我々は両者を実装して検討
する中で後者を用いた実装が完遂できたことにより，今回
その性能測定を行っている．
JAXコードとの比較を考えたとき，PyGを利用する利

点は次が挙げられると考えている．
• 先行研究 [7]グループの提供しているコードではデー
タのミニバッチ化が行われていない．グラフデータの
ミニバッチ化においては，データごとに異なる数の
辺（加えて，本研究に限らない場合には頂点の数も異
なる）を有したデータの結合が必要となる．PyGは，
この配列の結合をフレームワークとして実現し，メモ
リ管理の上でも効率的な実装を提供する．またこの
ようにミニバッチ化されたグラフデータを，PyTorch

の API として備わった DataLoader 上で，あたかも
PyTorch上で操作しているように使用することを可能
にする．

• PyTorch に お い て は デ ー タ 並 列 実 行 の た め
の API が備わっている（DataParallel および
DistributedDataParallel）．前項の DataLoaderを
使用すれば，PyGでもそのままデータ並列が実行で
きる．

• PyTorch バージョン 1.8以降では ROCm上での動作
が可能になっており，AMD GPU上で容易に走らせる
ことができるようになっている．JAXも様々なアー
キテクチャーの GPUで動作することが謳われており
我々もリビルドして動作さあせることを試みたが，現
時点では AMD MI100での学習には成功していない

*2 https://github.com/dmlc/dgl/

• GNN にはいくつかの拡張が考慮されているが，こ
の中でもグラフ構造の動的な変化を取り入れられる
Dynamic Graph（例として文献 [27]）や，自己注意機
構を Transfomerや取り入れた GNN [28]への拡張は
重要な課題と我々は考えている．これらの拡張を行う
には，豊富なコードスタックを有する PyGの方が有
利であると考えられる．

JAXで用いられているGNN構成ライブラリ jraphにお
いては，Interaction Networkの作成に必要なAPIが備わっ
ている．一方，我々の現時点のやや不確かな理解の範囲で
は，辺と頂点の間のアップデートを互いに行う形式でのメッ
セージ伝搬用に直接使用できる APIが PyGには存在して
いない．我々は UC San Diegoの講義ノート [29]に付属し
てウェブ公開されている Jupyter Notebookコードを参照
しこれを大きく変更していく形で，PyGへの Interaction

Networkの作成を実装した．コードの詳細の説明について
は割愛するが，後日コードの公開を予定している．

4. 性能測定
本節では，GNNによる分子動力学予測に対するデータ

学習を行う際の性能測定結果を報告する．
今回の測定対象としたのは学習タスクを実行している時

間のみであり，予測（推論）については計測の対象としてい
ない．またストレージからホスト CPUにデータを転送す
る時間を測定時間からは除外してある．学習対象のデータ
は，100通りの初期条件スナップショットに対する同一配
座アンサンブルから得られた各粒子の易動度であり，t = 0

のスナップショットから，系の緩和時間（τα）先に相当す
る時間 t = 616.0における各粒子の易動度を予測するため
の GNNの訓練タスクを実施した．学習は 1000エポック
にわたって実施するが，今回の学習に対しては学習曲線は
終了前に十分収束をする．
JAXでの学習時ではデータのミニバッチ化は行ってお

らず，PyTorchの学習時には 5個（4.2節のデータ並列に
ついては 2個）のスナップショットに対するグラフネット
ワークをまとめてミニバッチ化している．なお，主として
環境構築および使用ライブラリ間のバージョン整合性の問
題があるため，ホストマシンを揃えた学習性能測定をする
ことは現時点ではできていない．表 1には実行環境を一覧
として示す．

4.1 単体性能
まず，単体GPUにおける学習性能の比較を，先行研究 [7]

の著者らによるコードと今回開発した PyGコードとの間
で比較する．
1000エポックの学習を実施にかかった時間を測定したと
ころ，１エポックあたりの学習時間は次の通りであった．
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表 1 性能測定環境の一覧．# GPUs はノードあたりに接続された GPU 台数を示す．AMD

MI100 ではノードあたり４基搭載となっているが，今回は１基での測定のみを行った．
節 GPU #GPUs ホスト CPU プラットフォーム

4.1,4.3 NVIDIA A100 40GB PCIe 1 AMD EPYC 7443 1 CPU, 24 コア CUDA 11.3, PyTorch 1.10

ローカルクラスタ AMD Instinct MI100 4 AMD EPYC 7662, 2 CPUs, 128 コア ROCm 4.5.2, PyTorch 1.10

4.2
NVIDIA A100 40GB SXM 8

Intel Xeon Platinum 8360Y
CUDA 11.1, PyTorch 1.8

Wisteria-A 2 CPUs, 72 コア

• JAX – 2.350 sec

• PyG – 2.024 sec

両者の間には 15%程度の性能差が存在している．この原因
としては，PyGの方が内部でグラフのデータをミニバッチ
化し，配列にもあまりがでない形で無駄がない形で処理し
ているからと推測される．JAXで使用しているGNNツー
ル jraphがグラフを作成する際のデータ構造は，edgeの情
報を格納する配列長を固定（本研究の差には 180,000に設
定した）しており，余った部分はダミーのノードを参照す
る．このために一定数の余分な演算が発生していると思わ
れる．

4.2 データ並列性能 (Wisteria-A)

PyGを用いて実装されたGNNにおいては，DataLoader

を使用してミニバッチ化されたデータに対して PyTorch

と同等のレベルでのデータ並列学習を実行することがで
きる．本項目ではプロセスベースのデータ並列手法であ
る Distributed Data Parallelを実装してマルチ GPUによ
る学習性能のストロングスケーリング測定を行った．この
性能測定は東京大学情報基盤センターに 2021年 5月に導
入され現在運用稼働中のWisteria/BDEC-01システムの，
NVIDIA A100 Tensocore GPUs (40GB, SXM) をノード
あたり８基ずつ搭載した Aquariusサブシステムを用いて
実施した．ノード間は Infiniband HDRで接続されている．
PyTorchにおける torch.distributedを用いたデータ

並列の実行に当たっては，通信バックエンドをMPIとする
か NCCLとするかの選択を迫られる．自身で PyTorchの
ソースビルドが実行できる場合には，前者の方が環境設定
は容易な場合がある．ただし，Wisteria-A においては，現
在通信バックエンドとしてNCCL 2.8.4がHDR Infiniband

ノード間通信を利用できるように動作する状態となってお
り，今回こちらを利用することとした．Wisteria/BDEC-

01では富士通社製の TCSスケジューラーが採用されてお
り，ジョブスクリプトはそれに合わせた形での記述が必要
である．このジョブスクリプト記載方法について付録の
A.1節に示した．この方法は，PyGに限らず PyTorchの
Distributed Data Paralellに共通のものであるが，PyTorch
のバージョンアップに伴い方法が変更になる可能性がある．
GPUの台数を変化させていったときの測定結果は図 5に
示している．1 GPUでの PyG (PyTorch)の実行も，Dis-
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104

 1  2  4  8  16  32  64
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ec

. t
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# GPUs
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図 5 PyG による分散データ並列処理性能のプロット．系列名の
torch.distributed は列が PyG (PyTorch) の Distributed

Data Parallel を利用した測定結果である．横軸は GPU数で
あり，縦軸は 1000エポック学習に要する時間を秒の単位で記
載している．1GPUのところに，同一の環境で計測した JAX

による学習時間を赤丸で共にプロットしている．

tributed Data Parallel 用に書き換えたコードで実施してい
る．4.1節におけるのに比較して，15% 程度，学習性能が低
下した．これは（データ並列のために）ミニバッチのバッチ
サイズを下げて測定を行ったことと，DistributedSampler
を使用したことによるオーバーヘッドの発生が原因として
想定される．図中には 1GPUで JAXにより学習を行った
ときの学習時間を参考情報として共にプロットしている
が，こちらでも 4.1節におけるのに比して若干の性能低下
があった（共用ノードで測定したための可能性がある）．
一方，マルチ GPUでの学習性能についてのストロングス
ケーリングは，良好であることが見て取れる．GPU 64基
を使用したときの並列化効率は約 72%であり，4.1節のシ
ングル GPU向けコードの実行性能と比較したときの並列
化効率は約 63%でとなっている．もともと，取り扱ってい
る GNNにおいては辺の数が 170000以上であり，かなり
巨大なネットワークになっており，並列性能を向上させや
すい状態となっている．現時点ではデータ数は少し絞った
状態で計測しているが，データセットのサイズを大きくし
た場合には並列化効率はさらに良好になると思われる．

4.3 AMD MI100 GPUでの学習性能
科学技術計算向けおよび機械学習・深層学習向けのワーク
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図 6 GPU １基によるエポックあたりの学習の所要時間．左側は
NVIDIA A100 での測定結果，中央は HIP 化用に修正した
CUDAコードによるNVIDIA A100での測定結果，右がHIP

化されたコードによる AMD Instinct MI100 での測定結果で
ある．

ロード双方を処理できるプラットフォームとして NVIDIA

社の GPUは先導的な位置にあったが，科学技術計算の用
途では他社による GPUも追随している．筆者らの所属す
る東京大学情報基盤センターでも性能評価が進められて
いる [30]．今回，最新の GPUとして AMD MI100を用い
て GNNの学習の性能測定を行ったので，NVIDIA A100

GPUとの結果の比較を本節に示す．なお，我々が知る限
りでは，GNNを AMD MI100 GPUを用いて学習した事
例の他の報告は未だ存在しない．
PyTorchではバージョン 1.8以降，AMD MIOpenおよ

び RCCL ライブラリ上で動作する大規模学習向け AMD

ROCm Platform向けパッケージが提供されている. これを
用いることで，AMD MI100 GPUでの学習が可能になる．
PyGを使用するに際しては，PyGから参照されるツール
である PyTorch Sparse（疎行列演算支援）および PyTorch

Scatter（スパース更新演算支援）について ROCm対応の
インストールを行うには，それぞれのセットアップスクリ
プトを自ら編集する必要がある.これに必要な環境構築手
順については，付録の A.2節に詳述する．この構築手順の
中では PyTorch Sparseおよび PyTorch Scatter中にある
CUDAコードをセットアップスクリプトから自動 HIP化
する手順があり，一部は hipcc によるコンパイルが通らな
い．このコンパイルが通らない CUDAコードを書き換え
て HIP化可能とする必要がある．この書き換えの影響に
ついても検証するため，HIP化可能な CUDAコードから
セットアップされた PyGの学習性能についても検証した．
図 6 には，棒グラフとしてエポックあたりの学習に要

する時間をプロットしている．PyG関連ツールを HIP化
可能なように書き換えを行った場合でも，性能差 1% 程度
に収まっており，大きな影響は出ていない．一方，AMD

MI100での実行時間は，これらと比較して約 5.2倍遅いと

いう結果になった．推測するに，NVIDIA A100における
学習では TensorFloat32 (TF32) 不動小数点の行列演算に
対して Tensor コアが大きく活用されていることが原因と
なっているかもしれない．NVIDIA A100 における TF32

の理論ピーク性能が 156 TFlopsであるの対して，Tensor

コアを有しない AMD MI100では FP32での行列演算性能
ピークが 46.1 TFlops にとどまる．ただし，この性能差に
ついて議論するためには，PyTorch実行時のプロファイリ
ング情報に踏み込んだ解析が必要であり，今後調査を継続
する予定である．

5. 結論
近年利用が広がったグラフニューラルネットワークは，

頂点と辺という構造をそのまま粒子の配置と隣接関係に置
き換えることができることから，分子シミュレーションの情
報を埋め込むことができ，各種の利用が広がっている．本
稿では，極めて遅い緩和を示すために何十万ステップとい
う多数の時間積分を伴うガラスの分子動力学計算の結果を，
１時点の粒子配置の情報のみからグラフニューラルネット
ワークを用いてよく予測できることを，先行研究 [7]に基
づく形で紹介した．そして今後のさらなる研究展開をに向
けて，グラフニューラルネットワークを TensorFlow/JAX

から PyTorch + PyTorch Geometricに移植を行った．こ
れにより，高効率なデータ並列計算や AMD社製の GPU

でのポーティングが可能となったため，それらについての
性能評価結果を報告した．今回開発した PyTorchコード
およびデータセットについては，別途準備中のプレプリン
トとと同時に公開する予定である．
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[3] Csányi, G., Bernstein, N. and Kermode,
J. R.: libAtoms/QUIP (online), available from
⟨http://github.com/libAtoms/QUIP⟩.

[4] Jia, W., Wang, H., Chen, M., Lu, D., Lin, L., Car, R.,
Weinan, E. and Zhang, L.: SC ’20: Proceedings of the
International Conference for High Performance Comput-
ing, Networking, Storage and Analysis, pp. 1–14 (2020).

[5] Invernizzi, M., Piaggi, P. M. and Parrinello, M.: Uni-
fied Approach to Enhanced Sampling, Physical Review
X, Vol. 10, pp. 041034/1–18 (2020).

[6] Bolhuis, P. G. and Swenson, D. W.: Transition Path
Sampling as Markov Chain Monte Carlo of Trajectories:
Recent Algorithms, Software, Applications, and Future
Outlook, Advanced Theory and Simulations, Vol. 4, pp.
2000237/1–14 (2021).

[7] Bapst, V., Keck, T., Grabska-Barwińska, A., Donner,
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付 録
A.1 Wisteria/BDEC-01 (Aquraius)におけるPyTorch 分散データ並列実行方法
PyTorchにおいて NCCLバックエンドで分散データ並列通信するプロセスを立ち上げる方法はいくつかあるが，本稿の

Wisteria-Aにおける性能評価で使用している PyTorch 1.8 スーパーコンピューターシステムで一般的なジョブスケジュー
ラーとの親和性が比較的良い手法は，各ノードから torch.distributed.launchコマンドを実行するという方法である．
以下にはジョブスクリプトから実行部分のみを書いたものを記載する．実際の実行に際しては Environment moduleな

どを利用することにより CUDA, CUDNN, NCCLなどの適切な環境変数を設定することが必要である．
#!/bin/bash

for IP_ADDR in "([ IPaddresses ])"

do

pjrsh ${IP_ADDR} python -m torch.distributed.launch --nproc_per_node =8 --nnodes

=8 --node_rank=${count} --master_addr="${MASTER_ADDR}" --master_port =21135

run.py &

count=‘expr $count + 1‘

done

wait;

上においては MASTER_ADDRはランク 0のプロセスを有する計算ノードの IPアドレス，IP_ADDRは並列対象となってい
る計算ノードの IPアドレスであり，富士通社が提供しているジョブスクリプト関連コマンドにより取得したものであ
る．pjrshは TCSスケジューラー上でのマスターノードから他の計算ノードに対するリモートシェルコマンドである．
--master_portには利用可能なポート番号を適切に設定する．
なお，現在 PyTorch では分散プロセスの立ち上げるコマンドとして torchrun コマンドへの移行が進められており，

torch.distributed.launchは今後非推奨となる予定である．https://pytorch.org/docs/stable/distributed.html

の記載を参照のこと．

A.2 AMD MI100向けPyTorch Geometricの環境構築
本節では，今回使用した GNN学習ライブラリ PyTorch Geometricを AMD MI100で動作させるために行った環境構築

手順を箇条書きの形で以下に記述する．
• pip 仮想環境を作成し，PyTorch 公式ホームページ*3の指示に従って PyTorch をインストールする．本研究では

Python 3.8.12上で ROCm 4.2対応の PyTorch 1.10.2を導入したが，実際の HIPコンパイラは上位互換であるバー
ジョン 4.5.2を使用した．この PyTorchを pipインストールする場合，依存関係を持つ typing-extensions, numpy,

torchvisionなどが共にインストールされる．
• PyGは追加ライブラリとして PyTorch Sparse（疎行列演算支援）および PyTorch Scatter（スパース更新演算支援）
を利用する．これらは通常 pipコマンドによるインストールが可能であるものの，ROCm上で動作させる場合には，
C++/CUDAで書かれた CUDAExtensionソースコードを HIPに変換する必要があるため，今回はソースをダウン
ロードした上でビルドを実施する．
( 1 ) PyTorch Sparseを直接 GitHubよりダウンロードする．

> git clone https://github.com/https://github.com/rusty1s/pytorch sparse.git

PyTorch Sparse などの PyTorch関連ライブラリでは CUDAExtensionソースコードは csrcという名称のディレ
クトリ内に格納されている．

( 2 ) インストールスクリプトにある setup.pyのうち，CUDA HOMEなどいくつかの環境変数を ROCmに対応した変数
ROCM HOMEに書き換えることで，ROCm 環境が利用できるようにする．書き換え箇所を以下に示す．

*3 https://pytorch.org/get-started/locally/
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’’’冒頭省略’’’

import torch

from torch.__config__ import parallel_info

from torch.utils.cpp_extension import BuildExtension

from torch.utils.cpp_extension import CppExtension , CUDAExtension ,

CUDA_HOME

# helper code - see wiki on GitHub ROCmSoftwarePlatformom/PyTorch

is_rocm_pytorch = False

if torch.__version__ >= ’1.5’:

from torch.utils.cpp_extension import ROCM_HOME

is_rocm_pytorch = True if (( torch.version.hip is not None) and (

ROCM_HOME is not None)) else False

WITH_ROCM = torch.cuda.is_available () and ROCM_HOME is not None

suffices = [’cpu’, ’cuda’] if WITH_ROCM else [’cpu’]

if os.getenv(’FORCE_CUDA ’, ’0’) == ’1’:

suffices = [’cuda’, ’cpu’]

’’’以下省略’’’

( 3 ) 同じスクリプト中でCUDAオプションが変数 nvcc flagsとして指定されている部分を置き換える．また，MI100

向けの命令を生成するために該当するマシンタイプ gfx908を指定する．

[setup.py:L77]

- nvcc_flags += [’--expt -relaxed -constexpr ’, ’-O2’]

+ nvcc_flags += [’-O2’, ’--amdgpu -target=gfx908 ’]

[setup.py:L86]

- if sys.platform == ’win32 ’:

- extra_link_args += [’cusparse.lib’]

- else:

- extra_link_args ] += [’-lcusparse ’, ’-l’, ’cusparse ’]

+ if sys.platform == ’win32’:

+ extra_link_args += [’hipsparse.lib’]

+ else:

+ extra_link_args += [’-lhipsparse ’, ’-l’, ’hipsparse ’]

( 4 ) セットアップスクリプトを以下のコマンドにように実行するとビルドが開始される．もともと csrc/cudaディレ
クトリに配置されていた CUDAカーネルが CUDAExtensionによって HIPカーネルへと自動変換されたコード
が生成，csrc/hipディレクトリに格納されたのちにコンパイルされる．

> python3 setup.py build

こうして書き換えられた HIPコードのいくつかはビルドが通らない．ビルドする過程で見つかった全ての箇所に
ついて，コンパイルが通るようにソースコードを書き換えることで，全てのソースコードのコンパイルを通して
いく．PyTorch Sparseについては次の書き換えを行った．
– いくつかの CUDAカーネルで書かれた L1キャッシュ指示の組み込み関数 __ldg(const *ptr) が HIP化
されない．この関数に対するラッパーとして，ソース中で単に自身のポインタ（*ptr）を返すテンプレート
関数を定義しコンパイル阻害要因を回避する．

– CUDAのバージョンを返り値とする関数を記述した version.cppのソースコードおいて CUDA_VERSIONを
HIP_VERSIONに置換する．

( 5 ) コンパイルが終わったら，次のインストールコマンドを実行する．
> python3 setup.py install

( 6 ) PyTorch Scatter*4についても PyTorch Sparseに対して上記のように行ったのと全て同様の手順でビルドおよび
インストールを実施する．

*4 https://github.com/rusty1s/pytorch_scatter
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• 以上が完了したら，PyGを pipインストールする．依存関係のあるライブラリが場合によっては多数同時インストー
ルされる．

> pip3 install torch-geometric

• 上述の手順により今回インストールされた PyTorchおよび PyG関連ツールのバージョンはそれぞれ次の通りである．
torch 1.10.2+rocm4.2

torch-geometric 2.0.3

torch-sparse 0.6.12

torch-scatter 2.0.9

（以上）
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