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TR-4858: Soluzione di orchestrazione NetApp
con Run:ai
Rick Huang, David Arnette, Sung-Han Lin, NetApp Yaron Goldberg, Run:ai

I sistemi storage NetApp AFF offrono performance estreme e funzionalità di gestione dei
dati del cloud ibrido leader di settore. NetApp e Run:ai hanno collaborato per dimostrare
le funzionalità esclusive della soluzione NetApp ONTAP ai per i carichi di lavoro di
intelligenza artificiale (ai) e machine learning (ML) che offrono performance, affidabilità e
supporto di livello Enterprise. Run:l’orchestrazione ai dei carichi di lavoro ai aggiunge una
piattaforma di scheduling e utilizzo delle risorse basata su Kubernetes per aiutare i
ricercatori a gestire e ottimizzare l’utilizzo della GPU. Insieme ai sistemi NVIDIA DGX, la
soluzione combinata di NetApp, NVIDIA e Run:ai offre uno stack di infrastruttura costruito
ad hoc per i carichi di lavoro ai aziendali. Questo report tecnico fornisce una guida
direzionale ai clienti che sviluppano sistemi di ai conversazionali a supporto di vari casi di
utilizzo e mercati verticali del settore. Include informazioni sull’implementazione di Run:ai
e di un sistema storage NetApp AFF A800 e funge da architettura di riferimento per il
modo più semplice per ottenere un’implementazione rapida e di successo delle iniziative
ai.

Il pubblico di riferimento per la soluzione comprende i seguenti gruppi:

• Architetti aziendali che progettano soluzioni per lo sviluppo di modelli ai e software per casi di utilizzo
basati su Kubernetes, come i microservizi containerizzati

• Data scientist alla ricerca di modi efficienti per raggiungere obiettivi di sviluppo dei modelli efficienti in un
ambiente cluster con più team e progetti

• Data engineer responsabili della manutenzione e dell’esecuzione dei modelli di produzione

• Decision maker e dirigenti IT e business leader che desiderano creare l’esperienza ottimale di utilizzo delle
risorse cluster di Kubernetes e ottenere il più rapido time-to-market dalle iniziative di ai

Panoramica della soluzione

Piano di controllo ai e ai di NetApp ONTAP

L’architettura NetApp ONTAP ai, sviluppata e verificata da NetApp e NVIDIA, è basata su sistemi NVIDIA DGX
e sistemi storage connessi al cloud. Questa architettura di riferimento offre alle organizzazioni IT i seguenti
vantaggi:

• Elimina le complessità di progettazione

• Consente una scalabilità indipendente di calcolo e storage

• Consente ai clienti di partire da piccoli e scalare perfettamente

• Offre una gamma di opzioni di storage per diverse performance e costi

NetApp ONTAP ai integra perfettamente i sistemi DGX e i sistemi storage NetApp AFF A800 con reti
all’avanguardia. I sistemi NetApp ONTAP ai e DGX semplificano le implementazioni ai eliminando la
complessità e le congetture di progettazione. I clienti possono iniziare a crescere in maniera ininterrotta e allo
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stesso tempo gestire in modo intelligente i dati dall’edge al core, fino al cloud e viceversa.

NetApp ai Control Plane è una soluzione per la gestione di dati e esperimenti di ai, ML e deep learning (DL)
per data scientist e data engineer. Man mano che le organizzazioni aumentano l’utilizzo dell’ai, devono
affrontare molte sfide, tra cui la scalabilità dei workload e la disponibilità dei dati. NetApp ai Control Plane
affronta queste sfide attraverso funzionalità, come la clonazione rapida di uno spazio dei nomi dei dati come
faresti con un Git repo, e la definizione e l’implementazione di workflow di training ai che incorporano la
creazione quasi istantanea di dati e linee di base dei modelli per la tracciabilità e il controllo delle versioni. Con
NetApp ai Control Plane, puoi replicare perfettamente i dati tra siti e regioni e fornire rapidamente spazi di
lavoro Jupyter notebook con accesso a set di dati di grandi dimensioni.

Run:ai Platform for ai workload Orchestration

Run:ai ha costruito la prima piattaforma di orchestrazione e virtualizzazione al mondo per l’infrastruttura ai.
Astrando i carichi di lavoro dall’hardware sottostante, Run:ai crea un pool condiviso di risorse GPU che può
essere sottoposto a provisioning dinamico, consentendo un’orchestrazione efficiente dei carichi di lavoro ai e
un utilizzo ottimizzato delle GPU. I data scientist possono consumare senza problemi enormi quantità di
energia GPU per migliorare e accelerare la ricerca, mentre i team IT mantengono un controllo centralizzato e
cross-site e una visibilità in tempo reale su provisioning, accodamento e utilizzo delle risorse. La piattaforma
Run:ai si basa su Kubernetes, consentendo una semplice integrazione con i flussi di lavoro IT e di data
science esistenti.

La piattaforma Run:ai offre i seguenti vantaggi:

• Time-to-innovation più veloce. utilizzando i meccanismi di pool di risorse Run:ai, accodamento e
prioritizzazione insieme a un sistema storage NetApp, i ricercatori vengono rimossi dai problemi di
gestione dell’infrastruttura e possono concentrarsi esclusivamente sulla scienza dei dati. Esegui: I clienti ai
e NetApp aumentano la produttività eseguendo tutti i carichi di lavoro necessari senza colli di bottiglia della
pipeline di dati o di calcolo.

• Maggiore produttività del team. gli algoritmi Run:ai Fairness garantiscono che tutti gli utenti e i team
ottenano la loro giusta quota di risorse. È possibile preimpostare le policy relative ai progetti prioritari e la
piattaforma consente l’allocazione dinamica delle risorse da un utente o team all’altro, aiutando gli utenti a
ottenere un accesso tempestivo alle risorse GPU più ambite.

• Utilizzo migliorato della GPU. il programma Run:ai Scheduler consente agli utenti di utilizzare facilmente
GPU frazionali, GPU interi e nodi multipli di GPU per la formazione distribuita su Kubernetes. In questo
modo, i carichi di lavoro ai vengono eseguiti in base alle tue esigenze, non alla capacità. I team di data
science sono in grado di eseguire più esperimenti di ai sulla stessa infrastruttura.

Tecnologia della soluzione

Questa soluzione è stata implementata con un sistema NetApp AFF A800, due server
DGX-1 e due switch Cisco Nexus 3232C 100GbE. Ciascun server DGX-1 è connesso
agli switch Nexus con quattro connessioni da 100 GbE utilizzate per le comunicazioni tra
GPU utilizzando RDMA (Remote Direct Memory Access) su RoCE (Converged Ethernet).
Anche le comunicazioni IP tradizionali per l’accesso allo storage NFS avvengono su
questi collegamenti. Ogni controller di storage è collegato agli switch di rete utilizzando
quattro collegamenti da 100 GbE. La figura seguente mostra l’architettura della soluzione
ONTAP ai utilizzata in questo report tecnico per tutti gli scenari di test.
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Hardware utilizzato in questa soluzione

Questa soluzione è stata validata utilizzando l’architettura di riferimento ONTAP ai, due nodi DGX-1 e un
sistema storage AFF A800. Vedere "NVA-1121" per ulteriori informazioni sull’infrastruttura utilizzata in questa
convalida.

La seguente tabella elenca i componenti hardware necessari per implementare la soluzione come testata.

Hardware Quantità

Sistemi DGX-1 2

AFF A800 1

Switch Nexus 3232C 2

Requisiti software

Questa soluzione è stata convalidata utilizzando un’implementazione Kubernetes di base con l’operatore
Run:ai installato. Kubernetes è stato implementato utilizzando "NVIDIA DeepOps" motore di implementazione,
che implementa tutti i componenti necessari per un ambiente pronto per la produzione. DeepOps
implementato automaticamente "Trident di NetApp" Per l’integrazione persistente dello storage con l’ambiente
k8s, sono state create classi di storage predefinite in modo che i container sfruttino lo storage del sistema
storage AFF A800. Per ulteriori informazioni su Trident con Kubernetes su ONTAP ai, vedere "TR-4798".

La seguente tabella elenca i componenti software necessari per implementare la soluzione come testata.

Software Versione o altre informazioni

Software per la gestione dei dati NetApp ONTAP 9.6p4

Firmware dello switch Cisco NX-OS 7.0(3)I6(1)
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Software Versione o altre informazioni

SISTEMA OPERATIVO NVIDIA DGX 4.0.4 - Ubuntu 18.04 LTS

Versione di Kubernetes 1.17

Versione di Trident 20.04.0

Esegui:ai CLI v2.1.13

Run:ai Orchestration Kubernetes Operator version 1.0.39

Piattaforma container Docker 18.06.1-ce [e68fc7a]

Ulteriori requisiti software per Run:ai sono disponibili all’indirizzo "Esegui: Prerequisiti del cluster GPU ai".

Utilizzo ottimale di cluster e GPU con Run:ai

Le sezioni seguenti forniscono dettagli sull’installazione Run:ai, sugli scenari di test e sui
risultati ottenuti in questa convalida.

Abbiamo validato il funzionamento e le performance di questo sistema utilizzando tool di benchmark standard
di settore, inclusi i benchmark TensorFlow. Il set di dati ImageNet è stato utilizzato per formare ResNet-50, un
famoso modello DL della rete neurale convoluzionale (CNN) per la classificazione delle immagini. ResNet-50
offre un risultato di training accurato con un tempo di elaborazione più rapido, che ci ha consentito di gestire
una domanda sufficiente sullo storage.

Esegui:Installazione ai

Per installare Run:ai, attenersi alla seguente procedura:

1. Installare il cluster Kubernetes utilizzando DeepOps e configurare la classe di storage predefinita di
NetApp.

2. Preparare i nodi GPU:

a. Verificare che i driver NVIDIA siano installati sui nodi GPU.

b. Verificare che nvidia-docker è installato e configurato come runtime predefinito di docker.

3. Esecuzione dell’installazione:ai:

a. Accedere a. "Esegui: UI Admin ai" per creare il cluster.

b. Scarica il creato runai-operator-<clustername>.yaml file.

c. Applicare la configurazione dell’operatore al cluster Kubernetes.

kubectl apply -f runai-operator-<clustername>.yaml

4. Verificare l’installazione:

a. Passare a. "https://app.run.ai/".

b. Accedere alla dashboard Panoramica.

c. Verificare che il numero di GPU in alto a destra rifletta il numero previsto di GPU e che i nodi GPU
siano tutti nell’elenco dei server.per ulteriori informazioni sull’implementazione di Run:ai, vedere
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"Installazione di Run:ai su un cluster Kubernetes on-premise" e. "Installazione della CLI Run:ai".

Run:ai Dashboard e viste

Dopo aver installato Run:ai sul cluster Kubernetes e aver configurato correttamente i
container, vengono visualizzate le seguenti dashboard e viste "https://app.run.ai" nel
browser, come mostrato nella figura seguente.

Nel cluster sono presenti 16 GPU totali fornite da due nodi DGX-1. È possibile visualizzare il numero di nodi, il
totale delle GPU disponibili, le GPU allocate assegnate con i carichi di lavoro, il numero totale di processi in
esecuzione, i processi in sospeso e le GPU allocate inattive. Sul lato destro, il diagramma a barre mostra le
GPU per progetto, che riepiloga il modo in cui i diversi team utilizzano la risorsa del cluster. Al centro è
riportato l’elenco dei job attualmente in esecuzione con i relativi dettagli, inclusi nome del job, progetto, utente,
tipo di job, Il nodo su cui ciascun processo è in esecuzione, il numero di GPU allocate per tale processo, il
tempo di esecuzione corrente del processo, l’avanzamento del processo in percentuale e l’utilizzo della GPU
per tale processo. Si noti che il cluster è sottoutilizzato (utilizzo della GPU al 23%) perché ci sono solo tre job
in esecuzione inviati da un singolo team (team-a).

Nella sezione seguente, mostreremo come creare più team nella scheda progetti e allocare GPU per ciascun
team per massimizzare l’utilizzo del cluster e gestire le risorse quando sono presenti molti utenti per cluster. Gli
scenari di test imitano gli ambienti aziendali in cui le risorse di memoria e GPU sono condivise tra carichi di
lavoro di training, deduzione e interattivi.

Creazione di progetti per i team Data Science e allocazione delle GPU

I ricercatori possono inviare i carichi di lavoro attraverso la CLI Run:ai, Kubeflow o
processi simili. Per ottimizzare l’allocazione delle risorse e creare priorità, Run:ai
introduce il concetto di progetti. I progetti sono entità di quota che associano un nome di
progetto all’allocazione e alle preferenze della GPU. Si tratta di un metodo semplice e
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conveniente per gestire più team di data science.

Un ricercatore che invia un workload deve associare un progetto a una richiesta di workload. Lo scheduler
Run:ai confronta la richiesta con le allocazioni correnti e il progetto e determina se il carico di lavoro può
essere allocato o se deve rimanere in uno stato in sospeso.

In qualità di amministratore di sistema, è possibile impostare i seguenti parametri nella scheda Run:ai Projects
(Esegui: Progetti ai):

• Model projects. Imposta un progetto per utente, imposta un progetto per team di utenti e imposta un
progetto per un progetto organizzativo reale.

• Quote di progetto. ogni progetto è associato a una quota di GPU che può essere allocata per questo
progetto contemporaneamente. Si tratta di una quota garantita nel senso che i ricercatori che utilizzano
questo progetto possono ottenere questo numero di GPU indipendentemente dallo stato del cluster. Di
norma, la somma dell’allocazione del progetto deve essere uguale al numero di GPU nel cluster. Oltre a
questo, un utente di questo progetto può ricevere una quota eccessiva. Finché le GPU non vengono
utilizzate, un ricercatore che utilizza questo progetto può ottenere più GPU. In vengono illustrati scenari di
test con quote superiori e considerazioni di equità "Elevato utilizzo del cluster con allocazione della GPU
con quota eccessiva", "Equità nell’allocazione delle risorse di base", e. "Equità nell’overquota".

• Creare un nuovo progetto, aggiornare un progetto esistente ed eliminare un progetto esistente.

• Limita l’esecuzione dei job su gruppi di nodi specifici. È possibile assegnare progetti specifici da
eseguire solo su nodi specifici. Ciò è utile quando il team di progetto ha bisogno di hardware specializzato,
ad esempio con memoria sufficiente. In alternativa, un team di progetto potrebbe essere il proprietario di
hardware specifico acquistato con un budget specializzato, oppure quando potrebbe essere necessario
indirizzare i carichi di lavoro di build o interattivi per lavorare su hardware più debole e indirizzare i carichi
di lavoro di formazione più lunghi o non presidiati su nodi più veloci. Per i comandi per raggruppare i nodi e
impostare l’affinità per un progetto specifico, vedere "Run:documentazione ai".

• Limitare la durata dei lavori interattivi. I ricercatori spesso si dimenticano di chiudere lavori interattivi.
Ciò potrebbe comportare uno spreco di risorse. Alcune organizzazioni preferiscono limitare la durata dei
lavori interattivi e chiuderli automaticamente.

La figura seguente mostra la vista progetti con quattro team creati. A ciascun team viene assegnato un
numero diverso di GPU per i diversi carichi di lavoro, con il numero totale di GPU pari a quello delle GPU totali
disponibili in un cluster costituito da due DGX-1.

Invio di job in Run:ai CLI

Questa sezione fornisce i dettagli sui comandi Run:ai di base che è possibile utilizzare

6

https://osrunai_achieving_high_cluster_utilization_with_over-uota_gpu_allocation.adoc
https://osrunai_achieving_high_cluster_utilization_with_over-uota_gpu_allocation.adoc
https://osrunai_basic_resource_allocation_fairness.html
https://osrunai_over-quota_fairness.html
https://docs.run.ai/Administrator/Admin-User-Interface-Setup/Working-with-Projects/


per eseguire qualsiasi lavoro Kubernetes. È suddiviso in tre parti in base al tipo di carico
di lavoro. I carichi di lavoro ai/ML/DL possono essere suddivisi in due tipi generici:

• Sessioni di training non presidiate. Con questi tipi di carichi di lavoro, il data scientist prepara un carico
di lavoro a esecuzione automatica e lo invia per l’esecuzione. Durante l’esecuzione, il cliente può
esaminare i risultati. Questo tipo di carico di lavoro viene spesso utilizzato in produzione o quando lo
sviluppo del modello si trova in una fase in cui non è richiesto alcun intervento umano.

• Sessioni di build interattive. Con questi tipi di carichi di lavoro, il data scientist apre una sessione
interattiva con Bash, Jupyter notebook, PyCharm remoto o IDE simili e accede direttamente alle risorse
GPU. Abbiamo incluso un terzo scenario per l’esecuzione di workload interattivi con porte connesse per
rivelare una porta interna all’utente del container.

Carichi di lavoro di training non presidiati

Dopo aver impostato i progetti e allocato le GPU, è possibile eseguire qualsiasi carico di lavoro Kubernetes
utilizzando il seguente comando nella riga di comando:

$ runai project set team-a runai submit hyper1 -i gcr.io/run-ai-

demo/quickstart -g 1

Questo comando avvia un processo di training non assistito per il team-a con un’allocazione di una singola
GPU. Il lavoro si basa su un’immagine del docker di esempio, gcr.io/run-ai-demo/quickstart.
Abbiamo nominato il lavoro hyper1. È quindi possibile monitorare l’avanzamento del lavoro eseguendo il
seguente comando:

$ runai list

La figura seguente mostra il risultato di runai list comando. Gli stati tipici che potrebbero essere
visualizzati includono:

• ContainerCreating. Il container del docker viene scaricato dal repository cloud.

• Pending. Il lavoro è in attesa di essere pianificato.

• Running. Il processo è in esecuzione.

Per ottenere uno stato aggiuntivo sul lavoro, eseguire il seguente comando:

$ runai get hyper1

Per visualizzare i log del lavoro, eseguire runai logs <job-name> comando:
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$ runai logs hyper1

In questo esempio, dovresti visualizzare il registro di una sessione DL in esecuzione, inclusi l’epoca di training
corrente, l’ETA, il valore della funzione di perdita, l’accuratezza e il tempo trascorso per ogni fase.

È possibile visualizzare lo stato del cluster nell’interfaccia utente Run:ai all’indirizzo "https://app.run.ai/". In
Dashboard > Panoramica, è possibile monitorare l’utilizzo della GPU.

Per arrestare questo carico di lavoro, eseguire il seguente comando:

$ runai delte hyper1

Questo comando interrompe il carico di lavoro del training. È possibile verificare questa azione eseguendo
runai list di nuovo. Per ulteriori informazioni, vedere "lancio di workload di training non presidiati".

Workload di build interattivi

Dopo aver impostato i progetti e allocato le GPU, è possibile eseguire un carico di lavoro di build interattivo
utilizzando il seguente comando dalla riga di comando:

$ runai submit build1 -i python -g 1 --interactive --command sleep --args

infinity

Il lavoro si basa su un python immagine del docker di esempio. Abbiamo chiamato la creazione di job 1.

Il -- interactive flag indica che il lavoro non ha inizio o fine È responsabilità del ricercatore
chiudere il lavoro. L’amministratore può definire un limite di tempo per i lavori interattivi dopo il
quale vengono terminati dal sistema.

Il --g 1 Flag assegna una singola GPU a questo lavoro. Il comando e l’argomento forniti sono --command
sleep — args infinity. È necessario fornire un comando, altrimenti il container viene avviato e quindi
chiuso immediatamente.

I seguenti comandi funzionano in modo simile ai comandi descritti in Carichi di lavoro di training non presidiati:

• runai list: Mostra il nome, lo stato, l’età, il nodo, l’immagine, Progetto, utente e GPU per i lavori.

• runai get build1: Visualizza lo stato aggiuntivo nella creazione del job 1.

• runai delete build1: Interrompe la creazione interattiva del workload 1.per ottenere una shell bash
nel container, utilizzare il seguente comando:

$ runai bash build1

Questo fornisce una shell diretta nel computer. I data scientist possono quindi sviluppare o perfezionare i
propri modelli all’interno del container.
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È possibile visualizzare lo stato del cluster nell’interfaccia utente Run:ai all’indirizzo "https://app.run.ai". Per
ulteriori informazioni, vedere "avvio e utilizzo di workload di build interattivi".

Carichi di lavoro interattivi con porte connesse

Come estensione dei carichi di lavoro di build interattivi, è possibile rivelare le porte interne all’utente del
container quando si avvia un container con la CLI Run:ai. Questo è utile per ambienti cloud, per lavorare con i
notebook Jupyter o per connettersi ad altri microservizi. "Ingresso" Consente l’accesso ai servizi Kubernetes
dall’esterno del cluster Kubernetes. È possibile configurare l’accesso creando un insieme di regole che
definiscono quali connessioni in entrata raggiungono i servizi.

Per una migliore gestione dell’accesso esterno ai servizi in un cluster, si consiglia agli amministratori del
cluster di eseguire l’installazione "Ingresso" E configurare LoadBalancer.

Per utilizzare Ingress come tipo di servizio, eseguire il seguente comando per impostare il tipo di metodo e le
porte durante l’invio del carico di lavoro:

$ runai submit test-ingress -i jupyter/base-notebook -g 1 \

  --interactive --service-type=ingress --port 8888 \

  --args="--NotebookApp.base_url=test-ingress" --command=start-notebook.sh

Una volta avviato il container, eseguire runai list per visualizzare SERVICE URL(S) Con cui accedere al
Jupyter notebook. L’URL è composto dall’endpoint di ingresso, dal nome del processo e dalla porta. Ad
esempio, vedere https://10.255.174.13/test-ingress-8888.

Per ulteriori informazioni, vedere "lancio di un workload di build interattivo con porte connesse".

Elevato utilizzo del cluster

In questa sezione, emuliamo uno scenario realistico in cui quattro team di data science
inviano ciascuno i propri carichi di lavoro per dimostrare la soluzione di orchestrazione
Run:ai che raggiunge un elevato utilizzo del cluster mantenendo al contempo la
prioritizzazione e il bilanciamento delle risorse GPU. Iniziamo utilizzando il benchmark
ResNet-50 descritto nella sezione "ResNet-50 con ImageNet dataset Benchmark
Summary":

$ runai submit netapp1 -i netapp/tensorflow-tf1-py3:20.01.0 --local-image

--large-shm  -v /mnt:/mnt -v /tmp:/tmp --command python --args

"/netapp/scripts/run.py" --args "--

dataset_dir=/mnt/mount_0/dataset/imagenet/imagenet_original/" --args "--

num_mounts=2"  --args "--dgx_version=dgx1" --args "--num_devices=1" -g 1

Abbiamo eseguito lo stesso benchmark ResNet-50 di in "NVA-1121". Abbiamo utilizzato la bandiera --local
-image per i container che non risiedono nel repository del dock pubblico. Abbiamo montato le directory /mnt
e. /tmp Sul nodo host DGX-1 a. /mnt e. /tmp al container, rispettivamente. Il set di dati è disponibile presso
NetApp AFFA800 con dataset_dir argomento che punta alla directory. Entrambi --num_devices=1 e. -g
1 Significa che allociamo una GPU per questo lavoro. Il primo è un argomento per run.py script, mentre
quest’ultimo è un flag per runai submit comando.
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La figura seguente mostra una dashboard panoramica del sistema con il 97% di utilizzo della GPU e tutte le
sedici GPU disponibili allocate. È possibile visualizzare facilmente il numero di GPU allocate per ciascun team
nel grafico a barre GPU/progetto. Il riquadro dei job in esecuzione mostra i nomi dei job in esecuzione, il
progetto, l’utente, il tipo, il nodo, GPU consumate, tempo di esecuzione, avanzamento e dettagli di utilizzo. Un
elenco dei workload in coda con il relativo tempo di attesa viene visualizzato in lavori in sospeso. Infine, la
casella Nodes offre i numeri GPU e l’utilizzo per i singoli nodi DGX-1 nel cluster.

Allocazione frazionale della GPU per carichi di lavoro meno impegnativi o
interattivi

Quando ricercatori e sviluppatori stanno lavorando sui propri modelli, sia nelle fasi di
sviluppo, tuning di iperparametri o debug, tali carichi di lavoro richiedono di solito meno
risorse di calcolo. È quindi più efficiente eseguire il provisioning di GPU e memoria
frazionarie in modo che la stessa GPU possa essere allocata contemporaneamente ad
altri carichi di lavoro. La soluzione di orchestrazione di Run:ai offre un sistema di
condivisione della GPU frazionale per carichi di lavoro containerizzati su Kubernetes. Il
sistema supporta i carichi di lavoro che eseguono programmi CUDA ed è particolarmente
adatto per attività ai leggere come inferenza e costruzione di modelli. Il sistema di GPU
frazionale offre ai team di progettazione ai e data science la possibilità di eseguire più
carichi di lavoro contemporaneamente su una singola GPU. Ciò consente alle aziende di
eseguire più carichi di lavoro, ad esempio visione artificiale, riconoscimento vocale ed
elaborazione del linguaggio naturale sullo stesso hardware, riducendo così i costi.

Esegui: Il sistema di GPU frazionale di ai crea efficacemente GPU logiche virtualizzate con la propria memoria
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e spazio di calcolo che i container possono utilizzare e accedere come se fossero processori autonomi. In
questo modo, è possibile eseguire diversi carichi di lavoro in container, uno accanto all’altro, sulla stessa GPU
senza interferire l’uno con l’altro. La soluzione è trasparente, semplice e portatile e non richiede modifiche ai
container stessi.

Un’usecase tipica potrebbe visualizzare da due a otto lavori in esecuzione sulla stessa GPU, il che significa
che è possibile eseguire otto volte il lavoro con lo stesso hardware.

Per il lavoro frac05 appartenente al progetto team-d Nella figura seguente, è possibile vedere che il numero
di GPU allocate era 0.50. Questo è ulteriormente verificato da nvidia-smi Che indica che la memoria GPU
disponibile per il container era di 16,255 MB: Metà dei 32 GB per GPU V100 nel nodo DGX-1.

Elevato utilizzo del cluster con allocazione della GPU con quota eccessiva

In questa sezione e nelle sezioni "Equità nell’allocazione delle risorse di base", e. "Equità
nell’overquota", Abbiamo ideato scenari di test avanzati per dimostrare le funzionalità di
orchestrazione Run:ai per la gestione di workload complessi, la pianificazione preventiva
automatica e il provisioning di GPU con overquota. Lo abbiamo fatto per ottenere un
elevato utilizzo delle risorse del cluster e ottimizzare la produttività del team di data
science di livello Enterprise in un ambiente ai ONTAP.

Per queste tre sezioni, impostare i seguenti progetti e quote:

Progetto Quota

squadra a. 4
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Progetto Quota

team-b 2

team-c 2

team-d 8

Inoltre, per queste tre sezioni vengono utilizzati i seguenti container:

• Notebook Jupyter: jupyter/base-notebook

• Run:Avvio rapido ai: gcr.io/run-ai-demo/quickstart

Per questo scenario di test sono stati stabiliti i seguenti obiettivi:

• Mostra la semplicità del provisioning delle risorse e il modo in cui le risorse vengono estratte dagli utenti

• Mostrare come gli utenti possono eseguire facilmente il provisioning di frazioni di GPU e numero intero di
GPU

• Mostra come il sistema elimina i colli di bottiglia di calcolo consentendo a team o utenti di superare la quota
di risorse se nel cluster sono presenti GPU gratuite

• Mostra come vengono eliminati i colli di bottiglia della pipeline di dati utilizzando la soluzione NetApp
durante l’esecuzione di processi a elaborazione intensiva, come il container NetApp

• Mostrare come vengono eseguiti diversi tipi di container utilizzando il sistema

◦ Notebook Jupyter

◦ Container Run:ai

• Mostra un utilizzo elevato quando il cluster è pieno

Per informazioni dettagliate sulla sequenza di comandi effettiva eseguita durante il test, vedere "Dettagli sui
test per la Sezione 4.8".

Una volta inviati tutti i 13 carichi di lavoro, è possibile visualizzare un elenco di nomi di container e GPU
allocati, come mostrato nella figura seguente. Disponiamo di sette corsi di formazione e sei lavori interattivi,
che simulano quattro team di data science, ciascuno con i propri modelli in esecuzione o in fase di sviluppo.
Per i lavori interattivi, i singoli sviluppatori utilizzano Jupyter Notebooks per scrivere o eseguire il debug del
codice. Pertanto, è adatto per eseguire il provisioning delle frazioni GPU senza utilizzare troppe risorse del
cluster.

I risultati di questo scenario di test mostrano quanto segue:

• Il cluster deve essere pieno: Vengono utilizzate 16/16 GPU.
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• Elevato utilizzo del cluster.

• Più esperimenti rispetto alle GPU a causa dell’allocazione frazionale.

• team-d non utilizza tutta la quota; pertanto, team-b e. team-c Possibilità di utilizzare GPU aggiuntive per
i propri esperimenti, con conseguente riduzione dei tempi di innovazione.

Equità nell’allocazione delle risorse di base

In questa sezione, mostreremo quando team-d Richiede più GPU (sono sotto la loro
quota), il sistema mette in pausa i carichi di lavoro di team-b e. team-c e li sposta in
uno stato in sospeso in modo equo e condiviso.

Per ulteriori informazioni, tra cui invio dei job, immagini container utilizzate e sequenze di comandi eseguite,
vedere la sezione "Dettagli sui test per la Sezione 4.9".

La figura seguente mostra l’utilizzo del cluster risultante, le GPU allocate per team e i processi in sospeso a
causa del bilanciamento automatico del carico e della pianificazione preventiva. Possiamo osservare che
quando il numero totale di GPU richieste da tutti i carichi di lavoro del team supera il numero totale di GPU
disponibili nel cluster, l’algoritmo di equità interna di Run:ai mette in pausa un job per ciascuno team-b e.
team-c perché hanno soddisfatto la quota di progetto. In questo modo si ottiene un elevato utilizzo generale
del cluster, mentre i team di data science continuano a lavorare sotto i limiti delle risorse stabiliti da un
amministratore.

I risultati di questo scenario di test dimostrano quanto segue:

• Bilanciamento automatico del carico. il sistema bilancia automaticamente la quota delle GPU, in modo
che ogni team utilizzi ora la propria quota. I carichi di lavoro che sono stati sospesi appartengono ai team
che hanno superato la quota.
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• Fair share pause. il sistema sceglie di arrestare il carico di lavoro di un team che ha superato la quota e
quindi di arrestare il carico di lavoro dell’altro team. Run:ai dispone di algoritmi interni per la correttezza.

Equità nell’overquota

In questa sezione, espandiamo lo scenario in cui più team inviano carichi di lavoro e
superano la loro quota. In questo modo, dimostreremo come l’algoritmo di equità di
Run:ai alloca le risorse del cluster in base al rapporto delle quote preimpostate.

Obiettivi per questo scenario di test:

• Mostra il meccanismo di accodamento quando più team richiedono GPU sulla propria quota.

• Mostrare come il sistema distribuisce una quota equa del cluster tra più team che superano la quota in
base al rapporto tra le quote, in modo che il team con la quota maggiore ottenga una quota maggiore della
capacità di riserva.

Alla fine di "Equità nell’allocazione delle risorse di base", sono presenti due carichi di lavoro in coda: uno per
team-b e uno per team-c. In questa sezione, vengono accodati carichi di lavoro aggiuntivi.

Per ulteriori informazioni, tra cui invio di lavori, immagini container utilizzate e sequenze di comandi eseguite,
vedere "Dettagli sui test per la sezione 4.10".

Quando tutti i lavori vengono inoltrati in base alla sezione "Dettagli sui test per la sezione 4.10", il dashboard di
sistema lo mostra team-a, team-b, e. team-c Tutti hanno più GPU rispetto alla quota preimpostata. team-a
Occupa quattro GPU in più rispetto alla quota soft preimpostata (quattro), mentre team-b e. team-c Ciascuna
di esse occupa due GPU in più rispetto alla propria quota soft (due). Il rapporto delle GPU con overquota
allocate è uguale a quello della quota preimpostata. Questo perché il sistema ha utilizzato la quota
preimpostata come riferimento di priorità e fornito di conseguenza quando più team richiedono più GPU,
superando la quota. Tale bilanciamento automatico del carico offre equità e prioritizzazione quando i team di
data science aziendali sono attivamente impegnati nello sviluppo e nella produzione di modelli di ai.
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I risultati di questo scenario di test mostrano quanto segue:

• Il sistema inizia a demettere in coda i carichi di lavoro di altri team.

• L’ordine di dequeuing viene stabilito in base agli algoritmi di equità, in modo che team-b e. team-c
Ottenere la stessa quantità di GPU con quote eccessive (poiché hanno una quota simile), e. team-a
Ottiene una quantità doppia di GPU poiché la loro quota è due volte superiore alla quota di team-b e.
team-c.

• Tutta l’allocazione viene eseguita automaticamente.

Pertanto, il sistema dovrebbe stabilizzarsi nei seguenti stati:

Progetto GPU allocate Commento

squadra a. 8/4 Quattro GPU oltre la quota. Coda
vuota.

team-b 4/2 Due GPU oltre la quota. Un carico
di lavoro in coda.

team-c 4/2 Due GPU oltre la quota. Un carico
di lavoro in coda.

team-d 0/8 Non utilizzare le GPU, non i carichi
di lavoro in coda.

La figura seguente mostra l’allocazione della GPU per progetto nel tempo nella dashboard Run:ai Analytics per
le sezioni "Elevato utilizzo del cluster con allocazione della GPU con quota eccessiva", "Equità nell’allocazione
delle risorse di base", e. "Equità nell’overquota". Ciascuna riga della figura indica il numero di GPU fornite per
un determinato team di data science in qualsiasi momento. Possiamo vedere che il sistema alloca
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dinamicamente le GPU in base ai carichi di lavoro inviati. Ciò consente ai team di superare la quota quando
nel cluster sono disponibili GPU, quindi di prevenire i lavori in base all’equità, prima di raggiungere infine uno
stato stabile per tutti e quattro i team.

Salvataggio dei dati in un PersistentVolume con provisioning Trident

NetApp Trident è un progetto open source completamente supportato, progettato per
aiutarti a soddisfare le sofisticate esigenze di persistenza delle tue applicazioni
containerizzate. È possibile leggere e scrivere i dati su un volume di prestazioni (PV)
Kubernetes con provisioning Trident, con il vantaggio aggiunto di tiering dei dati,
crittografia, tecnologia Snapshot NetApp, conformità e performance elevate offerte dal
software di gestione dei dati NetApp ONTAP.

Riutilizzo dei PVC in uno spazio dei nomi esistente

Per i progetti ai più grandi, potrebbe essere più efficiente per diversi container leggere e scrivere i dati sullo
stesso PV Kubernetes. Per riutilizzare un PVC (Persistent Volume Claim) Kubernetes, l’utente deve aver già
creato un PVC. Vedere "Documentazione di NetApp Trident" Per informazioni dettagliate sulla creazione di un
PVC. Ecco un esempio di riutilizzo di un PVC esistente:

$ runai submit pvc-test -p team-a --pvc test:/tmp/pvc1mount -i gcr.io/run-

ai-demo/quickstart -g 1

Eseguire il seguente comando per visualizzare lo stato del lavoro pvc-test per il progetto team-a:

$ runai get pvc-test -p team-a
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Dovrebbe essere montato PV /tmp/pvc1mount su team-a lavoro pvc-test. In questo modo, più container
possono leggere dallo stesso volume, il che è utile quando ci sono più modelli concorrenti in fase di sviluppo o
in produzione. Gli scienziati dei dati possono creare un insieme di modelli e quindi combinare i risultati delle
previsioni con il voto a maggioranza o altre tecniche.

Per accedere alla shell container, utilizzare quanto segue:

$ runai bash pvc-test -p team-a

È quindi possibile controllare il volume montato e accedere ai dati all’interno del container.

Questa funzionalità di riutilizzo dei PVC funziona con i volumi NetApp FlexVol e NetApp ONTAP FlexGroup,
consentendo ai data engineer di utilizzare opzioni di gestione dei dati più flessibili e solide per sfruttare il data
fabric basato su NetApp.

Conclusione

NetApp e Run:ai hanno collaborato a questo report tecnico per dimostrare le funzionalità
esclusive della soluzione ai di NetApp ONTAP insieme alla piattaforma Run:ai per
semplificare l’orchestrazione dei carichi di lavoro ai. I passaggi precedenti forniscono
un’architettura di riferimento per ottimizzare il processo di pipeline di dati e
orchestrazione dei carichi di lavoro per un apprendimento approfondito. I clienti che
desiderano implementare queste soluzioni sono incoraggiati a contattare NetApp e
Run:ai per ulteriori informazioni.

Dettagli sui test per la Sezione 4.8

Questa sezione contiene i dettagli del test per la sezione "Elevato utilizzo del cluster con
allocazione della GPU con quota eccessiva".

Inoltrare i lavori nel seguente ordine:

Progetto Immagine N. di GPU Totale Commento

squadra a. Jupyter 1 1/4 –

squadra a. NetApp 1 2/4 –

squadra a. Esegui:ai 2 4/4 Utilizzando tutta la
quota

team-b Esegui:ai 0.6 0.6/2 GPU frazionale

team-b Esegui:ai 0.4 1/2 GPU frazionale

team-b NetApp 1 2/2 –

team-b NetApp 2 4/2 Due in eccesso di
quota

team-c Esegui:ai 0.5 0.5/2 GPU frazionale

team-c Esegui:ai 0.3 0.8/2 GPU frazionale
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Progetto Immagine N. di GPU Totale Commento

team-c Esegui:ai 0.2 1/2 GPU frazionale

team-c NetApp 2 3/2 Uno sopra la quota

team-c NetApp 1 4/2 Due in eccesso di
quota

team-d NetApp 4 4/8 Utilizzando metà
della quota

Struttura dei comandi:

$ runai submit <job-name> -p <project-name> -g <#GPUs> -i <image-name>

Sequenza di comandi effettiva utilizzata nel test:

$ runai submit a-1-1-jupyter -i jupyter/base-notebook -g 1 \

  --interactive --service-type=ingress --port 8888 \

  --args="--NotebookApp.base_url=team-a-test-ingress" --command=start

-notebook.sh -p team-a

$ runai submit a-1-g -i gcr.io/run-ai-demo/quickstart -g 1 -p team-a

$ runai submit a-2-gg -i gcr.io/run-ai-demo/quickstart -g 2 -p team-a

$ runai submit b-1-g06 -i gcr.io/run-ai-demo/quickstart -g 0.6

--interactive -p team-b

$ runai submit b-2-g04 -i gcr.io/run-ai-demo/quickstart -g 0.4

--interactive -p team-b

$ runai submit b-3-g -i gcr.io/run-ai-demo/quickstart -g 1 -p team-b

$ runai submit b-4-gg -i gcr.io/run-ai-demo/quickstart -g 2 -p team-b

$ runai submit c-1-g05 -i gcr.io/run-ai-demo/quickstart -g 0.5

--interactive -p team-c

$ runai submit c-2-g03 -i gcr.io/run-ai-demo/quickstart -g 0.3

--interactive -p team-c

$ runai submit c-3-g02 -i gcr.io/run-ai-demo/quickstart -g 0.2

--interactive -p team-c

$ runai submit c-4-gg -i gcr.io/run-ai-demo/quickstart -g 2 -p team-c

$ runai submit c-5-g -i gcr.io/run-ai-demo/quickstart -g 1 -p team-c

$ runai submit d-1-gggg -i gcr.io/run-ai-demo/quickstart -g 4 -p team-d

A questo punto, si dovrebbero avere i seguenti stati:

Progetto GPU allocate Carichi di lavoro in coda

squadra a. 4/4 (quota soft/allocazione effettiva) Nessuno

team-b 4/2 Nessuno

team-c 4/2 Nessuno
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Progetto GPU allocate Carichi di lavoro in coda

team-d 4/8 Nessuno

Vedere la sezione "Elevato utilizzo del cluster con allocazione GPU over-uota" per discussioni sullo scenario di
test.

Dettagli sui test per la Sezione 4.9

Questa sezione contiene i dettagli dei test per la sezione "Equità nell’allocazione delle
risorse di base".

Inoltrare i lavori nel seguente ordine:

Progetto N. di GPU Totale Commento

team-d 2 6/8 Il carico di lavoro del
team-b/c viene messo in
pausa e spostato a.
pending.

team-d 2 8/8 I carichi di lavoro degli altri
team (b/c) vengono
interrompiti e spostati
pending.

Vedere la seguente sequenza di comandi eseguiti:

$ runai submit d-2-gg -i gcr.io/run-ai-demo/quickstart -g 2 -p team-d$

runai submit d-3-gg -i gcr.io/run-ai-demo/quickstart -g 2 -p team-d

A questo punto, si dovrebbero avere i seguenti stati:

Progetto GPU allocate Carichi di lavoro in coda

squadra a. 4/4 Nessuno

team-b 2/2 Nessuno

team-c 2/2 Nessuno

team-d 8/8 Nessuno

Vedere la sezione "Equità nell’allocazione delle risorse di base" per una discussione sullo scenario di test.

Dettagli sui test per la Sezione 4.10

Questa sezione contiene i dettagli dei test per la sezione "Equità nell’overquota".

Inoltrare i lavori nel seguente ordine per team-a, team-b, e. team-c:
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Progetto N. di GPU Totale Commento

squadra a. 2 4/4 1 carico di lavoro in coda

squadra a. 2 4/4 2 carichi di lavoro in coda

team-b 2 2/2 2 carichi di lavoro in coda

team-c 2 2/2 2 carichi di lavoro in coda

Vedere la seguente sequenza di comandi eseguiti:

$ runai submit a-3-gg -i gcr.io/run-ai-demo/quickstart -g 2 -p team-a$

runai submit a-4-gg -i gcr.io/run-ai-demo/quickstart -g 2 -p team-a$ runai

submit b-5-gg -i gcr.io/run-ai-demo/quickstart -g 2 -p team-b$ runai

submit c-6-gg -i gcr.io/run-ai-demo/quickstart -g 2 -p team-c

A questo punto, si dovrebbero avere i seguenti stati:

Progetto GPU allocate Carichi di lavoro in coda

squadra a. 4/4 Due carichi di lavoro che richiedono
due GPU ciascuno

team-b 2/2 Due carichi di lavoro che richiedono
due GPU ciascuno

team-c 2/2 Due carichi di lavoro che richiedono
due GPU ciascuno

team-d 8/8 Nessuno

Quindi, eliminare tutti i carichi di lavoro per team-d:

$ runai delete -p team-d d-1-gggg d-2-gg d-3-gg

Vedere la sezione "Equità nell’overquota", per discussioni sullo scenario di test.

Dove trovare ulteriori informazioni

Per ulteriori informazioni sulle informazioni descritte in questo documento, consultare le
seguenti risorse:

• Sistemi NVIDIA DGX

◦ Sistema NVIDIA DGX-1https://www.nvidia.com/en-us/data-center/dgx-1/[]

◦ NVIDIA V100 Tensor Core GPUhttps://www.nvidia.com/en-us/data-center/tesla-v100/[]

◦ NVIDIA NGChttps://www.nvidia.com/en-us/gpu-cloud/[]

• Soluzione per l’orchestrazione di container Run:ai

◦ Run:Introduzione al prodotto aihttps://docs.run.ai/home/components/[]

20



◦ Esegui:documentazione di installazione aihttps://docs.run.ai/Administrator/Cluster-Setup/Installing-
Run-AI-on-an-on-premise-Kubernetes-Cluster/[]
https://docs.run.ai/Administrator/Researcher-Setup/Installing-the-Run-AI-Command-Line-Interface/

◦ Invio di job in Run:ai CLIhttps://docs.run.ai/Researcher/Walkthroughs/Walkthrough-Launch-
Unattended-Training-Workloads-/[]
https://docs.run.ai/Researcher/Walkthroughs/Walkthrough-Start-and-Use-Interactive-Build-Workloads-/

◦ Allocazione delle frazioni GPU in Run:ai CLIhttps://docs.run.ai/Researcher/Walkthroughs/Walkthrough-
Using-GPU-Fractions/[]

• Piano di controllo ai di NetApp

◦ Report tecnicohttps://www.netapp.com/us/media/tr-4798.pdf[]

◦ Demo in formato brevehttps://youtu.be/gfr_sO27Rvo[]

◦ Repository di GitHubhttps://github.com/NetApp/kubeflow_jupyter_pipeline[]

• Sistemi NetApp AFF

◦ Scheda informativa su NetApp AFF Serie A.https://www.netapp.com/us/media/ds-3582.pdf[]

◦ NetApp Flash Advantage per All Flash FAShttps://www.netapp.com/us/media/ds-3733.pdf[]

◦ Raccolta di informazioni su ONTAP
9http://mysupport.netapp.com/documentation/productlibrary/index.html?productID=62286[]

◦ Report tecnico NetApp ONTAP FlexGroup Volumeshttps://www.netapp.com/us/media/tr-4557.pdf[]

• NetApp ONTAP ai

◦ Guida alla progettazione di reti ONTAP ai con DGX-1 e Ciscohttps://www.netapp.com/us/media/nva-
1121-design.pdf[]

◦ Guida all’implementazione di ONTAP ai con DGX-1 e Cisco
Networkinghttps://www.netapp.com/us/media/nva-1121-deploy.pdf[]

◦ Guida alla progettazione di reti ONTAP ai con DGX-1 e Mellanoxhttp://www.netapp.com/us/media/nva-
1138-design.pdf[]

◦ Guida alla progettazione di ONTAP ai con DGX-2https://www.netapp.com/us/media/nva-1135-
design.pdf[]
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PERDITA DI DATI O PROFITTI OPPURE INTERRUZIONE DELL’ATTIVITÀ AZIENDALE) CAUSATO IN
QUALSIVOGLIA MODO O IN RELAZIONE A QUALUNQUE TEORIA DI RESPONSABILITÀ, SIA ESSA
CONTRATTUALE, RIGOROSA O DOVUTA A INSOLVENZA (COMPRESA LA NEGLIGENZA O ALTRO)
INSORTA IN QUALSIASI MODO ATTRAVERSO L’UTILIZZO DEL PRESENTE SOFTWARE ANCHE IN
PRESENZA DI UN PREAVVISO CIRCA L’EVENTUALITÀ DI QUESTO TIPO DI DANNI.

NetApp si riserva il diritto di modificare in qualsiasi momento qualunque prodotto descritto nel presente
documento senza fornire alcun preavviso. NetApp non si assume alcuna responsabilità circa l’utilizzo dei
prodotti o materiali descritti nel presente documento, con l’eccezione di quanto concordato espressamente e
per iscritto da NetApp. L’utilizzo o l’acquisto del presente prodotto non comporta il rilascio di una licenza
nell’ambito di un qualche diritto di brevetto, marchio commerciale o altro diritto di proprietà intellettuale di
NetApp.

Il prodotto descritto in questa guida può essere protetto da uno o più brevetti degli Stati Uniti, esteri o in attesa
di approvazione.

LEGENDA PER I DIRITTI SOTTOPOSTI A LIMITAZIONE: l’utilizzo, la duplicazione o la divulgazione da parte
degli enti governativi sono soggetti alle limitazioni indicate nel sottoparagrafo (b)(3) della clausola Rights in
Technical Data and Computer Software del DFARS 252.227-7013 (FEB 2014) e FAR 52.227-19 (DIC 2007).

I dati contenuti nel presente documento riguardano un articolo commerciale (secondo la definizione data in
FAR 2.101) e sono di proprietà di NetApp, Inc. Tutti i dati tecnici e il software NetApp forniti secondo i termini
del presente Contratto sono articoli aventi natura commerciale, sviluppati con finanziamenti esclusivamente
privati. Il governo statunitense ha una licenza irrevocabile limitata, non esclusiva, non trasferibile, non cedibile,
mondiale, per l’utilizzo dei Dati esclusivamente in connessione con e a supporto di un contratto governativo
statunitense in base al quale i Dati sono distribuiti. Con la sola esclusione di quanto indicato nel presente
documento, i Dati non possono essere utilizzati, divulgati, riprodotti, modificati, visualizzati o mostrati senza la
previa approvazione scritta di NetApp, Inc. I diritti di licenza del governo degli Stati Uniti per il Dipartimento
della Difesa sono limitati ai diritti identificati nella clausola DFARS 252.227-7015(b) (FEB 2014).

Informazioni sul marchio commerciale

NETAPP, il logo NETAPP e i marchi elencati alla pagina http://www.netapp.com/TM sono marchi di NetApp,
Inc. Gli altri nomi di aziende e prodotti potrebbero essere marchi dei rispettivi proprietari.
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