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日本語 LLM ベンチマーク

https://wandb.ai/wandb-japan/llm-leaderboard/reports/Nejumi-Leaderboard-Neo--Vmlldzo2MTkyMTU0

https://wandb.ai/wandb-japan/llm-leaderboard/reports/Nejumi-Leaderboard-Neo--Vmlldzo2MTkyMTU0


Transformerのスケール則 (Scaling Law)



GPT-4(3x1024 FLOPs)をスパコンで学習するには？



深層学習の用語説明
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第１層 第２層

：第１層の入力（モデルの入力） 
：第１層の重み 
：第１層の出力 
：活性化関数 
：第２層の入力（活性） 
：第２層の重み 
：第２層の出力 
：Softmax関数 
：モデルの出力 
：損失関数 

：勾配 

：学習率 
：Optimizer state
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分散並列学習

データ並列 (DP) ZeRO (FSDP) パイプライン並列 (PP) テンソル並列 (TP)

データ：分散 
モデル：冗長 
通信内容：勾配 
通信形式：AllReduce 
通信頻度：ステップ毎 
長所：実装が簡単 
短所：ラージバッチ問題 

メモリ消費量

データ：分散 
モデル：一時的に分散 
通信内容：勾配＋重み 
通信形式：ReduceScatter 

＋AllGather 
通信頻度：層毎 
長所：実装が簡単 

省メモリ 
短所：ラージバッチ問題

データ：冗長 
モデル：分散 
通信内容：活性 
通信形式：SendRecv 
通信頻度：層毎 
長所：省メモリ 

演算量低減 
短所：パイプラインバブル

データ：冗長 
モデル：分散 
通信内容：活性 
通信形式：AllReduce 
通信頻度：層毎 
長所：省メモリ 

演算量低減 
短所：通信オーバーヘッド 

オーバーラップ不可 
実装が複雑



データ並列
Local batch：各プロセスのバッチ → 小さいとFLOP/sが出ない → メモリ上限まで増大 
Global batch：全プロセスのバッチ → プロセス数に比例 

Global batch sizeが増大すると汎化性能が低下 → 
解決策 
・途中からbatch sizeを上げる 
・特殊な最適化手法を使う (LARS,LAMB) 
・特殊な正則化項を加える (勾配分散)

Global batch size
Accurate, Large Minibatch SGD: Training ImageNet in 1 Hour
https://arxiv.org/abs/1706.02677

https://arxiv.org/abs/1706.02677


ZeRO
データ並列におけるモデルの冗長性を緩和 → 消費メモリはプロセス数に反比例 
ZeRO-1：Optimizer stateを分散 
ZeRO-2：Optimizer state＋勾配を分散 
ZeRO-3：Optimizer state＋勾配＋重みを分散（重みをAllGather） 
AllGatherして逐次計算をするMPIコードのようなもの → 演算量はデータ並列と同じ 
バッチサイズが増大する問題もデータ並列と同じ 
データ並列の通信量：AllReduce = ReduceScatter + AllGather 
ZeRO-3の通信量：ReduceScatter + AllGather x 2 (データ並列の1.5倍)



パイプライン並列
Local batchをさらに細かくmicro batchに分けてパイプライン処理する 
隣の層を担当するプロセスとの近接通信(SendRecv) 
自分が担当する層のみを計算する → メモリも演算もプロセス数に反比例 
パイプラインバブルを低減するために様々な手法が提案されている 
・GPipe：micro batch 
[https://arxiv.org/abs/1811.06965] 

・PipeDream：非同期 
[https://arxiv.org/abs/1806.03377] 

・Interleaved 1F1B：層数を 
プロセス数x2に分割 
[https://arxiv.org/abs/2104.04473] 

・Chimera：双方向パイプライン 
[https://arxiv.org/abs/2107.06925] 

・ZeroBubble：Backward 
　のW微分とx微分を分ける 
[https://arxiv.org/abs/2401.10241]

https://arxiv.org/abs/1811.06965
https://arxiv.org/abs/1806.03377
https://arxiv.org/abs/2104.04473
https://arxiv.org/abs/2107.06925
https://arxiv.org/abs/2401.10241


テンソル並列
層内の行列積の分散並列処理 → メモリも演算もプロセス数に反比例 
→ 実装がモデルアーキテクチャに依存するため自動並列化が困難 → 

次の層の計算をするには必ず活性のAllReduceが必要 
AllReduceをするには前の層の計算が完了していることが必要 
→つまり、計算と通信をオーバーラップする余地が全くない

Efficient Large-Scale Language Model Training on GPU Clusters Using Megatron-LM
https://arxiv.org/abs/2104.04473

https://arxiv.org/abs/2104.04473
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3-D Parallelism
プロセスを３次元分割し、 
データ並列とZeROの軸、 
パイプライン並列の軸、 
テンソル並列の軸 
の3軸でそれぞれの分散並列化を行う 

それぞれのAllReduce等は 
サブコミュニケータ上で行われる 

よくある設定としては 
ノード内のGPU間でテンソル並列 
ラック内のノード間でパイプライン並列 
ラック間でデータ並列及びZeRO 
→ ラックが増えるとラージバッチ問題が起きる 



まとめ
大規模言語モデルの事前学習は、最大級のスパコンの全系を使っても何ヶ月もかかる 

全系までスケーリングさせるためには、４種類の並列化手法を組み合わせる必要がある 

データ並列は最も簡単に実装できるが、メモリ消費量が多く、大きなモデルを扱えない 

ZeROはメモリ消費量は低減できるが、バッチサイズの増大に伴う汎化性能の問題は解決できない 

パイプライン並列はバッチサイズの増大は起きないが、パイプラインバブルが問題になる 

テンソル並列は上記の問題は全て解決できるが、通信が隠蔽できない 

よって、４種類の並列化手法を組み合わせて、それぞれを上限までスケーリングさせることが 
今後の分散並列学習において重要な課題となっている


