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실행 시 클러스터 및 GPU 활용률 최적화: AI

다음 섹션에서는 AI 설치, 테스트 시나리오, 그리고 이 검증에서 수행된 결과에 대해 자세히
설명합니다.

TensorFlow 벤치마크를 비롯하여 업계 표준 벤치마크 툴을 사용하여 이 시스템의 운영 및 성능을 검증했습니다.

ImageNet 데이터 세트는 이미지 분류를 위해 유명한 CNN(Convolutional Neural Network) DL 모델인 ResNet-50을
교육하는 데 사용되었습니다. ResNet-50은 더욱 빠른 처리 시간으로 정확한 교육 결과를 제공하므로 스토리지에서
충분한 수요를 창출할 수 있습니다.

AI 설치 를 실행하십시오

Run:AI를 설치하려면 다음 단계를 완료하십시오.

1. DeepOps를 사용하여 Kubernetes 클러스터를 설치하고 NetApp 기본 스토리지 클래스를 구성합니다.

2. GPU 노드 준비:

a. NVIDIA 드라이버가 GPU 노드에 설치되었는지 확인합니다.

b. nVidia-docker가 기본 Docker 런타임으로 설치 및 구성되어 있는지 확인합니다.

3. 러닝 설치: AI:

a. 에 로그인합니다 "AI 관리자 UI를 실행합니다" 클러스터를 생성합니다.

b. 생성된 'runai-operator-<clustername>.yAML' 파일을 다운로드합니다.

c. Kubernetes 클러스터에 운영자 구성을 적용하십시오.

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

4. 설치를 확인합니다.

a. 로 이동합니다 "https://app.run.ai/".

b. 개요 대시보드로 이동합니다.

c. 오른쪽 위에 있는 GPU 수가 예상 GPU 수를 반영하고 GPU 노드가 모두 서버 목록에 있는지 확인합니다.

실행:AI 배포에 대한 자세한 내용은 을 참조하십시오 "Run 설치: 사내 Kubernetes 클러스터에 AI를
설치합니다" 및 "Run:AI CLI 설치".

실행: AI 대시보드 및 뷰

Run:AI를 Kubernetes 클러스터에 설치하고 컨테이너를 올바르게 구성하면 에 다음과 같은
대시보드와 뷰가 표시됩니다 "https://app.run.ai" 다음 그림과 같이 브라우저에서
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2개의 DGX-1 노드에서 제공하는 클러스터에 총 16개의 GPU가 있습니다. 노드 수, 총 사용 가능한 GPU, 워크로드와
할당된 할당된 할당된 GPU, 총 실행 중인 작업 수, 보류 중인 작업 및 유휴 할당 GPU를 볼 수 있습니다. 오른쪽의 막대
다이어그램에서는 프로젝트당 GPU를 보여 주며, 각 팀이 클러스터 리소스를 사용하는 방법을 요약합니다. 가운데는
작업 이름, 프로젝트, 사용자, 작업 유형, 각 작업이 실행 중인 노드, 해당 작업에 할당된 GPU 수, 작업의 현재 실행 시간,

작업의 작업 진행 상태, 해당 작업의 GPU 사용률 단일 팀('team-A')이 제출한 실행 중인 작업이 3개뿐이므로 클러스터
사용률이 낮은 상태(GPU 사용률이 23%)입니다.

다음 섹션에서는 프로젝트 탭에서 여러 팀을 생성하고 각 팀에 GPU를 할당하여 클러스터당 사용자가 많을 때 클러스터
사용을 최대화하고 리소스를 관리하는 방법을 보여줍니다. 테스트 시나리오는 훈련, 추론 및 대화형 워크로드 간에
메모리 및 GPU 리소스가 공유되는 엔터프라이즈 환경을 모방합니다.

데이터 과학 팀을 위한 프로젝트 생성 및 GPU 할당

연구원들은 Run:AI CLI, Kubeflow 또는 유사한 프로세스를 통해 워크로드를 제출할 수
있습니다. 리소스 할당을 간소화하고 우선 순위를 만들기 위해 Run:AI에는 프로젝트의 개념이
도입되었습니다. 프로젝트는 프로젝트 이름을 GPU 할당 및 기본 설정과 연결하는 할당량
요소입니다. 여러 데이터 과학 팀을 관리할 수 있는 간단하고 편리한 방법입니다.

워크로드를 제출하는 연구원은 프로젝트를 워크로드 요청과 연계해야 합니다. Run:AI 스케줄러는 요청을 현재 할당 및
프로젝트와 비교하여 워크로드에 리소스를 할당할 수 있는지 또는 보류 중 상태를 유지해야 하는지 여부를 결정합니다.

시스템 관리자는 실행: AI 프로젝트 탭에서 다음 매개 변수를 설정할 수 있습니다.

• * 모델 프로젝트 * 사용자별 프로젝트를 설정하고, 사용자 팀별로 프로젝트를 설정하고, 실제 조직 프로젝트별로
프로젝트를 설정합니다.

• * 프로젝트 할당량 * 각 프로젝트는 이 프로젝트에 동시에 할당할 수 있는 GPU 할당량과 연관됩니다. 이 프로젝트는
클러스터의 상태에 관계없이 이 프로젝트를 사용하는 연구원이 GPU 수를 확보할 수 있다는 점에서 보장된
할당량입니다. 일반적으로 프로젝트 할당의 합계는 클러스터에 있는 GPU 수와 같아야 합니다. 이 외에도 이
프로젝트의 사용자는 초과 할당량을 받을 수 있습니다. GPU를 사용하지 않는 한, 이 프로젝트를 사용하는 연구자는
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더 많은 GPU를 얻을 수 있습니다. 에서는 할당량 초과 테스트 시나리오와 공정성 고려 사항을 보여 줍니다 "할당량
초과 GPU 할당을 통한 높은 클러스터 사용률 달성", "기본 자원 할당 공정성", 및 "할당량 초과 공정성".

• 새 프로젝트를 만들고, 기존 프로젝트를 업데이트하고, 기존 프로젝트를 삭제합니다.

• * 특정 노드 그룹에서 실행할 작업 제한 *. 특정 노드에서만 실행되도록 특정 프로젝트를 할당할 수 있습니다. 이
기능은 프로젝트 팀이 충분한 메모리를 갖춘 특수 하드웨어가 필요한 경우에 유용합니다. 또는 프로젝트 팀은 전문
예산으로 구입한 특정 하드웨어의 소유자가 되거나, 더 약한 하드웨어에서 작동하고 더 긴 훈련이나 무인
워크로드를 더 빠른 노드로 직접 처리하기 위해 직접 빌드하거나 대화형 워크로드를 실행해야 할 수도 있습니다.

노드를 그룹화하고 특정 프로젝트에 대한 선호도를 설정하는 명령은 을 참조하십시오 "AI 문서 를 실행하십시오".

• * 대화형 작업 기간 제한 *. 연구자들은 종종 대화식 작업을 종결하는 것을 잊어버립니다. 이로 인해 리소스가 낭비될
수 있습니다. 일부 조직에서는 대화형 작업의 기간을 제한하고 자동으로 작업을 종결하는 것을 선호합니다.

다음 그림에서는 네 개의 팀이 생성된 프로젝트 보기를 보여 줍니다. 각 팀에는 서로 다른 워크로드를 처리할 수 있는
서로 다른 수의 GPU가 할당되며, 총 GPU 수는 2개의 DGX-1로 구성된 클러스터에서 사용 가능한 총 GPU 수와
같습니다.

실행 중인 작업 제출: AI CLI

이 섹션에서는 Kubernetes 작업 실행에 사용할 수 있는 기본 Run:AI 명령에 대한 자세한 정보를
제공합니다. 워크로드 유형에 따라 3개 부분으로 나뉩니다. AI/ML/DL 워크로드는 다음과 같은 두
가지 일반 유형으로 나눌 수 있습니다.

• * 무인 교육 세션 *. 이러한 유형의 워크로드를 사용하여 데이터 과학자는 자체 실행 워크로드를 준비하여 실행을
위해 보냅니다. 실행 중에 고객은 결과를 검토할 수 있습니다. 이러한 유형의 워크로드는 생산 또는 인물 개발에
사람의 개입이 필요 없는 단계에 있을 때 주로 사용됩니다.

• * 대화형 빌드 세션 *. 이러한 유형의 워크로드를 사용하여 데이터 과학자는 Bash, Jupyter Notebook, remote

PyCharm 또는 유사한 IDE를 사용한 대화형 세션을 열고 GPU 리소스에 직접 액세스합니다. 연결된 포트를
사용하여 대화형 워크로드를 실행하는 세 번째 시나리오가 포함되어 컨테이너 사용자에게 내부 포트를 제공합니다.

무인 교육 워크로드

프로젝트를 설정하고 GPU를 지정한 후 명령줄에서 다음 명령을 사용하여 모든 Kubernetes 워크로드를 실행할 수
있습니다.
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$ runai project set team-a runai submit hyper1 -i gcr.io/run-ai-

demo/quickstart -g 1

이 명령은 단일 GPU를 할당하여 팀 A의 무인 교육 작업을 시작합니다. 이 작업은 샘플 Docker 이미지 'GCR.IO/RUN-

AI-DEMO/QuickStart’를 기반으로 합니다. 우리는 그 일을 하이퍼1이라고 명명했다. 그런 다음 다음 다음 명령을
실행하여 작업의 진행률을 모니터링할 수 있습니다.

$ runai list

다음 그림은 루나이 리스트 명령의 결과를 보여준다. 표시되는 일반적인 상태는 다음과 같습니다.

• 'ContainerCreating' Docker 컨테이너를 클라우드 저장소에서 다운로드하고 있습니다.

• '보류 중'. 작업이 예약될 때까지 대기 중입니다.

• '러닝’입니다. 작업이 실행 중입니다.

작업에 대한 추가 상태를 가져오려면 다음 명령을 실행합니다.

$ runai get hyper1

작업의 로그를 보려면 "runai logs <job-name>" 명령을 실행합니다.

$ runai logs hyper1

이 예에서는 각 단계에 대해 현재 교육 Epoch, ETA, 손실 함수 값, 정확도 및 경과 시간을 포함하여 실행 중인 DL

세션의 로그를 확인해야 합니다.

의 Run:AI UI에서 클러스터 상태를 볼 수 있습니다 "https://app.run.ai/". 대시보드 > 개요 에서 GPU 사용률을
모니터링할 수 있습니다.

이 워크로드를 중지하려면 다음 명령을 실행합니다.

$ runai delte hyper1

이 명령은 교육 워크로드를 중지합니다. 이 작업은 'runai list’를 다시 실행하여 확인할 수 있습니다. 자세한 내용은 을
참조하십시오 "무인 교육 워크로드 실행".
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대화형 빌드 워크로드

프로젝트를 설정하고 GPU를 할당하면 명령줄에서 다음 명령을 사용하여 대화형 빌드 워크로드를 실행할 수 있습니다.

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

infinity

이 작업은 샘플 Docker 이미지 Python을 기반으로 합니다. 우리는 작업 구축1이라는 이름을 붙였습니다.

인터액티브 플래그는 작업이 시작이나 끝이 없다는 뜻입니다 이 일을 마무리하는 것은 연구자의
책임입니다. 관리자는 시스템에 의해 종료된 후 대화형 작업에 대한 시간 제한을 정의할 수 있습니다.

이 작업에는 '--g 1' 플래그가 GPU를 하나만 할당합니다. 명령어와 논리는 '--명령 슬립—args 무한대’입니다. 명령을
제공해야 합니다. 그렇지 않고 컨테이너가 시작되고 즉시 종료됩니다.

다음 명령은 에 설명된 명령과 유사하게 작동합니다 무인 교육 워크로드:

• 'runai list': 이름, 상태, 나이, 노드, 이미지, 작업을 위해 프로젝트, 사용자 및 GPU를 지원합니다.

• runai get build1: 작업 build1에 추가 상태를 표시합니다.

• 'runai delete build1': 대화형 워크로드 빌드 중지1. bash 셸을 컨테이너에 가져오려면 다음 명령을 사용합니다.

$ runai bash build1

그러면 컴퓨터에 직접 셸이 제공됩니다. 그런 다음 데이터 과학자는 컨테이너 내에서 모델을 개발 또는 미세 조정할 수
있습니다.

의 Run:AI UI에서 클러스터 상태를 볼 수 있습니다 "https://app.run.ai". 자세한 내용은 을 참조하십시오 "대화형 빌드
워크로드 시작 및 사용".

연결된 포트를 사용하는 대화형 작업 부하

대화형 빌드 워크로드의 확장으로 Run:AI CLI로 컨테이너를 시작할 때 컨테이너 사용자에게 내부 포트를 표시할 수
있습니다. 이 기능은 Jupyter Notebooks와 함께 작업하거나 다른 마이크로서비스에 연결하는 클라우드 환경에
유용합니다. "침투" Kubernetes 클러스터 외부에서 Kubernetes 서비스에 액세스할 수 있습니다. 어떤 인바운드 연결이
어떤 서비스에 연결할지 정의하는 규칙 모음을 만들어 액세스를 구성할 수 있습니다.

클러스터의 서비스에 대한 외부 액세스를 보다 효율적으로 관리하기 위해 클러스터 관리자를 설치하는 것이 좋습니다
"침투" 및 로드 밸런서를 구성합니다.

서비스 유형으로 수신을 사용하려면 다음 명령을 실행하여 워크로드를 제출할 때 메서드 유형과 포트를 설정합니다.

$ 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
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컨테이너가 성공적으로 시작된 후 runai list를 실행하여 Jupyter Notebook에 액세스할 수 있는 Service URL(S)을
확인합니다. URL은 수신 엔드포인트, 작업 이름 및 포트로 구성됩니다. 예를 들어 를 참조하십시오
https://10.255.174.13/test-ingress-8888.

자세한 내용은 을 참조하십시오 "연결된 포트를 사용하여 대화형 빌드 워크로드 시작".

높은 클러스터 사용률 달성

이 섹션에서는 GPU 리소스의 우선순위 지정 및 밸런싱을 유지하면서 높은 클러스터 사용률을
달성하는 Run:AI 오케스트레이션 솔루션을 시연하기 위해 4개의 데이터 과학 팀이 각자 고유의
워크로드를 제출하는 실제 시나리오를 에뮬레이트합니다. 먼저 섹션에 설명된 ResNet-50

벤치마크를 사용합니다 "ImageNet 데이터 세트 벤치마크 요약을 통한 ResNet-50":

$ 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

에서와 같이 ResNet-50 벤치마크를 실행했습니다 "NVA-1121". 우리는 공공 Docker 리포지토리에 없는 컨테이너에 '--

local-image' 플래그를 사용했습니다. 호스트 DGX-1 노드의 /mnt와 /tmp 디렉토리를 각각 컨테이너에 `/mnt', '/tmp'

디렉토리에 마운트했습니다. 데이터 세트는 디렉토리를 가리키는 dataset_dir와 함께 NetApp AFFA800에 있습니다.

'--num_devices=1’과 '-g 1’은 이 작업에 하나의 GPU를 할당한다는 것을 의미합니다. 전자는 run.py 스크립트의
주장이고 후자는 runai submit 명령의 플래그입니다.

다음 그림은 97%의 GPU 사용률과 16개의 사용 가능한 GPU가 할당된 시스템 개요 대시보드를 보여 줍니다.

GPU/프로젝트 막대 차트에서 각 팀에 할당된 GPU 수를 쉽게 확인할 수 있습니다. 실행 중인 작업 창에는 현재 실행
중인 작업 이름, 프로젝트, 사용자, 유형, 노드, GPU 사용량, 실행 시간, 진행률 및 활용률 세부 정보 대기 시간이 있는
대기열의 워크로드 목록이 보류 중인 작업에 표시됩니다. 마지막으로, 노드 상자는 클러스터의 개별 DGX-1 노드에 대한
GPU 수와 활용률을 제공합니다.
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덜 까다로운 워크로드 또는 대화형 워크로드에 대한 부분 GPU 할당

연구자와 개발자가 개발, 고매개 변수 조정 또는 디버깅 단계에서 자신의 모델을 작업할 때
이러한 워크로드는 일반적으로 컴퓨팅 리소스를 적게 사용합니다. 따라서 동일한 GPU를 다른
워크로드에 동시에 할당할 수 있도록 소수점 GPU 및 메모리를 프로비저닝하는 것이 더
효율적입니다. 실행: AI의 오케스트레이션 솔루션은 Kubernetes에서 컨테이너화된 워크로드를
위한 분할 GPU 공유 시스템을 제공합니다. 이 시스템은 CUDA 프로그램을 실행하는 워크로드를
지원하며 추론과 모델 구축과 같은 가벼운 AI 작업에 특히 적합합니다. 소수점 GPU 시스템은
데이터 과학과 AI 엔지니어링 팀에게 단일 GPU에서 동시에 여러 워크로드를 실행할 수 있는
기능을 투명하게 제공합니다. 이를 통해 기업은 컴퓨터 비전, 음성 인식 및 자연어 처리와 같은 더
많은 워크로드를 동일한 하드웨어에서 실행할 수 있으므로 비용이 절감됩니다.

실행: AI의 분할 GPU 시스템은 컨테이너가 자급식 프로세서인 것처럼 사용하고 액세스할 수 있는 자체 메모리 및
컴퓨팅 공간을 사용하여 가상화된 논리 GPU를 효과적으로 생성합니다. 따라서 여러 워크로드가 서로 간섭하지 않고
동일한 GPU의 컨테이너에서 나란히 실행될 수 있습니다. 이 솔루션은 투명하고 단순하며 이식 가능하며 컨테이너
자체를 변경할 필요가 없습니다.

일반적인 UseCase는 동일한 GPU에서 실행되는 작업을 2~8개 볼 수 있으며, 이는 동일한 하드웨어에서 8배 더 많은
작업을 수행할 수 있음을 의미합니다.

다음 그림에서 PROJECT 팀 d에 속한 Frac05 작업에 대해 할당된 GPU 수가 0.50인 것을 알 수 있다. 이는 컨테이너에
사용 가능한 GPU 메모리가 DGX-1 노드의 V100 GPU당 32GB의 절반 인 16,255MB임을 보여 주는 'NVIDIA-SMI'

명령으로 더욱 검증되었습니다.
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할당량 초과 GPU 할당을 통한 높은 클러스터 사용률 달성

섹션을 참조하십시오 "기본 자원 할당 공정성", 및 "할당량 초과 공정성"복잡한 워크로드 관리,

자동 사전 예방 예약 및 초과 할당량 GPU 프로비저닝을 위한 Run:AI 조정 기능을 시연하기 위해
고급 테스트 시나리오를 고안했습니다. 이를 통해 ONTAP AI 환경에서 클러스터 리소스를 많이
사용하고 엔터프라이즈급 데이터 과학 팀 생산성을 최적화할 수 있었습니다.

이 세 섹션에서는 다음 프로젝트 및 할당량을 설정합니다.

프로젝트 할당량

팀-A 4

팀-b 2

팀 - c 2

팀 d 8

또한 다음 세 개의 단원에 다음과 같은 컨테이너를 사용합니다.

• Jupyter Notebook: jupyter/base-notebook

• Run:AI QuickStart:'GCR.IO/RUN-AI-DEMO/QuickStart’를 실행하십시오

이 테스트 시나리오에 대해 다음과 같은 목표를 설정했습니다.
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• 리소스 프로비저닝의 간편성 및 리소스를 사용자로부터 추상화한 방법을 보여줍니다

• GPU의 분수와 GPU의 정수 수를 간편하게 프로비저닝하는 방법을 보여줍니다

• 클러스터에 무료 GPU가 있을 경우 팀 또는 사용자가 리소스 할당량을 처리할 수 있으므로 시스템에서 컴퓨팅 병목
현상이 해소되는 방법을 보여줍니다

• NetApp 컨테이너와 같은 컴퓨팅 집약적인 작업을 실행할 때 NetApp 솔루션을 사용하여 데이터 파이프라인의 병목
현상을 제거하는 방법을 보여줍니다

• 시스템을 사용하여 여러 유형의 컨테이너를 실행하는 방법을 보여 줍니다

◦ Jupyter 노트북

◦ 실행: AI 컨테이너

• 클러스터가 가득 찼을 때 높은 사용률을 표시합니다

테스트 중에 실행된 실제 명령 시퀀스에 대한 자세한 내용은 을 참조하십시오 "섹션 4.8의 테스트 세부 사항".

13개의 워크로드를 모두 제출하면 다음 그림과 같이 할당된 컨테이너 이름 및 GPU 목록을 볼 수 있습니다. NetApp은
7개의 교육 및 6개의 대화식 작업을 통해 4개의 데이터 과학 팀을 시뮬레이션하며 각 팀은 개발 또는 자체 모델을
실행하고 있습니다. 대화형 작업의 경우, 개별 개발자는 Jupyter Notebooks를 사용하여 코드를 작성하거나
디버깅합니다. 따라서 클러스터 리소스를 너무 많이 사용하지 않고 GPU 분할을 프로비저닝하는 것이 좋습니다.

이 테스트 시나리오의 결과는 다음과 같습니다.

• 클러스터가 꽉 찼어야 합니다. 16/16개의 GPU를 사용했습니다.

• 높은 클러스터 사용률.

• 부분 할당으로 인해 GPU보다 더 많은 실험

• 팀 d는 쿼터를 모두 사용하지 않으므로 팀 b와 팀 c는 실험에 추가 GPU를 사용할 수 있어 혁신의 시간을 단축할 수
있습니다.

기본 자원 할당 공정성

이 섹션에서는 'team-d’가 더 많은 GPU(할당량 아래)를 요청할 때 시스템이 'team-b’와 'team-

c’의 워크로드를 일시 중지하고 공평한 분배 방식으로 보류 중인 상태로 전환한다는 것을 보여
줍니다.

작업 제출, 사용된 컨테이너 이미지 및 실행된 명령 시퀀스를 포함한 자세한 내용은 섹션을 참조하십시오 "섹션 4.9의
테스트 세부 정보".
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다음 그림은 자동 로드 밸런싱 및 사전 예방 예약 기능으로 인해 발생하는 클러스터 활용률, 팀당 할당된 GPU 및 보류
중인 작업을 보여줍니다. 모든 팀 작업 부하에 의해 요청된 총 GPU 수가 클러스터에서 사용 가능한 총 GPU 수를
초과할 때 Run:AI의 내부 공정성 알고리즘은 프로젝트 할당량을 충족했기 때문에 "team-b"와 "team-c"에 대해 각각
하나의 작업을 일시 중지한다는 것을 알 수 있습니다. 따라서 전반적인 높은 클러스터 활용률이 제공되지만 데이터 과학
팀은 관리자가 설정한 리소스 제약 조건에서 작업을 계속 수행할 수 있습니다.

이 테스트 시나리오의 결과는 다음과 같습니다.

• * 자동 로드 밸런싱. * 시스템은 GPU의 할당량을 자동으로 조정하여 각 팀에서 현재 할당량을 사용하고 있습니다.

일시 중지된 워크로드는 할당량이 초과된 팀에 속합니다.

• * 공정한 공유 일시 중지. * 시스템이 할당량이 초과된 팀의 작업 부하를 중지하도록 선택한 다음 다른 팀의 작업
부하를 중지시킵니다. 실행: AI에는 내부 공정성 알고리즘이 있습니다.

할당량 초과 공정성

이 섹션에서는 여러 팀에서 워크로드를 제출하고 할당량을 초과하는 시나리오를 확장합니다. 이
방법으로 Run:AI의 Fairness 알고리즘이 사전 설정된 할당량의 비율에 따라 클러스터 리소스를
할당하는 방법을 보여 줍니다.

이 테스트 시나리오의 목표:

• 여러 팀에서 할당량을 통해 GPU를 요청할 때 큐 메커니즘을 표시합니다.

• 할당량 비율에 따라 할당량이 초과된 여러 팀 간에 클러스터가 공평하게 분배되어 할당량이 더 큰 팀이 여유 용량을
더 많이 점유하도록 하는 방법을 보여 줍니다.

의 끝에 있습니다 "기본 자원 할당 공정성"팀-b, 팀-c의 두 가지 워크로드가 대기 중입니다. 이 섹션에서는 추가
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워크로드를 전담합니다.

작업 제출, 사용된 컨테이너 이미지 및 실행된 명령 시퀀스를 포함한 자세한 내용은 을 참조하십시오 "섹션 4.10의
테스트 세부 정보".

섹션에 따라 모든 작업이 제출되는 경우 "섹션 4.10의 테스트 세부 정보"시스템 대시보드에는 팀-A, 팀-b, 팀-c가 모두
미리 설정된 할당량보다 더 많은 GPU를 가지고 있는 것으로 표시됩니다. 팀 A는 미리 설정된 소프트 쿼터보다 4개의
GPU를 더 점유하고, 팀 b와 팀 c는 각각 소프트 할당량(2개)보다 2개의 GPU를 더 점유합니다. 할당된 초과 할당량
GPU의 비율은 사전 설정된 할당량의 비율과 동일합니다. 이는 시스템이 사전 설정 할당량을 우선 순위에 따라 사용하고
여러 팀에서 더 많은 GPU를 요청하고 할당량을 초과할 경우 적절히 프로비저닝하기 때문입니다. 이러한 자동 로드
밸런싱은 엔터프라이즈 데이터 과학 팀이 AI 모델 개발 및 생산에 적극적으로 참여할 때 공정성과 우선순위를
제공합니다.

이 테스트 시나리오의 결과는 다음과 같습니다.

• 시스템이 다른 팀의 작업 부하를 취소하기 시작합니다.

• 대기열은 공정성 알고리즘에 따라 결정되며, 팀-b와 팀-c는 할당량 초과 GPU(할당량이 비슷하므로)와 동일한 양을
할당받습니다. 또 팀-A는 쿼터보다 2배 많은 양의 GPU를 갖게 된다. 팀-b, 팀-c의 쿼터보다 쿼터량이 2배 더 높기
때문이다.

• 모든 할당이 자동으로 수행됩니다.

따라서 시스템은 다음 상태에서 안정되어야 합니다.

프로젝트 GPU가 할당되었습니다 설명

팀-A 8월 4일 할당량에 4개의 GPU가 사용됩니다.

대기열이 비어 있습니다.
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프로젝트 GPU가 할당되었습니다 설명

팀-b 4월 2일 할당량을 통해 2개의 GPU가
제공됩니다. 하나의 워크로드가 대기
중입니다.

팀 - c 4월 2일 할당량을 통해 2개의 GPU가
제공됩니다. 하나의 워크로드가 대기
중입니다.

팀 d 0/8 GPU를 전혀 사용하지 않고, 대기 중인
워크로드가 없습니다.

다음 그림에서는 섹션에 대한 Run:AI Analytics 대시보드의 시간별 프로젝트당 GPU 할당을 보여 줍니다 "할당량 초과
GPU 할당을 통한 높은 클러스터 사용률 달성", "기본 자원 할당 공정성", 및 "할당량 초과 공정성". 그림의 각 줄은
언제든지 특정 데이터 과학 팀에 프로비저닝된 GPU 수를 나타냅니다. 시스템이 제출된 워크로드에 따라 GPU를
동적으로 할당하는지 확인할 수 있습니다. 따라서 클러스터에 사용 가능한 GPU가 있을 때 팀은 할당량을 초과하고,

공정성에 따라 작업을 사전에 미분하여 4팀 모두에 대해 안정적인 상태가 될 수 있습니다.

Trident에서 프로비저닝한 PersistentVolume에 데이터 저장

NetApp Trident는 컨테이너화된 애플리케이션의 정교한 지속성 요구사항을 충족하도록 설계된
완전 지원되는 오픈 소스 프로젝트입니다. 데이터 계층화, 암호화, NetApp Snapshot 기술, 규정
준수 및 NetApp ONTAP 데이터 관리 소프트웨어에서 제공하는 우수한 성능의 이점을 추가로
활용하여 Trident에서 프로비저닝한 Kubernetes PersistentVolume(PV)에 데이터를 읽고 쓸 수
있습니다.

기존 네임스페이스에서 PVC 재사용

대규모 AI 프로젝트의 경우, 여러 컨테이너가 동일한 Kubernetes PV에서 데이터를 읽고 쓰는 것이 더 효율적일 수
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있습니다. Kubernetes PVC(Persistent Volume Claim)를 재사용하려면 이미 PVC를 생성해야 합니다. 를
참조하십시오 "NetApp Trident 문서" PVC 작성에 대한 자세한 내용은. 다음은 기존 PVC를 재사용하는 예입니다.

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

ai-demo/quickstart -g 1

다음 명령어를 실행해 프로젝트 팀 A에 대한 작업 PVC-TEST의 상태를 확인할 수 있다.

$ runai get pvc-test -p team-a

team-A job 'PVC-test’에 PV/tmp/pvc1mount가 마운트된 것을 볼 수 있습니다. 이렇게 하면 여러 컨테이너를 동일한
볼륨에서 읽을 수 있으므로 개발 또는 운영 중인 경쟁 모델이 여러 개 있을 때 유용합니다. 데이터 과학자는 모델의
앙상블을 만든 다음 대부분의 투표 또는 기타 기술을 통해 예측 결과를 결합할 수 있습니다.

다음을 사용하여 컨테이너 셸에 액세스합니다.

$ runai bash pvc-test -p team-a

그런 다음 마운트된 볼륨을 확인하고 컨테이너 내의 데이터에 액세스할 수 있습니다.

PVC를 재사용할 수 있는 이 기능은 NetApp FlexVol 볼륨 및 NetApp ONTAP FlexGroup 볼륨과 함께 작동하여
데이터 엔지니어가 보다 유연하고 강력한 데이터 관리 옵션을 통해 NetApp이 제공하는 Data Fabric을 활용할 수
있도록 지원합니다.
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