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거대한��고밀도��모델의��교육이��오늘날��하드웨어��리소스의��가용성과��기능의��경계에��도달함에��따라��전문가��혼합(MoE)��모델은��품질
과��동등한��밀집��모델.��교육��비용��절감은��인코더-디코더��모델(이전��작업)에서��자동��공격��언어��모델의��경우��5배��절감(병렬��탐색과��함께��작
동)으로��입증되었습니다.��그러나��훨씬��더��큰��모델��크기와��고유한��아키텍처로��인해��빠른��MoE��모델��추론을��제공하는��방법은��여전히��어렵고��
해결되지��않아��실제��사용이��제한됩니다.��이를��해결하기��위해��MoE��모델��크기를��최대��3.7배까지��줄이는��새로운��MoE��아키텍처��설계��및��모
델��압축��기술을��포함하여��DeepSpeed��라이브러리의��일부로��종단��간��MoE��교육��및��추론��솔루션인��DeepSpeed-MoE를��제시합니다.��기
존��MoE��추론��솔루션에��비해��7.3배��더��나은��대기��시간과��비용을��제공하는��고도로��최적화된��추론��시스템입니다.��DeepSpeed-MoE는��전
례��없는��확장성과��효율성을��제공하여��동일한��품질의��고밀도��모델에��비해��최대��4.5배��빠르고��9배��저렴한��추론으로��대규모��MoE��모델을��제
공합니다.��우리는��우리의��혁신과��시스템이��더��적은��리소스로��더��높은��품질의��모델을��교육하고��배포하는��것이��더��광범위하게��가능해지는��대
규모��모델��환경에서��조밀한��MoE��모델에서��희소한��MoE��모델로��전환하는��새로운��방향으로��유망한��길을��여는��데��도움이��되기를��바랍니다.

추상적인

지난��3년��동안��가장��큰��훈련된��모델의��크기가��수억��개의��매개변수에서��5억��개의��매개변수로��1000배��이상��증가했습니다(Megatron-
Turing��NLG��530B).

그러나��증가하는��컴퓨팅��요구��사항으로��인해��모델��크기의��성장을��유지하는��것이��점점��더��어려워지고��있습니다.��예를��들어,��2021년��
12월��현재��존재하는��가장��큰��단일��밀도��모델인��Megatron-Turing��NLG��530B��모델은��NVIDIA��Selene��슈퍼컴퓨터에서��2000개��이상
의��A100��GPU를��훈련하는��데��약��3개월이��걸렸으며��3백만��GPU��시간��이상을��소비했습니다[2]�.

최신��모델을��교육하는��데��엄청난��컴퓨팅��리소스가��필요하다는��점을��감안할��때��자연스러운��질문은��다음과��같습니다.
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크기에��따른��모델��품질의��개선은��모델��크기가��클수록��모델��품질이��좋아지면서��이러한��추세가��계속될��것임을��시사합니다.

조밀한��모델��크기의��또��다른��3~5배��증가는��합리적인��시간��내에��실행��불가능합니다.

이��문서는��ICML��2022[1]:��https://proceedings.mlr.press/v162/rajbhandari22a에��게시되었습니다�.��저자��기여는��종이��끝에��나열됩니
다.
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더��큰��모델��크기와��더��낮은��매개변수��효율성은��훈련과��추론��모두에서��문제를��일으킵니다.

한편으로��매개변수��크기가��클수록��적합하려면��더��많은��GPU가��필요하며��다중��GPU��추론��기술은��MoE��기반��모델
에서��작동하도록��설계되지��않았습니다.��반면에��추론은��종종��메모리��대역폭에��제한을��받기��때문에��고밀도��모델보
다��10배��더��클��수��있는��MoE��기반��모델은��고밀도��모델과��유사한��추론��대기��시간을��달성하기��위해��10배��더��높은��
달성��가능한��메모리��대역폭이��필요할��수��있습니다.

교육��비용의��유망하고��적지��않은��감소에도��불구하고��위에서��언급한��이러한��문제는��MoE의��실제��적용��가능성을��심각
하게��제한합니다.��MoE를��실용적이고��접근��가능하며��적용��가능하도록��만들기��위해��이��백서에서는��세��가지��해당��솔루션
을��제공하여��이러한��문제를��해결합니다.

학습을��위해��모델��크기가��이렇게��크게��증가하려면��기기��메모리도��이에��비례하여��증가해야��합니다.��위에서��언급한��
T5-large(0.74B)는��단일��32GB��V100��GPU의��메모리에��맞을��수��있는��반면,��Switch-Base(7.4B)를��교육하려
면��장치��메모리에��모델을��맞추려면��이러한��GPU가��최소��8-10개��필요합니다.��훈련을��위해.��조밀한��모델��크기를��
500B��매개변수가��있는��MT-NLG로��확장하는��경우��MoE��기반��모델과��유사한��품질을��달성하려면��5조��개��이상의��
매개변수가��있는��모델이��필요할��수��있습니다(10배��확장이��여전히��유지된다고��가정).��모델은��훈련을��위해��상태를��
나타냅니다.��이��거대한��모델��크기는��필요한��장치��메모리와��수천��개의��GPU에서��장치��메모리를��효과적으로��활용
하는��데��필요한��시스템��지원으로��인해��MoE��기반��모델��훈련을��대규모로��어렵게��만듭니다.

모델��품질을��희생하지��않고��대형��모델을��교육하기��위한��컴퓨팅��요구��사항을��줄이기��위한��수많은��노력이��있었습니
다.��이를��위해��MoE(Mixture-of-Experts)��기반��아키텍처��[3,��4,��5]는��모델��매개변수와��관련하여��준선형��컴퓨팅��요구��
사항을��가능하게��하고��교육��비용을��늘리지��않고도��모델��품질을��개선할��수��있는��유망한��경로를��열었습니다.�.��그러나��
MoE��기반��모델에는��다양한��실제��시나리오에서의��사용을��제한하는��고유한��일련의��문제가��있습니다.

컴퓨팅��비용이��증가합니까?”��또는��"3~5배��적은��리소스를��사용하여��유사한��품질의��모델을��생산할��수��있습니까?"

•��MoE��기반��모델의��범위를��자동��회귀��NLG��작업으로��확장하여��GPT-3��및��MT��NLG와��같은��모델에��대해��동일한��모
델��품질을��달성하기��위해��5배의��교육��비용��절감을��보여줍니다.��이러한��결과는��교육��비용을��절감할��수��있는��명확
한��기회를��보여줄��뿐만��아니라

•��제한된��범위��NLP��영역에서��MoE��기반��모델의��범위는��기본적으로��인코더-디코더��모델��및��시퀀스-시퀀스��작업으로��
제한되며��다른��도메인에서��해당��응용��프로그램을��탐색하는��작업이��제한됩니다.��GPT-3��및��MT-NLG��530B와��같
은��자동��회귀��자연어��생성(NLG)에��MoE를��적용하면��최첨단��언어��모델을��교육하는��데��드는��컴퓨팅��비용이��인코
더��디코더��모델보다��훨씬��더��높을��수��있으므로��적습니다.��탐험했다.
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•��제한된��추론��성능��위에서��언급한��큰��모델��크기와��열악한��매개변수��효율성으로��인해��MoE��기반��모델의��빠른��추론
은��훨씬��더��어렵습니다.

•��대규모��메모리��요구��사항��MoE��모델은��밀도가��높은��대응��모델과��동일한��모델��품질을��달성하기��위해��컴퓨팅이��덜��
필요하지만��훨씬��더��많은��매개��변수가��필요합니다.��예를��들어,��MoE��기반��Switch-Base��모델은��T5-large(7.4B��
대��0.74B)보다��매개변수가��10배��더��많지만��다양한��다운스트림��작업에서��비교할��때��여전히��동일한��모델��품질을��
갖지��못합니다[5]�.��즉,��MoE��기반��모델은��품질과��동등한��고밀도��모델에��비해��"매개변수��효율성"이��훨씬��낮습니
다.
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우리는��DeepSpeed-MoE가��대규모��모델��환경에서��조밀한��MoE��모델에서��희소��MoE��모델로��전환하는��새로운��방향으로의��유
망한��경로를��여는��데��도움이��되기를��바랍니다.

이��백서의��실험은��DeepSpeed를��사용하여��모델을��교육하고��제공하기에��가장��적합한��Microsoft��Azure��AI��플랫폼에서��수행되
었습니다.��자습서에는��Azure에서��DeepSpeed를��시작하고��Azure��ML을��사용하여��다양한��모델을��실험하는��방법이��포함되어��
있습니다.

백서��개요��이��백서의��나머지��부분은��필요한��배경��및��관련��작업과��함께��독립적인��섹션으로��제시된��위의��세��가지��솔루션으로��시작합
니다.

•��PR-MoE(Pyramid-Residual��MoE)라고��하는��새로운��MoE��아키텍처를��개발하여��MoE��기반��모델의��매개변수��효율성
을��개선합니다.��PR-MoE는��잔류��연결을��사용하여��생성된��하이브리드��밀도��및��MoE��모델이며��가장��효과적인��곳에만��전문
가를��적용합니다.��PR-MoE는��모델��품질을��변경하지��않고��컴퓨팅��요구��사항을��최소한으로��변경하면서��MoE��모델��매개변
수��크기를��최대��3배까지��줄일��수��있습니다.��또한��단계별��지식��증류를��통해��MoS(Mixture-of-Students)라고��하는��PR-
MoE의��증류��버전을��만듭니다.��MoS는��유사한��모델��품질을��유지하면서��MoE��모델��크기를��최대��3.7배까지��줄입니다.

대규모��NLG��모델뿐만��아니라��현재��세대��하드웨어��리소스의��제한��하에서��훨씬��더��높은��차세대��모델��품질에��도달할��수��
있는��가능성을��열어줍니다.

•��수백��개의��GPU에서��추론��워크로드를��효율적으로��확장할��수��있는��고도로��최적화된��MoE��추론��시스템인��DeepSpeed-
MoE��추론��시스템을��개발하여��기존��MoE��추론��솔루션과��비교할��때��추론��대기��시간��및��비용을��최대��7.3배��감소시킵니다.��
1조��매개변수��MoE��모델에��대해��초고속��추론��대기��시간(25ms��미만)을��제공합니다.��또한��DeepSpeed-MoE는��시스템��
및��모델��최적화를��결합하여��품질과��동등한��고밀도��모델에��비해��MoE��모델에��대해��최대��4.5배��빠르고��9배��저렴한��추론을��
제공합니다.

매개변수��수와��관련하여��모델��용량에��대한��스케일링��법칙��[6]��의��상한을��테스트하고��확인하기��위해��사전��훈련된��자연어��처리��모
델��크기는��지난��몇��년��동안��매년��10배씩��증가했습니다.��초기��작업은��일반적으로��BERT��[7],��XLNet��[8],��RoBERTa��[9],��
ALBERT��[10]��및��GPT��[11]��등을��포함하여��수억��개의��매개��변수��규모입니다.��GPT-2��[12],��TuringNLG��[13],��Megatron-LM��
[14],��T5��[15]��등과��같은��수십억��개의��모델이��도입되었으며��다양한��자연어��이해��및��생성��작업에서��더��나은��일반화��성능을��보이는��
것으로��나타났습니다�.��16,��17,��18,��19,��20,��21].��GPT-3��[22]��는��상한을��1,750억��개의��매개변수로��추가로��확장하고

소프트웨어��우리는��여러��단계에��걸쳐��DeepSpeed��라이브러리의��일부로��DeepSpeed-MoE를��오픈��소싱하는��과정에��있습니
다.��DeepSpeed��GitHub(https://github.com/microsoft/DeepSpeed)��및��웹사이트��(https://www.deepspeed.ai/)��
에서��코드,��자습서��및��문서를��찾으십시오�.

삼

우리의��혁신과��시스템은��MoE가��고밀도��모델에��비해��훨씬��더��효과적이고��경제적인��대안이��될��수��있도록��하여��동일한��모델��품
질을��얻는��동시에��교육��및��추론��비용을��크게��낮춥니다.��또는��이와��동등하게��컴퓨팅��리소스를��늘리지��않고도��차세대��AI��규모의��모
델을��강화하는��데��사용할��수��있습니다.

2��관련��업무

2.1��대규모��고밀도��NLP��모델
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몇몇��최근��및��병렬��작업��[30,��31]��은��MoE��모델이��여러��다운스트림��평가��작업에��대한��예비��결과를��포함하여��자동��회
귀��자연어��생성��작업에도��적용될��수��있음을��보여줍니다.��그러나��우리��작업��은��이러한��병렬��탐색과��비교하여��큰��차이점이��
있습니다�.��(2)��섹션��3.3에서��설명한��대로��더��나은��MoE��매개변수��효율성과��동일/더��나은��제로��샷��평가��품질을��달성하기��
위해��PR-MoE��아키텍처��및��MoS��지식��증류를��제안합니다.��(3)��우리는��높은��처리량과��낮은��대기��시간으로��대규모��MoE��
모델을��효율적으로��제공하기��위해��DeepSpeed-MoE��추론��시스템을��개발합니다.��[30]��및��[31]��과��같은��최근��연구에서
는��FLOP의��감소에��대해��논의하지만��훈련과��달리��추론��대기��시간��및��비용이��계산에만��의존하지��않는다는��점을��언급하
는��것이��적절합니다.

2.3��MoE��교육��및��추론��시스템��최근��전��세계��많은��연구자들이��MoE��모델

을��채택함에��따라��MoE��모델��교육을��지원하기��위해��오픈��소스��시스템��및��프레임워크가��개발��또는��확장되고��있습니다.��우
리가��아는��한,��추론을��위해��특별히��설계되고��최적화된��MoE��시스템은��아직��없습니다.��여러��MoE��교육��시스템이��최근에��
소개되었습니다.��아래에서��우리는��그들��중��몇��가지를��논의합니다.
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제로/퓨��샷��학습을��통해��미세��조정을��통해��이전의��소규모��모델과��비슷하거나��더��나은��성능을��달성할��수��있습니다.��최근
에는��초대형��Megatron-Turing��NLG��530B��모델��[2]��이��DeepSpeed��[23]��및��Megatron-LM��[14]��의��소프트웨어��
지원을��통해��5300억��개의��매개변수를��달성��하고��제로라는��새로운��최첨단��결과를��달성했습니다.��하나의��조밀한��모델��내
에서�/few-shot��learning.��그러나��2000개��이상의��A100��GPU에서��훈련하는��데��3개월이��걸리므로��극복할��수��없는��컴
퓨팅��요구��사항으로��인해��단순히��모델��크기를��늘리는��것만으로는��더��나은��모델��품질을��달성할��수��없습니다.

교육��비용을��줄이는��유망한��방법��중��하나는��MoE(Mixture��of��Expert)를��사용하는��것입니다��[24].��[3]��에서��작성자는��
언어��모델링��및��기계��번역을��위해��적층된��LSTM��레이어��[25]��사이에��컨벌루션��MoE��레이어를��적용하여��LSTM��기반��모
델을��127B로��확장합니다.��MoE의��희소성��특성은��계산��비용을��증가시키지��않고��모델��크기의��스케일링을��크게��향상시킵
니다.��GShard��[4]��는��MoE를��활용하여��변압기��기반��모델��[26]��을��다국어��번역을��위한��600B��매개변수로��교육하며,��이��
600B��MoE��모델의��교육��비용이��100B��밀집��모델보다��훨씬��저렴함을��보여줍니다.��Switch��Transformer��[5]��는��T5��모
델을��기반으로��이것을��계속하고��모델을��1.6조로��확장합니다.��동일한��정확도��성능을��달성하기��위해��[5]는��대형��밀집��모델
에��비해��MoE��모델의��훈련��속도가��2.5배��더��빠름을��보여줍니다.��이에��따라��보다��최근의��연구��[27,��28,��29]��는��MoE의��희
소성��이점을��보여줍니다.

효율적인��추론은��모델��크기,��메모리��대역폭,��메모리에서��데이터를��효율적으로��읽는��시스템의��기능에��따라��달라집니다.��
DeepSpeed-MoE��추론��시스템은��모델��아키텍처��혁신(섹션��4)과��무수한��최적화��및��기술(섹션��5)을��결합하여��처리량을��
위한��초저지연��및��초선형��속도��향상을��제공하는��엔드��투��엔드��시스템입니다.

DeepSpeed��MoE��훈련��시스템��[32]��은��주로��MoE��모델의��대규모��훈련을��최적화하는��것을��목표로��했습니다.��이��
작업의��주요��목표는��효율적이고��확장��가능한��MoE��모델��교육을��위해��기존��교육��코드를��확장하기��위한��유연한��사용자��대
면��API를��설정하는��것이었습니다.��텐서��슬라이싱,��데이터��병렬��처리,��ZeRO��[23]��기반��데이터��병렬��처리��및��전문가��병렬��
처리를��포함한��다양한��병렬��처리��유형의��유연한��조합을��활용하여��최대��8배��더��큰��모델��크기를��지원합니다�.��5배��적은��교
육��시간으로��50개��언어로��100억��매개변수��멀티태스킹��다국어��MoE��모델(변압기��인코더-디코더��아키텍처)인��Z��코드��
MoE를��교육하는��데��사용되었습니다.

2.2��MoE��아키텍처를��통한��교육��비용��절감
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자동회귀��변환기��기반��자연어��생성(NLG)��모델은��문서��요약,��헤드라인��생성,��질문��및��답변에서부터��다양한��프로그래밍��
언어로��코드��생성까지��광범위한��언어��작업에��대한��설득력��있는��솔루션을��제공합니다.

합리적인��시간��내에��교육을��완료하기��위해��다음��모델이��선택됩니다.��4096��숨겨진��크기,��32��관심��머리).��
"350M+MoE-128"은��350M��dense��모델을��기본��모델로��사용하고��다른��모든��피드포워드��레이어에��128명의��전문가
를��추가하는��MoE��모델을��나타냅니다.��즉,��350M+MoE-128��및��1.3B+MoE-128��모두에��대해��총��12개의��MoE��레이어
가��있습니다.

FastMoE��[33]��는��MoE��모델이��데이터��및��전문가(모델)��병렬��처리��하에서��훈련될��수��있는��방법을��보여주기��위해��개
발된��연구��소프트웨어입니다.��다양한��평행도��차원의��조합은��완전히��지원되지��않습니다.��Fast-MoE의��예에는��
Transformer-XL��및��Megatron-LM이��포함되지만��대규모��종단��간��교육에��대한��결과는��아직��사용할��수��없습니다.��
Fairseq-MoE��[31]는��MoE��API와��일반��언어��모델을��위한��교육��파이프라인을��제공합니다.��Fairseq��시스템은��Tutel��
[34]��에��의해��더욱��최적화되어��Fairseq보다��최대��40%��개선되었습니다.

이러한��모델의��일반적인��적용��가능성으로��인해��품질��개선은��학계와��산업계��모두에게��큰��관심을��불러일으켰습니다.��NLG��
모델군을��교육하기��위한��엄청난��컴퓨팅��및��에너지��요구��사항을��감안할��때��우리는��MoE가��교육��비용을��줄이기��위해��제공
하는��기회를��탐색합니다.��MoE를��NLG��모델��제품군에��적용하여��동일한��교육��비용으로��모델��품질을��크게��향상시킬��수��있
음을��보여줍니다.��또는��조밀한��NLG��모델과��동일한��모델��품질을��달성하기��위해��교육��비용을��5배��절감할��수��있습니다.

동일한��품질의��조밀한��모델과��비교됩니다.

우리는��게이팅��기능을��사용하여��각��토큰에��대해��MoE��계층의��전문가��하위��집합을��활성화합니다.
구체적으로��실험에서는��상위��1위��전문가만��선택합니다.��따라서��교육��및��추론��중에��MoE��모델은��각��토큰에��대해��밀도가��
높은��부분과��동일한��수의��매개��변수를��활성화합니다(그림��3(왼쪽)��참조).��예를��들어��1.3B+MoE��128은��토큰당��1.3B��
매개변수만��활성화하고��토큰당��훈련��계산량은��1.3B��밀집��모델과��유사합니다.��우리는��또한��top-2��게이팅��기능을��테스트
했고��그것이��약간의��수렴��개선을��제공한다는��것을��발견했지만,��그것은��감소하는��수익이며��top-1��게이팅에��비해��큰��훈
련��계산/통신��오버헤드가��발생합니다.

128��Ampere��A100��GPU(Azure��ND��A100��인스턴스)에서��DeepSpeed를��사용하여��위��모델의��밀도��및��MoE��버전
을��사전��훈련했습니다.��이러한��Azure��인스턴스는��완전히��최적화된��환경과��NCCL,��Mellanox��OFED,��Sharp��및��CUDA
의��최고��성능��라이브러리��버전을��제공하는��최신��Azure��HPC��도커��이미지로��구동됩니다.��DeepSpeed는��데이터��병렬��
및��전문가��병렬��교육의��조합을��사용하여��MoE��모델��교육을��효과적으로��확장합니다.��MT-NLG��모델[2]에��대해��동일한��
학습��데이터를��사용했습니다�.��공정한��비교를��위해��300B��토큰을��사용하여��밀집��모델과��MoE��모델을��모두��교육합니다.

MoE��기반��NLG��모델을��생성하기��위해��변압기��기반��NLG��모델과��같은��GPT를��연구했습니다.

3��NLG용��DeepSpeed-MoE:��교육��비용��절감
언어��모델의��5배

3.1��MoE��기반��NLG��모델��아키텍처

3.2��교육��및��평가��설정

Machine Translated by Google



또한��표��2에서��제로샷��결과를��우리와��병렬로��NLG��모델에��대한��MoE를��탐색한��관련��작업과��비교합니다��[30,��31].��교육��
데이터와��하이퍼파라미터가��동일하지��않다는��주의��사항이��있지만��비교를��통해��특정��작업에서��MoE��모델이��더��적은��수의��파
라미터로��동일하거나��더��나은��품질을��달성할��수��있음을��보여줍니다.��8B+MoE-64(143B�)��[30]��에서��MoE��모델
(1.3B+MoE-128(52B),��1.3B+PR��MoE-64/128(31B),��1.3B+PR-MoE+L21+MoS(27B))은��최대��5.3배��적은��수의��매
개변수로��더��나은��LAMBADA��정확도를��달성합니다.��[31]��의��355M+MoE-512(52B)와��비교할��때��MoE��모델(1.3B+PR-
MoE-64/128(31B)��및��1.3B+PR-MoE+L21+MoS(27B))은��최대��1.9배��적은��수의��매개변수로��더��나은��PIQA/BoolQ��정
확도를��달성합니다.

표��1은��dense��및��MoE��모델을��교육하기��위한��하이퍼파라미터를��요약한��것입니다.��고밀도��모델의��경우��GPT-3��작업��
[22]의��하이퍼파라미터를��따랐습니다.��MoE��모델의��경우��조밀한��카운터��부품(예:��조밀한��1.3B��대��1.3B+MoE-128)에��비해��
학습률이��낮고��학습률��감소��기간이��길면��더��나은��수렴을��제공할��수��있습니다.��우리는��이것이��MoE��모델이��훨씬��더��많은��매개
변수를��가지고��있기��때문이라고��생각합니다.��MoE��모델에는��2개의��추가��하이퍼파라미터가��있습니다.��MoE��레이어당��전문가��
수와��MoE��레이어��손실을��총��훈련��손실에��추가할��때의��계수입니다.
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그림��1은��모델의��MoE��버전에��대한��유효성��검사��손실이��밀도가��높은��상대��부품보다��훨씬��우수함을��보여줍니다.��또한��MoE��
모델인��350M+MoE-128의��검증��손실이��4배��더��큰��기반을��가진��1.3B��밀도��모델의��검증��손실과��동등하다는��점에��유의하십
시오.��이는��베이스가��5배��더��큰��6.7B��밀도��모델과��비교하여��1.3B+MoE-128의��경우에도��마찬가지입니다.��또한,��모델��품질
은��유효성��검사��손실뿐만��아니라��표��2에��표시된��6개의��다운스트림��작업에��대한��제로��샷��평가와��동등하며��MoE��모델과��4-5
배��더��큰��기반을��가진��밀도가��높은��상대��부품이��매우��우수함을��보여줍니다.��유사한��모델��품질.

사전��훈련��중��유효성��검사��손실을��비교하는��것��외에도��최종��모델��품질을��비교하기��위해��6개의��제로��샷��평가��작업을��사용
합니다.��완료��예측��작업��1개(LAMBADA��[16]),��상식��추론��작업��1개(PIQA��[35])�,��2개의��독해��작업(BoolQ��[18],��RACE��h��
[36])��및��2개의��질문��답변��작업(TriviaQA��[21],��WebQs��[20]).

표��1:��다양한��고밀도��및��MoE��NLG��모델에��대한��하이퍼파라미터.

번호��레이어��숨겨
진��크기��Num.��

어텐션��헤드��32��Num.��계층당��전문가��N/AN/AN/A��Num.��매개변수��
350M��1.3B��6.7B��컨텍스트/시퀀스��길이��2K��2K��2K��교육��토큰��300B��300B��

300B��배치��크기��1024��256��512��배치��크기��램프업��토큰��0B��4B��10B��
학습률��3.0e-4��2.0e-4��1.2e-4��Min.��학습률��3.0e-5��2.0e-5��1.2e-5��LR��선형��워밍업��토큰��375M��375M��375M��LR��코사인��감

쇠��토큰��260B��260B��260B��모델��병렬도��8��MoE��손실��계수��N/
AN/AN/A

1

밀집��밀집��밀집��350M+��350M��1.3B��24��24��1024��
2048��4096��16

16

1��0.01

1.3B+��350M+PR-��1.3B+PR��6.7B��MoE-128��
MoE-128��MoE-32/64��MoE-64/128��24��24��24��24��1024��2048��1024��2048��16��16��

16��16��32/64��64/128��128��128��13B��52��31B��2K��2K��2K��300B��300B��300B��256��512��512��0B��0B��0B��2.0e-4��1.2e-4��1.2e-4��2.0e-6��
1.0e-6��1.0e-6��375M��375M��375M��300B��300B��300B��1��0.01

4B��
2K��

300B��
256��
0B��

3.0e-4��
1.0e-6��
375M��
300B��

1��0.01 1��0.01
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3.3��MoE는��NLG��모델의��품질을��향상시킵니다.
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결론적으로,��이��섹션은��NLG��모델에서��MoE를��사용하여��상당한��훈련��비용��절감을��보여줍니다.��환경부��확장이��유지된다고��
가정하면��결과는��현재��사용��가능한��하드��리소스를��사용하여��더��저렴한��시간과��비용으로��대규모��모델��교육��환경을��변환하고��훨씬��
더��큰��모델��규모를��강화할��수��있는��잠재력을��가지고��있습니다.��예를��들어,��1조��매개변수��고밀도��모델과��유사한��정확도를��가진��모
델은��잠재적으로��200B��매개변수(예:��GPT-3)��크기의��고밀도��모델��비용으로��훈련될��수��있으므로��훈련��비용��절감��및��에너지��절약
에서��수백만��달러로��변환됩니다[22�]�.

MoE��기반��모델은��NLG��예에서��5배의��교육��비용��절감으로��동일한��품질을��달성하지만��결과��모델은��해당��밀도��모델의��매개변수가��
대략��8배입니다(예:��6.7B��밀도��모델에는��67억��개의��매개변수가��있고��1.3B+MoE-128은��520억��매개변수).��이러한��대규모��MoE��
모델은��훈련��중에��훨씬��더��많은��메모리를��필요로��하며,��모델��가중치를��읽는��데��소비되는��메모리��대역폭이��추론의��주요��성능��병목
이기��때문에��추론��중에��이러한��모델에��대한��대기��시간��요구��사항을��충족하는��것이��어렵습니다.��MoE의��매개변수��수를��줄이고��매개
변수��효율성을��향상시키기��위해

또한��MoE를��적용하면��1.3B��매개변수��밀집��모델의��훈련��비용으로��6.7B��매개변수��밀집��모델의��모델��품질을��달성할��수��있어��
효과적인��훈련��컴퓨팅��감소를��5배로��줄일��수��있습니다.��이러한��컴퓨팅��비용��절감은��효율적인��DeepSpeed��MoE��교육��시스템을��
활용하여��처리량��증가,��교육��시간��및��교육��비용��절감으로��직접��변환될��수��있습니다.��표��3은��128��NVIDIA��A100��GPU에서��6.7B��
밀도��모델과��비교한��1.3B+MoE-128��모델의��훈련��처리량을��보여줍니다.

7

그림��1:��모델��크기가��다른��고밀도��및��MoE��NLG��모델에��대한��토큰별��검증��손실��곡선.

3.4��5배��적은��교육��비용으로��동일한��품질��위의��결과에서��보았듯이��128명의��전문가가��

있는��MoE를��NLG��모델에��추가하면��NLG��모델의��품질이��크게��향상됩니다.��그러나��이러한��전문가는��각��토큰이��단일��전문가에��의
해서만��처리되기��때문에��모델의��컴퓨팅��요구��사항을��변경하지��않습니다.��따라서��밀도가��높은��모델과��동일한��기반의��해당��MoE��모
델에��대한��컴퓨팅��요구��사항은��비슷합니다.��보다��구체적으로,��1.3B+MoE-128��모델��교육에는��훨씬��더��나은��모델��품질을��제공하
면서��1.3B��밀도��모델과��대략��동일한��양의��컴퓨팅��작업이��필요합니다.

4��PR-MoE��및��MoS:��모델��크기��및��Im��줄이기
매개변수��효율성��입증
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4.1.1��두��가지��관찰과��직관

표��2:��다양한��고밀도��및��MoE��NLG��모델에��대한��제로��샷��평가��결과(마지막��6개��열).��모든��제로��샷��평가��결과는��정확도��메트릭을��사용합니다.��
PR��MoE��NLG��및��Mixture-of-Students��NLG의��결과에��대한��자세한��내용은��섹션��4에��설명되어��있습니다.��마지막��6개��행은��Google��[30]��
및��Meta(Facebook)��[31]의��관련��작업입니다.

현상-I��첫째,��표준��MoE��아키텍처는��모든��MoE��계층에서��전문가의��수와��구조가��동일합니다.��이것은��기계��학습��커뮤니티의��근본적인��질문을��상
기시킵니다.��심층��신경망의��모든��계층이��동일한��표현을��학습합니까?��이��질문은��컴퓨터��비전(CV)에서��잘��연구되었습니다.��얕은��레이어(입력에��
가까운)는��일반��표현을��학습하고��깊은��레이어(출력에��가까운)는��보다��객관적인��특정��표현을��학습합니다[37]�.��이것은��또한��미세��조정을��위해��
얕은��레이어를��동결하기��위해��CV의��전이��학습에��영감을��주었습니다��[38].

모델��품질에��영향을��주지��않고��전체��모델��크기를��최대��3배까지��줄이는��MoE��모델��아키텍처(PR-MoE라고��함)의��혁신을��제시합니다.��또한��새
로운��MoE-to-MoE��지식��증류��기술을��설계하여��MoE��모델��크기를��더욱��줄이고��추론��시간과��비용을��최적화하는��MoS(Mixture-of-
Students)라고��하는��PR-MoE의��증류��버전을��생성합니다.�.��아래에서��우리는��새로운��PR-MoE��아키텍처로��시작한��다음��MoS에��대해��논의합
니다.

표��3:��동일한��모델��품질을��달성할��수��있는��MoE��기반��모델과��밀집��모델을��비교한��교육��처리량(128��A100��GPU에서).

그러나��이��현상은��자연어��처리,��특히��MoE��아키텍처에서��잘��탐구되지��않았습니다.

이��질문을��조사하기��위해��서로��다른��두��Half-MoE��아키텍쳐의��성능을��비교합니다.

73.34��
77.69

모델(숫자��매개변수)��LAMBADA��PIQA��BoolQ��RACE-h��TriviaQA��WebQs��Dense��NLG:��350M(350M)

74.59��
76.71

해당��없음

70��
372

3.21��
10.05��
23.47

36.9��
63.7��
67.3

학생들의��혼합��NLG:��350M+PR-
MoE+L21+MoS��(3.5B)

35.69��
38.09

해당��없음

5.22��
8.22

52.03��
63.65��
71.94

1.3B+MoE-512��(207B)��[31]

60.46��
64.92

5.9��
8.5��

10.7

350M+MoE-128��(13B)

해당��없음

1.57��
3.25��
5.12

73.99��
77.75

34.83��
36.94

29.1��
40.7��
43.4

1.3B+PR-MoE+L21+MoS��(27B)

69.0��
76.6��
78.6��
74.3��
76.8��
78.2

69.31��
73.39��
76.71

62.70��
69.84

해당��없음

59.88��
67.16

1.3B+MoE-128��(52B)

해당��없음

8B+MoE-64��(143B)��[30]

13.69��
29.05

16.58��
31.29

해당��없음

관련��MoE��작품:��0.1B+MoE-64��
(1.9B)��[30]

초당��훈련��샘플��처리량��증가�/��비용��절감��1x��5x

63.65��
70.60

53.6��
64.4��
72.2��
60.9��
56.0��
54.2

53.64��
63.39��
67.03

58.07��
65.66

해당��없음

PR-MoE��NLG:��350M+PR-
MoE-32/64(4B)

해당��없음125M+MoE-512��(15B)��[31]

5.17��
7.19

1.3B(1.3B)

16.30��
28.86

해당��없음

1.7B+MoE-64��(27B)��[30]

6.7B��밀도��
1.3B+MoE-128

63.46��
70.17

15.2��
42.0��
55.1

31.77��
35.60��
37.42

해당��없음

1.3B+PR-MoE-64/128(31B)

35.60��
38.09

355M+MoE-512��(52B)��[31]

4.73��
7.73

해당��없음

6.7B(6.7B)

해당��없음

표준��환경부��NLG:

4.1��PR-MoE:��더��작은��모델��크기를��위한��피라미드-잔차-MoE��및
빠른��추론
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그림��2:��350M+MoE��모델을��기반으로��한��First-Half-MoE/Second-Half-MoE(왼쪽)��및��Top2-MoE/Residual-
MoE(오른쪽)의��검증��손실.

현상-II��둘째,��MoE��모델의��일반화��성능을��개선하기��위해��두��가지��일반적인��방법이��있습니다.��같은;��(2)��동일한��수
의��전문가를��유지하면서��약간��더��많은��계산(33%)을��희생하여��전문가��용량을��두��배로��늘립니다.��그러나��(1)의��경우��전
문가��수가��많아짐에��따라��교육��리소스에��대한��메모리��요구��사항이��증가해야��합니다.��(2)의��경우��용량이��커지면��통신량
이��두��배가��되어��훈련��및��추론��속도가��크게��느려질��수��있습니다.��일반화��성능��향상을��얻으면서��교육/추론��효율성을��유
지하는��방법이��있습니까?

32명의��전문가와��함께��3억��5천만��+��MoE��모델에��대한��비교를��수행하고��검증��곡선은��그림��2(오른쪽)에��나와��있습니
다.��우리는��이��두��가지(일명��Top2-MoE��및��Residual-MoE)의��일반화��성능이��서로��동등하다는��것을��알게��되었습니
다.��그러나��새로운��설계인��Residual-MoE의��교육��속도는��통신량��감소로��인해��Top2-MoE보다��10%��이상��빠릅니다.��
이��현상을��Phenomenon-II라고��합니다.

350M+MoE��모델을��기반으로��한��강의.��보다��구체적으로,��a)��MoE��레이어를��모델의��전반부��레이어에��배치하고��레이어
의��후반부를��고밀도��모델과��동일하게��둡니다(First-Half-MoE라고��함).��b)��MoE��레이어를��두��번째��레이어로��전환합
니다.��전반부에서��밀도를��사용합니다(Second-Half-MoE라고��함).��결과는��그림��2(왼쪽)에��나와��있습니다.��보시다시
피,��Second-Half-MoE는��그에��상응하는��것보다��훨씬��더��나은��성능을��가지고��있습니다.��이는��모든��MoE��레이어가��
동일한��수준의��표현을��학습하는��것은��아님을��확인합니다.��더��깊은��레이어는��많은��수의��전문가로부터��더��많은��이점을��
얻습니다.��간단히��하기��위해��이��현상을��Phenomenon-I라고��합니다.

더��큰��전문가��역량이��정확성에��도움이��되는��이유에��대한��한��가지��직관은��추가��전문가가��첫��번째��전문가의��"표
현"을��수정하는��데��도움을��줄��수��있다는��것입니다.��그런데��이��첫��번째��전문가를��매번��바꿔야��할까요?��아니면��첫��번째��
전문가를��수정하고��다른��추가��전문가만��다른��토큰에��할당할��수��있습니까?��이��알려지지��않은��속성을��조사하기��위해��
두��가지��방법으로��비교를��수행합니다.��(1)��용량을��두��배로��늘리고(Top2-MoE라고��함)��(2)��전문가��한��명을��고정하고��
두��번째��전문가를��여러��전문가에��걸쳐��변경합니다(Residual-MoE라고��함).�).��특히��(2)의��경우��토큰은��항상��MLP��모
듈과��MoE��모듈의��전문가를��통과하므로��잔여��네트워크의��특수한��경우로��볼��수��있습니다.��그런��다음��이��두��분기의��출
력을��함께��추가하여��최종��출력을��얻습니다.��주요��직관은��MoE��모듈의��전문가를��dense��MLP��모듈의��오류��수정��항으
로��취급하는��것입니다.��따라서��Top-1��게이팅��기능과��동일한��양의��통신량으로��레이어당��2명의��전문가를��사용하는��이
점을��얻을��수��있습니다.
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Pyramid-MoE와��Residual-MoE를��함께��결합함으로써��모든��표준��MoE��레이어가��새로운��PR-MoE��레이어로��
대체되는��Pyramid-Residual��MoE��모델(간단히��PR-MoE)이��있습니다.��그림��3은��표준��MoE��및��PR-MoE��아키텍처
의��그림을��보여줍니다.

4.1.3��시스템��설계

그림��3:��표준��MoE(왼쪽)��및��PR-MoE(오른쪽)��그림.

이��섹션에서는��전문가��병렬��처리를��사용하여��MoE��모델을��효율적으로��교육하는��방법에��대해��논의하는��것으로��시작합
니다.��그런��다음��PR-MoE��모델에��적용할��때��이러한��접근��방식의��한계에��대해��논의합니다.��마지막으로��PR-MoE��모델
을��효율적으로��훈련하기��위해��기존��전문가��병렬��기반��훈련��시스템을��확장하는��방법에��대해��논의합니다.

4.1.2��피라미드��잔류��MoE��아키텍처

효율적인��MoE��모델��교육��MoE��모델을��효율적으로��교육하려면��우수한��컴퓨팅��효율성을��달성하기��위해��MoE��모듈의��
각��전문가에��대해��충분히��큰��배치��크기가��필요합니다.��이는��MoE에��대한��입력��토큰��수가��모든��전문가에��걸쳐��분할되어��
그러한��분할이��수행되지��않은��나머지��모델과��비교할��때��전문가��수에��비례하여��전문가당��토큰��수가��감소하기��때문에��어
렵습니다.��전문가당��토큰��감소를��피하는��가장��간단한��방법��은��전문가��수와��동일한��전문가��병렬��처리��[32]��와��데이터��병
렬��처리로��모델을��훈련하는��것입니다.��이것은

위의��내용을��바탕으로��새로운��MoE��아키텍처를��제안합니다.��섹션��4.1.1의��Phenomenon-I에서��후기��레이어에서��
MoE를��활용하면��더��많은��이점을��얻을��수��있다고��제안한��것처럼��새로운��아키텍처는��이전��레이어와��비교하여��마지막��
몇��레이어에서��더��많은��전문가를��활용합니다.��이것은��Pyramid-MoE��설계를��제공하며��그림��3(오른쪽)에서��예를��보여
줍니다.��마지막��두��레이어에는��이전��레이어와��같이��2x��전문가가��있습니다.��한편,��Phenomenon��II를��고려하여��그림��
3(오른쪽)과��같이��각��토큰이��하나의��고정��MLP��모듈과��하나의��선택된��전문가를��개별적으로��전달하는��Residual-
MoE��아키텍처를��제안합니다.��여기서��주황색��블록은��고정��MLP입니다.
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128.

PR-MoE의��과제��PR��MoE��모델을��효율적으로��교육할��수��있는��교육��인프라를��설계하는��것은��모델의��여러��단계에��다양한��수의��전문가가��존
재하기��때문에��쉽지��않습니다.��위에서��논의한��바와��같이��MoE��기반��모델을��교육하는��가장��효율적인��접근��방식은��전문가��병렬��처리를��전문가��
수와��동일하게��만들어��전문가당��입력��토큰이��감소하지��않도록��하는��것입니다.��그러나��PR-MoE의��전문가��수에��차이가��있기��때문에��모든��
MoE��계층에��최적인��단일��전문가��병렬도는��없습니다.��또한��전문가��병렬��처리가��모델에서��가장��적은��수의��전문가로��설정되면��더��많은��수의��전
문가가��있는��MoE��레이어에��대해��GPU당��여러��전문가가��필요하므로��전문가당��배치��크기가��줄어들고��효율성이��떨어집니다.��GPU당��필요한��
메모리��증가.��반면��전문가��병렬��처리를��모델에서��가장��많은��수의��전문가로��설정하면��로드��밸런싱��문제가��발생하여��일부��GPU가��다른��GPU
보다��더��많은��전문가를��처리하여��궁극적으로��훈련��처리량��효율성이��제한됩니다.

PR-MoE와��Standard-MoE의��비교��우리는��새로운��아키텍처인��PR-MoE를��두��가지��다른��크기의��모델,��즉��기본��크기��350M��및��1.3B에서��
평가하고��더��큰��Standard-MoE��아키텍처와��성능을��비교합니다.��보다��구체적으로,��350M+PR��MoE-32/64를��350M+MoE-128과��비교
하고��1.3B+PR-MoE-64/128을��1.3B+MoE와��비교합니다.

표��4:��표준��MoE와��PR��MoE��간의��제로��샷��평가��비교(마지막��6개��열).

전문가��간에��분할될��MoE��복제당��배치의��집계��토큰으로,��모델의��나머지��부분과��비교하여��전문가당��토큰이��감소하지��않습니다.

4.1.4��PR-MoE��평가

11

이��유연한��확장을��통해��DeepSpeed-MoE��[32]��는��교육��효율성이나��메모리��요구��사항을��손상시키지��않고��모델의��여러��단계에서��다
른��전문가가��필요할��수��있는��다른��미래��MoE��변형과��함께��PR-MoE��모델을��교육할��수��있습니다.

결과는��표��4에��나와��있습니다.��350M��및��1.3B��사례��모두에서��PR-MoE는��훨씬��적은��매개변수를��사용하지만��Standard-MoE��모델과��
비슷한��정확도를��달성합니다.��특히,��(1)��350M의��경우��PR-MoE는��Standard-MoE로��파라미터의��1/3��미만만��사용합니다.��(2)��1.3B��사례
의��경우��PR-MoE는��Standard-MoE로��파라미터의��약��60%만��사용하면서��유사한��정확도를��달성합니다.

다중��전문가��및��다중��데이터��병렬��처리를��지원하는��DeepSpeed-MoE��이러한��문제를��해결하기��위해��우리는��DeepSpeed-MoE��위에��유연
한��다중��전문가��및��다중��데이터��병렬��설계를��개발하고��구현합니다.��다른��전문가��및��데이터��병렬��처리��수준.��예를��들어,��서로��다른��MoE��계층
에서��32,��64,��128명의��전문가가��있는��128개의��GPU에서��실행되는��PR-MoE��모델은��비전문가��병렬��처리를��위한��128방향��데이터��병렬��처리
로��훈련할��수��있으며��{32,��64,��128}��MoE��매개변수에��대한��전문가��병렬��처리��및��{4,��2,��1}��데이터��병렬��처리.��이제��각��GPU는��전문가��수에��관
계없이��MoE��레이어당��정확히��1명의��전문가를��교육할��수��있으므로��전문가당��입력��토큰��감소,��부하��불균형��또는��GPU당��메모리��요구��사항��
증가가��없습니다.

1.3B+MoE-128��(52B)

35.60��
35.69��
38.09

1.3B+PR-MoE-64/128��(31B) 28.86

16.58��
16.30��

31.29

5.17��
4.73��
7.19��
7.73

모델(숫자��매개변수)��LAMBADA��PIQA��BoolQ��RACE-h��TriviaQA��WebQs��350M+MoE-128��(13B)

73.99��59.88��76.71��
64.92��77.75��67.16

62.70��
63.65��
69.84��
70.60

350M+PR-MoE-32/64��(4B)

38.09

74.59��60.46
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모델��압축��및��지식��증류는��참조��성능을��더욱��향상시킬��수��있는��추가��기회를��제공합니다.��양자화��[39,��40,��41]��및��가지치기��[42,��
43]��와��같은��모델��압축을��위한��다양한��방법이��있지만��현재��우리의��노력은��지식��증류��[44]��(KD)를��통한��계층��축소에��중점을��두
고��있습니다.��모델��계산��및��학생��모델에서��MoE��구조를��유지합니다.

다양한��MoE��아키텍처의��절제��연구��다양한��MoE��아키텍처의��성능,��특히��Standard-MoE와��Residual��MoE/Pyramid-MoE/
PR-MoE��간의��비교를��완전히��연구하기��위해��350M+MoE��32를��포함하여��5가지��MoE��기반��모델을��평가합니다.��
350M+MoE-128,��350M+Pyramid-MoE-32/64(32명의��전문가를��사용하는��10개의��MoE��레이어와��64명의��전문가를��사용하
는��2개의��MoE��레이어가��있음),��350M+Residual-MoE-32��및��350M+PR-MoE-32/��64(350M+Pyramid-MoE-32/64와��동
일한��전문가��설정).

그림��4:��3억��5천만��+��MoE를��기반으로��한��다양한��MoE��모델의��검증��곡선.

KD는��큰��모델을��작은��모델로��압축하는��성공적인��방법으로��입증되었습니다.��이��모델에는��매개변수와��계산이��훨씬��적지만��여
전히��경쟁력��있는��결과를��얻을��수��있습니다.��KD를��사전��훈련된��큰��LM을��작은��모델로��작업별��증류에��적용하는��작업이��있었습니
다��[45,��46,��47,��48].��그러나��그들은��작은��변환기(수백��개의��매개변수)와��고밀도��인코더��기반��LM��모델(예:��BERT)만��고려합니
다.��대조적으로,��우리는��수십억��개의��매개변수��규모에서��희박한��MoE��기반��자동��생성��LM��모델에��대한��KD��연구에��중점을��둡니
다.��우리가��알고��있는��MoE��증류에��대한��유일한��다른��분석은��[49,��31]의��MoE��증류를��조밀한��모델로��연구하는��것입니다.��그러
나��그렇게��함으로써��증류된��학생��모델은��MoE가��제공하는��드문��미세��조정��및��추론��이점을��잃습니다.��대조적으로,��우리의��연구는��
지식��증류로��사전��훈련된��더��작은��MoE��모델에��대해��많은��다운스트림��작업에��대한��제로��샷��평가와��같은��유사한��성능에��도달할��
수��있음을��보여��주므로��추론��시간��동안��모델이��더��가볍고��빠릅니다.
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전체��훈련에��대한��검증��곡선은��그림��4에��나와��있습니다.��볼��수��있듯이��350M+MoE-128과��350M+MoE-32��사이의��검증��
손실��격차는��Pyramid-MoE��및��Residual-MoE에��의해��크게��감소될��수��있습니다.��Pyramid-MoE와��Residual-MoE의��조합
인��PR-MoE를��사용하면��손실��격차를��약��0.01로��더��줄일��수��있어��품질��영향을��최소화하면서��PR��MoE의��뛰어난��매개변수��효율
성을��보여줍니다.

4.2��학생들의��혼합:��더��작은��모델��크기를��위한��증류
더��빠른��추론
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여기서��예측과��주어진��하드��레이블��간의��교차��엔트로피��손실과��예측과��교사의��소프트��레이블��간의��KL��발산��손
실의��가중치��합입니다.��또한��PR-MoE의��우수한��성능을��고려하여��PR-MoE를��KD(PR-MoS)와��결합하여��MoE��모
델��크기를��더욱��줄입니다.��즉,��교사��모델과��학생��모델을��모두��PR-MoE로��선택합니다.

MoE��구조는��희소한��훈련��및��추론을��가능하게��하여��상당한��이점을��제공하므로��작업에��구애받지��않는��증류된��학생
들의��혼합은��이러한��이점을��상속하면서��품질��등가��밀도��모델에��대한��추론��이점을��유지합니다.��MoS를��생성한��후��
MoS가��교육��데이터��세트에서��교사��MoE의��출력을��모방하도록��강제합니다.��KD��손실��[50]��의��일반적인��공식은��다
음과��같습니다.
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(1)

아키텍처��선택��및��최적화��목표��MoE에��대한��지식��추출을��적용하기��위해��먼저��교사��MoE��모델을��교육합니다.��교사��
모델에서��각��전문가��분기의��깊이를��줄여��해당��학생을��얻습니다.��그렇게��함으로써,��각��전문가��분기가��더��작은��깊이를��
갖는다는��점을��제외하고��교사��MoE와��동일한��성기게��게이트된��아키텍처를��갖는��최종��학생��모델입니다.��이러한��이유
로��결과��모델을��MoS(Mixture-of-Students)라고��합니다.

그림��5:��처음부터��증류하지��않은��훈련과��전체��사전��훈련��프로세스에��대해��지식��증류를��수행한��검증��곡선.��그림에서��
학생��PR-MoE는��21계층으로��훈련되었습니다.��KD는��처음에는��도움이��되지만��훈련이��끝날��무렵��정확도가��떨어지기��
시작합니다.

우리는��PR-MoE가��아키텍처��변경(예:��하위��계층의��전문가��감소)을��활용하여��표준��MoE에��비해��용량을��이미��줄
였기��때문에,

최소��
θ

4.2.1��단계별��KD를��통한��학생��혼합

단계적��지식��증류로��학생��정확도��향상��MoE��모델��증류��중��한��가지��흥미로운��관찰은��교사��PR-MoE를��사용하면��처
음부터��훈련된��PR-MoE��학생보다��학생��정확도가��낮다는��것입니다(표��5의��2행��및��4행).��KD는��종종��학생��일반화를��
개선하므로��KD가��생성��언어��모델에��대한��MoE��사전��교육에��대한��정확도를��개선하지��않는��이유에��대한��의문이��제기
됩니다.��이전��실험에서��증류된��MoE에��대한��증류��실험��결과가��보고되지��않았기��때문에��결과를��더��깊이��파헤칩니다.��
그림��5는��처음부터��훈련된��PR-MoE와��교사와��함께��지식��증류를��사용하여��검증��손실을��비교한��것입니다.��우리는��
KD��손실이��처음에는��유효성��검사��정확도를��향상시키지만��훈련이��끝날��무렵(예:��400K��단계��후)��정확도가��떨어지기��
시작한다는��것을��발견했습니다.

E(x,y) D[L(x;��θ)��+��αLKD(x�;��θ)],
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먼저��제안된��stage-KD가��사전��훈련��수렴에��어떤��영향을��미치는지��평가합니다.��그림��6은��400K��단계에서��중지��KD의��검증��곡선��비교��및��
Teacher��모델과의��비교를��보여줍니다.��우리는��KD의��이��단계적��버전이��이제��우리에게��지식��증류의��약속된��이점을��제공한다는��것을��발견했습
니다.��학생��모델은��이제��교사와��유사한��검증��곡선을��갖습니다.

다음으로��일련의��NLP��작업에��대해��제로샷��평가를��수행합니다.��각��작업에��대한��결과는��표��5에��나와��있습니다.��우리는��몇��가지��관찰을��합
니다.��첫째,��같은��양의��깊이��감소가��있지만��MoS��기반��KD(2행)가��없는��PR-MoE��모델은��LAMBADA(1.3포인트)��및��BoolQ(7.5포인트)와��같
은��여러��작업에서��눈에��띄는��정확도��저하를��경험합니다.��전문가��깊이를��줄이면��모델��정확도가��떨어질��수��있습니다.��둘째,��단계적��KD(4행)를��사
용하여��학생��PR-MoE의��성능을��개선하고��6개��작업��중��5개에서��정확도��향상을��관찰할��수��있습니다.��특히��LAMBADA는��1.1포인트,��BoolQ
는��6.5포인트,��RACE-h는��1.7포인트,��TriviaQA는��4.5포인트��향상되었습니다.��한��가지��예외는��PIQA이며,��이��경우��학생��PR-MoE는��약간의��
정확도��저하를��경험합니다.��이러한��결과는��MoE��모델에��대한��새로운��KD��기술로서��우리가��제안한��Mixture-of-Students��방법의��효율성을��나
타냅니다.��셋째,��전체��교육��프로세스(전체��KD,��행��3)에��대해��KD를��수행하면��LAMBADA(0.8포인트��낮음)��및��PIQA(0.7포인트��낮음)의��다운
스트림��작업��정확도가��떨어집니다.��이전��부분에서��설명했듯이��학생��모델에는

우리는��350M+PR-MoE-32/64��및��1.3B+PR-MoE-64/128의��두��가지��다른��PR-MoE��모델��구성에서��접근��방식을��평가합니다.��두��경우��모
두��교사의��깊이를��21(12.5%)로��줄임으로써��학생��모델을��구축하고��이전��섹션에서��설명한��방법을��사용하여��결과��MoS��모델을��교사와��비교합
니다.

모델의��깊이를��더��줄이면��학생의��용량이��부족하여��과소적합��체제에��빠지게��됩니다.��따라서��학생��PR-MoE는��교육��손실과��지식��증류��손실을��모
두��최소화할��수��있는��용량이��충분하지��않을��수��있으며,��다른��손실(교차��엔트로피��손실)을��희생하여��하나의��손실(KD��손실)을��최소화할��수��있
습니다.��훈련��종료.��앞서��언급한��가설은��우리가��KD의��영향을��점진적으로��감소시키거나��교육��프로세스��초기에��KD를��중지하고��나머지��교육에��
대한��표준��언어��모델링��손실에��대해서만��최적화를��수행하기를��원할��수��있음을��시사합니다.

그림��6:��단계별��지식��추출을��통해��학생��PR-MoE��교육의��검증��곡선은��350M+PR-MoE��및��1.3B+PR-MoE��모두에서��교사��PR-MoE와��거의��
동일한��검증��손실을��얻습니다.

4.2.2��혼합��학생��평가

다운스트림��작업에��대한��평가��결과는��다음과��같이��단계별��KD가��전체��교육��프로세스에��KD를��적용하는��것보다��훨씬��더��나은��제로샷��평가��정확
도를��달성함을��보여줍니다.
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표��5:��PR-MoE와��PR-MoE��+��MoS��간의��제로��샷��평가��비교(마지막��6개��열).

MoE��추론��성능은��흥미로운��역설입니다.

과소적합으로��인해��교육이��끝날��때까지��KD��손실과��표준��LM��손실을��모두��최적화할��수��있는��충분한��용량입니다.��대조적으로,��
우리가��제안한��단계적��KD는��이��문제를��해결할��수��있고��KD로부터��약속된��이점을��가져올��수��있습니다.��전반적으로��단계적��KD
를��통한��증류된��MoE��모델은��42.87��및��47.96의��평균��정확도를��달성하여��레이어가��12.5%��적음에도��불구하고��350M(43.08)��
및��1.3B��교사��모델(48.37)의��99.5%��및��99.1%��성능을��유지합니다.��이를��통해��추론을��위한��추가��대기��시간��감소��및��처리량��
감소가��가능하며��다음��섹션에서��설명합니다.

이는��다음��섹션에서��설명하는��것처럼��대기��시간과��비용의��추론에��상당한��이점이��있습니다.

이전��섹션에서는��모델��정확도를��유지하면서��MoE��모델��크기를��줄이기��위해��PR-MoE��및��MoS를��제시했습니다.��이��섹션
에서는��추론��속도를��높이기��위해��수십��개의��분산��GPU에서��집계된��메모리��대역폭을��활용하는��다중��GPU��MoE��추론��시스템
을��생성하여��달성��가능한��메모리��대역폭을��최대화하는��시스템��최적화��솔루션을��제시합니다.��함께��DeepSpeed-MoE(간단
히��DS-MoE)는��기본��MoE��시스템에��비해��대기��시간이��7.3배��향상되고��비용이��저렴하며��MoE��추론에��비해��최대��4.5배��빠르
고��9배��저렴한��대규모��MoE��모델을��지원하는��전례��없는��확장성과��효율성을��제공합니다.��품질��등가��밀도��모델.��DS-MoE는��
[51]에��제시된��더��큰��DeepSpeed��추론��노력의��일부입니다�.
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4절의��결론으로��PR-MoE를��학습하는��동안��원래��표준��MoE��모델에��비해��메모리��소비가��최대��3배��감소합니다.��추론하
는��동안��PR-MoE와��MoS는��모델��정확도를��유지하면서��MoE��모델��크기를��최대��3.7배까지��줄입니다.

MoE��모델이��실제로��유용하려면��추론��대기��시간과��비용을��최적화하는��것이��중요합니다.��추론하는��동안��배치��크기는��일반적
으로��작기��때문에��MoE��모델의��추론��대기��시간은��기본적으로��메인��메모리에서��모델��매개변수를��로드하는��데��걸리는��시간에��
따라��달라지며,��계산량이��적으면��추론이��빨라진다는��기존의��믿음과��대조됩니다.��따라서��MoE��추론��성능은��전체��모델��크기
와��전체��달성��가능한��메모리��대역폭이라는��두��가지��주요��요인에��따라��달라집니다.

•��최상의��사례��보기에서��MoE��모델(top-1��게이팅��포함)의��각��입력��토큰은��각��MoE��계층에서��단일��전문가만��활성화하여��
다음과��같은��중요한��데이터��경로를��생성합니다.

5��DeepSpeed-MoE��추론:��MoE��모델��제공
전례��없는��규모와��속도

4.73��
4.48��
4.87��
5.22

59.88��
52.35��
57.89��
58.07

1.3B+PR-MoE+L21+KD��전용(27B)

35.69��
32.54��
33.78��
34.83

70.60��
69.73��
70.17

16.30��
8.81��

12.13��
13.69

모델(숫자��매개변수)��LAMBADA��PIQA��BoolQ��RACE-h��TriviaQA��WebQs��350M+PR-MoE+L24(4B)��73.99��350M+PR-
MoE+L21(3.5B)��73.88��350M+PR-MoE+L21+KD만(3.5B�)��73.18��350M+PR-MoE+L21+MoS��(3.5B)��73.34��1.3B+PR-MoE+L24��(31B)

67.16��
64.16��
65.66

38.09��
36.17��
36.94

63.65��
62.33��
61.56��
63.46

28.86��
26.17��
29.05

7.73��
6.25��
8.22

77.75��
76.93��
77.691.3B+PR-MoE+L21+MoS��(27B)

5.1��DeepSpeed-MoE��추론��시스템��설계
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1.3B+MoE-128의��예에서��전문가��병렬��처리가��128이면��각��GPU는��해당��장치의��전문가에��해당하는��단일��토큰��그룹만��처리
합니다.��그��결과��장치당��13억��개의��매개변수인��순차��경로가��생성되며,��이는��67억��개의��매개변수가��있는��품질과��동등한��고밀도��모
델보다��5배��작습니다.��따라서��이론적으로��MoE��기반��모델은��통신��오버헤드가��없다고��가정하고��전문가��병렬��처리를��사용하는��품
질과��동등한��고밀도��모델보다��최대��5배��더��빠르게��실행할��수��있는��잠재력을��가지고��있습니다.��이에��대해서는��다음��섹션에서��논의
합니다.

다음��세��섹션에서��이러한��최적화에��대한��심층적인��논의를��제공합니다.

최상의��경우��보기.��이는��세��가지��잘��조정된��최적화��세트를��통해��달성됩니다.

MoE를��위한��전례��없는��규모로��낮은��대기��시간과��높은��처리량을��달성하기��위해��장치당��중요한��데이터��경로를��최소화하고��달성��
가능한��총��메모리��대역폭을��최대화하며��동시에��충분한��총��메모리를��제공하여��(1�)��전문가��병렬��처리��[32]��및��전문가��매개변수에��
대한��슬라이싱��및��(2)��비전문가��매개변수에��대한��데이터��병렬��처리��및��텐서��슬라이싱.��그림��7은��전문가(예:��MLP)��및��비전문가��매
개변수(예:��주의)를��모두��포함하는��단일��MoE��Transformer��레이어와��각��구성��요소를��처리하기��위해��병렬��전략��조합을��사용하
는��방법을��보여줍니다.

•��변환기��및��MoE��관련��커널을��최적화하여��장치별��성능을��개선합니다.

전문가��매개변수에��대한��전문가��병렬화��및��전문가��슬라이싱��MoE��성능��패러독스에서��설명한��것처럼��각��토큰은��각��MoE��계층에
서��단일��전문가만��활성화하지만��여러��토큰을��사용한��일괄��추론의��경우��모든��토큰에��필요한��집계��매개변수는��다음과��같이��커질��
수��있습니다.��짧은��대기��시간과��높은��처리량을��모두��달성하기가��어렵습니다.��이��문제를��해결하기��위해��장치��간에��전문가를��분할
하고,��동일한��중요��데이터��경로에서��동일한��전문가에게��할당된��모든��입력��토큰을��그룹화하고,��전문가��병렬��처리를��사용하여��서
로��다른��장치��간에��서로��다른��중요��경로를��가진��토큰��그룹��처리를��병렬화합니다.

DeepSpeed-MoE��추론��시스템의��설계��목표는��성능을

기본��밀집��모델��크기와��동일하며��실제��모델��크기보다��작은��자릿수입니다.��예를��들어��13억��+��MoE-128��모델을��추론할��
때��각��입력��토큰에는��전체��매개변수��크기가��520억��개인데도��매개변수가��13억��개만��필요합니다.

아래에서는��모델과��데이터가��분할되는��방식과��각��조각을��처리하는��데��사용하는��각��병렬��처리��형식에��대한��세부��정보를��설명합니
다.

•��효과적으로��토큰을��그룹화하고��라우팅하기��위해��병렬성��조정으로��통신��일정을��최적화합니다.��그리고

•��최악의��경우��토큰��배치(예:��문장��또는��텍스트��단락)를��처리하는��데��필요한��집계��매개변수는��전체��모델��크기만큼��클��수��있습
니다(다른��토큰이��다른��전문가를��활성화할��수��있으므로).��앞의��예에서��520억��개의��매개변수로��인해��짧은��대기��시간과��
높은��처리량을��달성하기가��어렵습니다.

또한��전문가��매개변수를��수평/수직으로��분할하는��전문가��내의��매개변수에��대한��텐서��슬라이싱��개념을��활용하는��"전문가��슬
라이싱"을��제안합니다.
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•��신중하게��모델을��분할하고��다양한��유형의��병렬��처리를��수용합니다.��중요한��데이터��경로가��동일한��모든��토큰을��함께��그룹
화하고��라우팅하여��장치당��데이터��액세스를��줄이고��최대��총��대역폭을��달성합니다.

5.2��Tensor-Slicing,��Expert-Slicing,��Data��Par의��유연한��조합
allelism��및��Expert��Parallelism
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(GPU0��<->��GPU8) (GPU7��<->��GPU15)

산출

슬라이스��0

(GPU3)

데이터��병렬성(통신��없음)

(GPU��15)

우리는��이러한��병목��현상을��해결하기��위해��노드��내에서��텐서��슬라이싱을��사용하여��집계��GPU��메모리를��활용하
여��수천억��개의��비전문가��매개변수를��허용하는��동시에��노드��내의��모든��GPU에서��집계��GPU��메모리��대역폭을��활용
합니다.��노드��전체에서��텐서��슬라이싱을��수행할��수��있지만��텐서��슬라이싱의��통신��오버헤드와��감소된��계산��세분화
로��인해��일반적으로��노드��간��텐서��슬라이싱이��불가능합니다.��여러��노드에서��비전문가��매개변수를��확장하기��위해��
통신��오버헤드��또는��계산��세분성��감소가��발생하지��않는��노드에서��서로��다른��배치를��처리하는��비전문가��매개변수��
복제본을��생성하여��데이터��병렬성을��사용합니다.

그림��7:��모델의��다양한��파티션(전문가��및��비전문가)에��대한��다차원��병렬��처리의��복잡성을��수용하는��DS-MoE��설
계.

비전문가��매개변수에��대한��데이터��병렬화��및��텐서��슬라이싱��전문가��병렬화는��장치당��임계��경로의��전문가��매개변수��
수를��줄이는��반면��임계��경로의��비전문가��매개변수는��줄이지��않습니다.��이로��인해��두��가지��제한��사항이��발생합니다.��
(1)��MoE��모델에서��추론할��수��있는��비전문가��매개변수의��최대��크기는��단일��장치��메모리에��의해��제한되고��(2)��모델
의��비전문가��구성��요소의��실행��대기��시간은��제한됩니다.��단일��장치��메모리��대역폭��기준.

다차원��병렬��처리의��시너지��전문가��병렬��처리��및��전문가��슬라이싱을��텐서��슬라이싱��및��데이터��병렬��처리와��결합함
으로써��DS-MoE��추론은��수조��개의��매개변수��MoE��모델(수조��개의��전문가��매개변수와��수천억��개의��비전문가��매개
변수��포함)을��확장할��수��있습니다.�)��노드��전체에서��수십��또는��수백��개의��장치로.��이러한��장치��전반의��총��대역폭과��
장치당��최소화된��중요��데이터��경로는��전례��없는��규모로��짧은��대기��시간과��높은��처리량��추론을��가능하게��하는��기회
를��열어줍니다.��그러나��거기에��도달하려면��여전히��고성능��통신��집합체와��단일��장치��커널이��필요합니다.
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여러��GPU에서.��이��추가��병렬��처리��차원은��전문가��수보다��더��많은��장치로��확장되는��대기��시간이��엄격한��시나리오
에��유용합니다.

모두

모
두��감소

줄이다

모
두��감소

모두 줄이다

슬라이스��0

전체

(GPU7)

전문가��슬라이싱

MoE��트랜스포머��레이어

슬라이스��3 슬라이스��3

전문가��슬라이싱

슬라이스��2 슬라이스��2

전문가��슬라이스��1

..…

(GPU��0) (GPU��12)

전문가��병렬성

전문가��슬라이스��0

텐서��슬라이싱텐서��슬라이싱

(GPU��15)

비전문가��매개변수(예:��주의)

(GPU��14)(GPU��2)

전문가��매개변수(예:��MLP)

전체

전문가��슬라이스��1

(GPU��1)

올게더

.....

(GPU��13)

입력

전문가��슬라이스��0

슬라이스��1

(GPU8)

슬라이스��1

(전문가��0..7)

(GPU��0)

올게더

총��GPU��=��16,��총��전문가��=��8

전문가��분할도��=��2,��전문가��병렬도��=��8��텐서��분할도��=��4,��데이터��병
렬도��=��4
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EFGH

노드��1
DHLP

엘

노드��0
ABCD

GPU��0

GPU��1

나

JNLP

GPU��2

GPU��0

ACBD

노드��0

BD

제이

노드��1노드��1

AE

노드��0
GPU��1

BF

JKL IK��J

AE

GPU��1

GPU��2

FH

GPU��3

나는

GPU��0

MNOP

JN

출력��데이터

GPU��1

CGKO

GPU��3

EGFH

제이

현지의

제이

임코

GPU��2

노드��1

GPU��3

BF

GPU��3

몽프

노드��0
GPU��0

LNP

DH

변신��→

GPU��3

IKMO

GPU��0

CG

노드��1

노드��0

GPU��1

p/G��동시��노드��간��AlltoAll(s)

계층적��AlltoAll��설계��제안

→

1.��GPU��0��<-->��GPU��2��2.��
GPU��1��<-->��GPU��3

올투올��→

복잡성:��O(G+p/G)��vs.��O(p)��기본��전체��범례:��#��GPU(p)��=��4,��#��
GPU/노드(G)��=2,��p/G=2

노드��내

노드��내

GPU��0,1

GPU��2,3

올투올��→

교류

로컬��변환

GPU��2

EG

제이

입력��데이터

GPU��2

전문가��병렬��처리에는��모든��전문가��병렬��장치��간의��전면��통신이��필요합니다.��기본적으로��DS-MoE는��
"torch.distributed"��인터페이스를��통한��이��통신에��NCCL을��사용하지만��대규모로��사용될��때��주요��오버헤드가��관찰
됩니다(자세한��내용은��섹션��5.5��참조).��이를��최적화하기��위해��Microsoft��SCCL��[52]��을��사용하는��맞춤형��통신��인터페
이스를��개발하고��NCCL보다��더��나은��성능을��달성합니다.��플러그인��최적화에도��불구하고��대기��시간이��장치��증가에��따
라��선형적으로��증가하므로��전문가��병렬��처리를��많은��장치로��확장하는��것은��어렵습니다.��이��중요한��확장��문제를��해결하
기��위해��기본��지점��간��NCCL��작업과��사용자��정의��CUDA��커널을��활용하여��필요한��데이터��레이아웃��변환을��수행하는��두��
가지��새로운��통신��최적화��전략을��설계했습니다.

우리는��다음에��대해��이야기합니다.

병렬성��조정��통신��최적화��단일��모델��내에서��전문가��병렬화��및��텐서��슬라이싱을��데이터��병렬화와��결합하는��것은��통신을��
효과적으로��처리하는��측면에서��쉽지��않습니다.��텐서��슬라이싱은��개별��연산자를��여러��GPU로��분할하며

계층적��All-to-all��계층적��트리��기반��알고리즘은��종종��통신��홉��수를��줄이기��위해��allreduce,��broadcast��등과��같은��
통신��집단과��함께��사용됩니다.��우리는��계층적��올투올을��데이터��레이아웃��변환,��노드��내��올투올,��두��번째��데이터��레이아
웃��변환��및��최종��노드��간��변환을��포함하는��2단계��프로세스로��구현합니다.��모두에게.��이렇게��하면��통신��홉이��O(p)에서��
O(G+��p/G)로��줄어듭니다.��여기서��G는��노드의��GPU��수이고��p는��총��GPU��장치��수입니다.��그림��8은��이��구현의��설계��개
요를��보여줍니다.��통신��볼륨이��2배��증가했음에도��불구하고��이��계층적��구현을��통해��이��메시지��크기의��통신은��대역폭��제
한보다��대기��시간��제한이��더��크기��때문에��작은��배치��크기에��대해��더��나은��확장이��가능합니다.

그림��8:��제안된��계층적��all-to-all��디자인의��그림.
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5.3��최적화된��통신��하위��시스템:��토큰을��보다��효율적으로��그룹화��및��라우팅

Machine Translated by Google



→

에이��씨

ㅏ

MP��1

병렬��조정��AlltoAll��최적화

디

MP��1

비

MP��1

GPU��1

ㅏ

EG��FH

BD��_

MP��0

시간

GPU��1

GPU��0

G

MP��0

시간

MP��0
비

디

BF��_

MP��0

5.4��고도로��최적화된��변압기��및��MoE��관련��커널

G
GPU��2

씨

ㅏ

디

인트라��MP

씨

GPU��3

에프

GPU��0

시간

GPU��2

씨

AE

MP��1

MP��1

G

BD

이자형

교류

GPU��3시간

시간

디

GPU��1

GPU��3

G

이자형

GPU��1

GPU��1

MP��0

MP��0

이자형 G

에프

MP��1

GPU��2

GPU��3

GPU��2

씨시간

이자형

GPU��3

이자형

에프

MP��0

MP��0

GPU��2

글로벌
ㅏ

디

올투올

디

교류

비

G

MP��1

GPU��0

MP��1

시간

FH이자형

씨

→

MP��0

디

에프

비

MP��0

GPU��0

MP��0

올투올��→

비

씨

이자형

GPU��1

시간

씨

씨

ㅏ

MP��1

디

GPU��0

비

디

G

에프

MP��1

GPU��2

변환

GPU��1

GPU��3

분할��→

G

MP��0

시간

글로벌

MP��간

G

MP��0

ㅏ

이자형

디

EG

이자형

디

시간

에프

Inter-MP��AlltoAll

비

올투올��→

GPU��3

MP��1

MP��1

이자형

GPU��3

MP��0

GPU��0

GPU��2

에프

에프

MP��1

베이스라인��올투올:

GPU��0A

GPU��2

GPU��1

GPU��0

MP��1

비

이자형

MP��1

비

올게더

현지의

FH

G

G

ㅏ

→

G

비

교류

MP��0비

ㅏ

MP��1

시간

변신��+씨

에프

에프

디

씨

MP��0

현지의

유사하게��텐서��슬라이싱��연산자가��뒤따르는��전문��병렬��연산자를��실행할��때��최종��올투올은��같은��방식으로��수행될��
수��있지만��이번에는��텐서��슬라이싱에��필요한��데이터를��복제하기��위해��텐서��병렬��랭크��사이에��allgather��연산자가��뒤따
릅니다.��(그림��9).��이렇게��하면��대기��시간��오버헤드가��O(p)에서��O(p/L)��+��O(L)로��줄어듭니다.

전문가��병렬��처리는��GPU를��분할하지��않고��전문가��연산자를��GPU��전반에��배치하고��그들��사이에��모두를��필요로��합니다.��
이러한��통신을��처리하는��순진한��접근��방식은��각��병렬��처리를��블랙��박스로��취급하여��필요한��통신을��독립적으로��수행하는��
것입니다.��그러나��이것은��차선의��성능으로��이어질��것입니다.

이��백서에서는��게이팅을��수행하기��위한��MoE��관련��연산자와��다양한

텐서��슬라이싱의��전체��축소��작업은��관련��장치��간에��데이터를��복제합니다.��텐서��병렬��연산자��다음에��전문��병렬��연산
자를��실행할��때��이��복제를��통해��모든��전문��병렬��프로세스��간의��통신이��필요하지��않은��전체��연산자에��대해��최적화된��통
신��일정을��만들��수��있습니다.��대신,��텐서��병렬��랭크��전체의��데이터가��복제되기��때문에��동일한��텐서��슬라이싱��랭크를��공유
하는��장치의��하위��집합��내에서만��올투올이��발생할��수��있습니다(그림��9).��결과적으로��all-to-all의��대기��시간은��O(p)��대
신��O(p/L)로��제한됩니다.��여기서��L은��텐서��슬라이싱��병렬도이고��p는��총��GPU��장치��수입니다.

DS-MoE��추론��시스템은��고도로��최적화된��다중��GPU��변환기��커널과��고도로��최적화된��MoE��관련��커널로��구성됩니다.��우
리는��비전문가��변압기��계층의��대역폭��활용을��최대화하기��위해��DeepSpeed��추론��커널을��사용합니다.��자세한��내용은��
[53]을��참조하십시오�.

대기��시간��오버헤드가��감소하여��많은��수의��장치로��더��잘��확장할��수��있습니다.��예를��들어,��8방향��텐서��슬라이싱��및��
128방향��전문가��병렬��처리를��사용하여��128개의��GPU로��확장할��때��이��접근��방식��은��8��-웨이��텐서��슬라이싱,��여기서��C1��
과��C2��는��점대점��대기��시간,��메시지��크기��및��대역폭에��의해��결정되는��일부��상수입니다.
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그림��9:��병렬성��조정��통신의��그림.
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•��토큰을��확장하고��다시��정렬하는��MoE��계산��종료��시��최종��einsum

이러한��최적화를��결합하면��MoE��커널��관련��대기��시간이��6배��이상��감소합니다.

둘째,��나머지��두��개의��스파스��einsum을��최적화하기��위해��위에서��언급한��매핑��테이블을��사용하여��데이터��레이아웃��변환으
로��구현하여��먼저��전문가��ID를��기반으로��정렬한��다음��스파스��einsum을��요구하지��않고��원래��순서로��되돌려��S��×E��×M��×ce
에서��S��×M��×ce��까지��이러한��작업의��복잡성�.��데이터��변환과��함께��해당��게이팅��로짓(확률��영역에서)을��사용하여��전문가��출력
을��업데이트합니다.

할당된��전문가��ID를��기반으로��토큰��순서��지정.
•��원-핫��텐서와��모든��토큰��사이의��스파스��einsum��연산자는��다음을��정렬합니다.

보다��구체적으로��게이팅��커널은��각��전문가에게��올바른��토큰을��분배하기��위해��top-k,��cumsum��및��scatter��작업을��포함합니
다.��top-k��연산자는��각��입력��토큰에��대해��k-가장��높은��로짓을��가진��k명의��전문가를��선택하고��MoE��모델의��경우��k는��일반적으
로��작기��때문에(예:��1��또는��2)��최고의��전문가��인덱스를��매핑��테이블에��저장합니다.��나머지��게이팅��기능��작업을��위해��마스크를��만
드는��것보다��Cumsum은��각��전문가가��처리한��토큰의��ID를��계산합니다.��이는��MoE��구성의��용량��계수로��정의됩니다.��소위��
Blelloch��스캔��알고리즘을��사용하여��GPU��아키텍처에서��cumsum을��병렬화합니다.��마지막으로��MoE��전문가에게��올바른��토
큰을��라우팅하기��위해��매핑��테이블과��토큰��ID를��사용합니다.

•��결과가��희소��텐서(시퀀스의��각��토큰에��할당된��전문가를��나타내는��원-핫��벡터)로��표시되는��전문가에��대한��토큰��할당을��결
정하는��게이팅��기능.

먼저��게이팅��기능을��단일��커널에��융합하고��조밀한��토큰-전문가��매핑��테이블을��사용하여��토큰에서��전문가로의��할당을��나타
내어��커널��시작��오버헤드와��메모리��및��희소��표현으로��인한��컴퓨팅��오버헤드를��크게��줄입니다.�.

조밀한��표현과��커널��융합을��사용하여��이러한��연산자를��최적화합니다.

보다��구체적으로��MoE��관련��계산은��세��가지��주요��구성��요소로��구성됩니다.

문헌에서��sparse-dense��einsum을��사용하여��전통적으로��구현된��데이터��레이아웃��변환.��높은��수준에서��우리는��계산��복잡성
을��3차에서��2차로��줄이기��위해��고도로��희소한��einsum��대신��명시적��데이터��레이아웃��변환으로��구현하여��이러한��연산자를��최적
화합니다.��또한��이러한��연산자��대부분을��단일��커널에��융합합니다.

이것은��게이팅��작업을��일반화하면��각��전문가에��대한��올바른��토큰을��선택하기��위해��0으로��많은��불필요한��계산을��생성하는��여러��
마스킹��행렬��또는��원-핫��벡터에��대한��einsum이��발생한다는��사실에서��비롯됩니다.

또한��희소��einsum은��S��×E��×M��×ce의��복잡도를��가지며,��여기서��S는��총��토큰��수,��E는��전문가��수,��M은��모델��숨겨진��차원,��ce
는��전문가��용량(S,��E��및��M은��주요��복잡성��요소인��반면��ce��는��일반적으로��매우��작습니다.��이��방정식에서��각��토큰에��대한��E��연산
자��중��(E��-��1)은��ce��토큰을��처리하기��위해��일반적으로��한��명의��전문가만��선택되기��때문에��0이��있는��곱셈��및��덧셈입니다.

게이팅��함수��및��희소��einsum��연산자의��희소��텐서��표현은��상당한��대기��시간��오버헤드를��도입합니다.��첫째,��게이팅��기능에
는��토큰��마스크를��생성하고,��top-k��전문가를��선택하고,��각��전문가에게��가는��토큰��ID를��찾기��위해��누적��합계(cumsum)를��수행
하고��희소��행렬��곱하기를��수행하는��수많은��작업이��포함됩니다.��드문��테너��표현으로��인해��낭비적이지만��많은��커널��호출��호출로��
인해��매우��느립니다.
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원래��주문으로��돌아갑니다.
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4)��대기��시간��및��비용과��관련하여��MoE��모델은��품질과��동등한��고밀도��모델과��어떻게��비교됩니까?

표��6에��표시된��다양한��모델��구성을��사용하여��대규모(Azure에서��최대��256개의��A100��GPU)에��대한��이러한��질문에��답
하려고��합니다.

우리가��탐구하려는��주요��질문은��다음과��같습니다.��1)��
MoE��추론의��고유한��속성은��무엇입니까?

하게

표��6:��DS��MoE��추론��시스템의��성능��평가에��사용되는��다양한��MoE��모델의��구성.��이러한��구성은��표준��MoE��아키텍처��
사례를��나타내며��크기는��더��작지만��품질은��동일한��PR-MoE��및��PR-MoE+MoS��사례도��테스트합니다.

밀도가��높은��모델의��경우��여러��GPU와��데이터��병렬��처리(GPU��간��통신이��없는��종속��복제본에서)를��사용하여��처리량
을��늘릴��수��있는��반면,��여러��GPU에��걸쳐��모델을��분할하는��텐서��슬라이싱과��같은��기술을��통해��대기��시간을��줄일��수��있
습니다[53]�.��총��처리량��측면에서��최상의��확장��사례는��GPU��수가��증가함에��따라��선형적입니다.��즉,��GPU당��일정한��처리
량입니다.��이는��GPU��간에��통신이��없기��때문에��순수한��데이터��병렬��추론��시나리오에서��가능합니다.��대기��시간을��줄이
기��위해��텐서��슬라이싱��스타일의��모델��병렬��처리가��유익한��것으로��입증되었지만��[53]��비용(GPU��간��통신��오버헤드)이��
수반되며,��이는��종종��GPU당��처리량을��낮추고��총��처리량의��준선형��확장을��초래합니다.��즉,��밀도가��높은��모델의��경우��병
렬��처리를��활용하여��대기��시간과��처리량을��동시에��최적화할��수��없습니다.��그들��사이에는��장단점이��있습니다.��그러나��
MoE��추론은��최적화된��대기��시간과��처리량을��동시에��제공하는��동시에��많은��수의��장치로��확장할��수��있는��고유한��기회
를��제공합니다.

2)��모델��크기와��리소스가��증가함에��따라��성능과��확장성은��어떻게��됩니까?

이러한��기회를��연구하기��위해��우리는��52B��MoE��모델(1.3B��기본��모델��및��128명의��전문가)을��8��GPU에서��64��GPU
로��확장하고��DeepSpeed��MoE��추론��시스템의��대기��시간��및��처리량��추세를��강력한��기준인��완전한��기능을��갖춘��분산
형��PyTorch와��비교하여��관찰합니다.��텐서��슬라이싱과��전문가��병렬��처리가��모두��가능한��구현��[32].��그림��10에서��볼��
수��있듯이��DeepSpeed와��PyTorch��모두��예상대로��GPU��수가��증가함에��따라��추론��대기��시간이��감소하는��것을��관찰
할��수��있습니다.��PyTorch는��DeepSpeed에��비해��훨씬��느리고��최대��32��GPU까지만��확장됩니다.
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3)��PR-MoE��및��MoS와��같은��모델��최적화는��MoE��모델��추론에��어떤��이점을��제공합니까?

5.5.1��낮은��대기��시간��및��초선형��처리량��증가��동시��달성

최신��생산��환경에서��강력한��DL��모델은��종종��트래픽��수요를��충족하고��짧은��대기��시간을��제공하기��위해��수백��개의��GPU��
장치를��사용하여��제공됩니다.��이��섹션에서는��대규모��MoE��모델��추론을��위해��높은��처리량과��낮은��대기��시간이라는��두��
가지��광범위한��목표를��실현할��수��있는��방법을��살펴봅니다.��또한��MoE��모델��추론이��밀집된��대응��모델과��어떻게��다른지��
살펴봅니다.

5.5��DS-MoE��추론의��성능��평가

Machine Translated by Google



520억��(1.3B+MoE-128)

대기�� 시간(밀리초)

GPU 당�� 처리량(#tokens- per- second)
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대기��시간(DeepSpeed)
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처리량(PyTorch)
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대기��시간(PyTorch)

그림��10:��8~64개의��GPU를��사용하여��128명의��전문가가��있는��520억��MoE��모델에��대해��PyTorch(기준선)보다��DeepSpeed-
MoE��추론��시스템(최적화됨)이��제공하는��지연��시간��및��처리량��개선.

모델��규모가��MoE��추론에��미치는��영향을��연구하기��위해��이제��그림��11에서��PyTorch��및��DeepSpeed를��사용하여��1,070억��개
의��매개변수에서��2조��개의��매개변수까지��MoE��모델을��탐색합니다.

•��DeepSpeed-MoE는��대기��시간을��최대��7.3배��줄이고��최대��7.3배��더��높은��성능을��달성합니다.

앞서��언급했듯이��밀집��모델에��대한��최상의��처리량��확장은��GPU��수와��관련하여��선형입니다.��그러나��그림��10의��결과는��GPU��
수를��8개에서��64개로��늘릴��때��DeepSpeed가��GPU당��처리량을��증가시켜��총��처리량이��초선형으로��증가함을��보여줍니다.��이것
은��조밀한��모델과��극명한��대조를��이루며��조밀한��모델에��비해��MoE��모델을��확장하는��것의��주요��이점을��보여줍니다.

기준선과��비교한��처리량.

조금��더��깊이��들어가면��전문가��병렬��처리의��두��가지��주요��속성이��작동하는��것을��볼��수��있습니다.��1)��전문가��병렬��처리를��사용
할��때��GPU��수가��증가함에��따라��GPU당��전문가��수가��감소합니다.��예를��들어��이��52B��MoE��모델에는��총��128명의��전문가가��있습
니다.��8개의��GPU를��사용하여��이를��제공하는��경우��GPU당��16명의��전문가가��필요한��반면,��64개의��GPU에서는��GPU당��2명의��전
문가만��필요합니다.��GPU당��전문가의��감소는��각��GPU가��이제��메모리에서��더��적은��데이터(전문가��매개변수에��필요함)를��읽고��있
기��때문에��데이터��지역성에��좋습니다.��to-all)은��여러��GPU에��상주합니다.��전문가��병렬��처리의��이러한��속성은��PyTorch와��Deep��
Speed��모두에��적용됩니다.��그러나��DeepSpeed-MoE는��전문가��병렬��처리의��이점을��최대한��활용할��수��있지만��PyTorch는��그렇
게��할��수��없습니다.��DeepSpeed는��고급��통신��최적화(섹션��5.3)를��활용하므로��전문가��병렬��처리의��통신��병목��현상을��크게��극복
합니다.��동시에��GPU당��전문가가��줄어들��때��증가된��데이터��지역성을��활용할��수��있는��고도로��최적화된��커널(섹션��5.4)이��있습니
다.��PyTorch에��대한��이러한��주요��승리는��DeepSpeed-MoE를��대규모��확장으로��처리량을��선형적으로��증가시키고��짧은��대기��시
간과��높은��처리량을��동시에��달성하기��위한��프레임워크로��만듭니다.
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반면��처리량��추세는��흥미롭고��추가��분석이��필요합니다.

5.5.2��전례��없는��규모의��낮은��대기��시간��및��높은��처리량
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그림��6

(1)��이러한��모델에서��추론을��수행하는��데��필요한��최소��GPU��수를��줄입니다.

그림��11:��다양한��MoE��모델��크기(1070억에서��2조��매개변수)에��대해��PyTorch(기준선)보다��DeepSpeed-MoE(최적화됨)가��제공하는��대
기��시간��및��처리량��개선.��우리는��베이스라인의��모든��구성에��128개의��GPU를��사용하고��DeepSpeed-MoE의��경우��128/256개의��GPU를��사
용합니다(1조��규모��모델의��경우��256개의��GPU).��여기에��표시된��처리량은��GPU당이며��클러스터의��총��처리량을��얻으려면��GPU��수를��곱해야��합
니다.

그림��12와��같이.

그림��12:��PR-MoE+MoS를��사용할��때��MoE��추론에��필요한��리소스가��2배��적습니다.��그림��제목은��표준��MoE��아키텍처에서��모델��크기를��나타
내며��PR-MoE��및��PR-MoE+MoS는��크기는��작지만��동일한��투영��품질을��갖습니다.

5.5.3��PR-MoE��및��MoS의��향상된��이점

(2)��다양한��MoE��모델��크기의��대기��시간과��처리량을��모두��개선합니다(그림��13��참조).
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DeepSpeed-MoE��추론��시스템이��제공하는��시스템��최적화와��PR-MoE��및��MoS의��모델��혁신을��결합함으로써��DeepSpeed-MoE는��두��가
지��이점을��더��제공합니다.

•��수백��개의��GPU를��병렬로��효율적으로��활용함으로써��DeepSpeed-MoE는��믿을��수��없을��정도로��짧은��대기��시간에서��전례��없는��추론��
규모를��달성합니다.��엄청난��수의��매개변수��MoE��모델을��25ms��미만에서��추론할��수��있습니다.
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품질과��동등한��고밀도��모델과��비교하여��MoE��모델의��추론��성능을��더��잘��이해하려면��MoE��모델이��훈련하는��데��5배��더��빠르고��저렴
하지만��추론에는��그렇지��않을��수��있다는��점에��유의해야��합니다.��추론��성능에는��다양한��병목��현상이��있으며��주요��요인은��계산��대신��
메모리에서��읽은��데이터의��양입니다.
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5.5.4��품질과��동등한��고밀도��모델보다��더��나은��대기��시간��및��처리량

그림��14의��결과를��그림��15와��비교하면��모델��크기가��커질수록��MoE��모델이��밀집��모델보다��더��큰��이점이��있음을��알��수��있습니
다.��그림��14에서��10억��규모의��PR-MoE+MoS��모델(DeepSpeed-MoE에서��제공됨)은��67억��개의��매개변수��고밀도��모델
(PyTorch에서��제공됨)보다��2.4배��빠르고��저렴하지만,��그림��15에서는��1조��규모의��PR-��MoE+MoS��모델은��1,750억��매개변수��밀
집��모델보다��4.5배��빠르고��9배��저렴합니다.��DeepSpeed는��텐서를��사용할��때��통신��오버헤드를��줄이기��위해��병렬성��조정��최적화
를��활용하기��때문에��더��큰��모델의��경우��이점이��증가합니다.

그림��12와��13��모두에��대해��기본��버전(PyTorch의��표준��MoE)과��함께��세��가지��모델��변형의��비교를��보여줍니다.��(i)��
MoE(DeepSpeed)로��표시된��표준��MoE��모델,��(ii)��PR-MoE(DeepSpeed)�)��및��(iii)��PR-MoE+MoS(DeepSpeed).��결과는��
PR-MoE+MoS��모델이��가장��낮은��대기��시간을��제공하고��32개의��GPU��대신��16개의��GPU만��사용하여��모델을��제공할��수��있음을��
보여줍니다.

PyTorch를��사용하는��경우��MoE��모델��추론은��품질과��동등한��고밀도��모델에��비해��더��비싸고��느립니다.��이는��두��모델��크기��모
두에��해당됩니다.��그러나��DeepSpeed의��최적화는��이러한��추세를��역전시키고��MoE��모델��추론을��품질과��동등한��고밀도��모델에��비
해��더��빠르고��저렴하게��만듭니다.��이것은��매우��중요한��결과입니다.��훈련뿐만��아니라��실제��배포가��가장��중요한��추론��대기��시간��및��
비용��측면에서��고밀도��모델에��비해��MoE��모델의��이점을��보여줍니다.

그림��13:��다양한��GPU��수��및��모델��크기에서��표준��MoE를��PR-MoE��및��PR-MoE+MoS��압축과��비교한��추론��대기��시간.��그림��제
목은��표준��MoE��아키텍처에서��모델��크기를��나타내며��PR-MoE��및��PR-MoE+MoS는��크기는��작지만��품질은��동일합니다(2조의��경
우��예상).

우리는��두��가지��표준��MoE��모델에��대한��추론��대기��시간과��처리량을��품질과��동등한��밀도��모델과��비교하여��보여줍니다.��(1)��67
억��매개변수��밀도��모델과��비교한��520억��매개변수��MoE��모델(1.3B-MoE-128)�)��그림��14��및��15의��1,750억��매개변수��고밀도��모델
과��비교하여��1조��5,000억��매개변수��MoE��모델.��또한��품질과��동등한��PR-MoE+MoS��모델을��테스트했습니다.

520억��(1.3B+MoE-128) 2조��(47B+MoE-128)

그림��8
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520억(1.3B-MoE-128)

우레��10

처리량(초당�� 토큰)
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1.5조(35B-MoE-128)
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(딥스피드)

30

300

0

(딥스피드)

PR-MoE+MoS

지연��시간

50

(딥스피드)

100

0

밀집한 환경부

20

환경부 밀집한 PR-MoE+MoS

우레��9

150

그림��14:��MoE��모델과��품질에��상응하는��67억��매개변수��밀집��모델의��추론��대기��시간��비교.��67억��개의��매개변수��모델에��가
장��낮은��대기��시간을��제공하므로��1개의��GPU를��사용합니다.��MoE��모델에는��128개의��GPU를��사용합니다.��품질��동등성은��훈
련��섹션에��제시된��실험에��의해��검증되었습니다.��그림��제목은��표준��MoE��아키텍처에서��모델��크기를��나타내며��PR-MoE��및��PR-
MoE+MoS는��크기는��작지만��품질은��동일합니다.

그림��15:��MoE��모델과��품질에��상응하는��1,750억��밀도��모델의��측정된��추론��대기��시간��비교.��우리는��출판된��문헌의��관찰뿐만��
아니라��그림��14의��소규모��실험의��스케일링��법칙이��유지된다는��가설로��이��두��모델의��품질��동등성을��가정합니다.��그림��제목은��
표준��MoE��아키텍처에서��모델��크기를��나타내며��PR-MoE��및��PR-MoE+MoS는��크기는��작지만��동일한��투영��품질을��갖습니
다.
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6��차세대��AI��스케일��기대

기여

전반적으로��DeepSpeed-MoE는��PyTorch를��사용하여��품질과��동등한��고밀도��모델을��제공하는��것과��비교하여��최대��4.5
배��빠르고��최대��9배��저렴한��MoE��모델��추론을��제공합니다.��이러한��결과에서��볼��수��있듯이��모델��크기��및��하드웨어��리소스에��따라��
확장되는��이점을��통해��MoE��모델이��AI��규모의��차세대��발전을��가져오는��데��중요할��것이라고��믿게��됩니다.

전체적으로��새로운��혁신과��인프라는��컴퓨팅��리소스를��늘리지��않고도��차세대��AI��규모의��교육��및��추론을��향한��유망한��경로를��
제공합니다.��조밀한��MoE��모델에서��희소한��MoE��모델로의��전환은��더��적은��리소스로��더��높은��품질의��모델을��배포하는��것이��더��광
범위하게��가능해지는��대규모��모델��환경에서��새로운��방향으로의��길을��열��수��있습니다.

ZY는��PR-MoE의��설계��및��실험과��시스템��지원을��주도했습니다(4.1절).
MZ는��MoS(섹션��4.2)와��메모리��효율적인��체크포인팅의��설계��및��실험을��주도했습니다.

YH는��전체��연구��프로젝트를��설계,��관리��및��이끌었습니다.
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최근��모델��크기가��기하급수적으로��증가함에��따라��최신��슈퍼컴퓨팅��클러스터가��대형��모델을��교육하고��제공할��수��있는��한계에��도
달했습니다.��하드웨어��리소스에��대한��탑재��가능한��요구��사항으로��인해��단순히��모델��크기를��늘리는��것만으로는��더��나은��모델��품
질을��달성하기가��점점��더��어려워지고��있습니다.��우리가��가진��선택은��차세대��하드웨어를��기다리거나��현재��하드웨어를��사용하여��교
육��및��추론��효율성을��혁신하고��개선하는��것입니다.

RYA와��AAA는��추론��시스템의��개발과��실험을��주도했습니다(섹션��5).

SR은��NLG��훈련��실험을��설계하고��추론��시스템을��설계했습니다.

우리는��최근��문헌��[30,��31]��과��함께��MoE��기반��모델이��어떻게��대규모��NLG��모델의��훈련��비용을��품질과��동등한��조밀한��모델
에��비해��몇��배로��줄여��다음��규모의��AI를��훈련할��수��있는��가능성을��제공하는지��입증했습니다.��현재��세대의��하드웨어에��대한��모델.��
그러나��이��작업��이전에��우리가��아는��한,��밀집��모델과��비슷하거나��더��나은��대기��시간��및��비용으로��MoE��모델(더��많은��매개��변수��포
함)을��제공하는��방법에��대한��기존��작업이��없었습니다.��이는��대규모��MoE��모델의��실제��배포를��차단하는��어려운��문제입니다.

JR은��여러��소프트웨어��기능을��DeepSpeed에��개발,��디버깅��및��통합했습니다.

모델의��비전문가��부분을��슬라이싱합니다.��또한��이��규모에서��전문가��슬라이싱을��활용할��수��있으므로��PyTorch��기준선에��비해��
더��많은��수의��GPU로��확장할��수��있습니다.��또한��더��큰��1조��5000억��개의��매개��변수��MoE��모델의��경우��그림��15와��같이��대기��시간
에��비해��처리량이��2배��더��향상되는��것을��관찰했습니다.��이는��MoE��모델이��고밀도��모델(8방향��vs.��16-way)��따라서��배치��크기가��
2배��더��큽니다.

CL은��NLG��훈련��실험(섹션��3)을��이끌었고��섹션��4에��기여했습니다.

MoE��모델에��대한��실용적이고��효율적인��추론을��가능하게��하기��위해��새로운��PR-MoE��모델��아키텍처와��MoS��증류��기술을��제
공하여��이러한��모델의��메모리��요구��사항을��크게��줄입니다.��또한��MoE��추론��프레임워크를��제공하여��전례��없는��모델��규모에서��놀랍
도록��낮은��대기��시간과��비용을��달성합니다.��이러한��혁신을��결합하여��이러한��MoE��모델을��제공할��수��있을��뿐만��아니라��품질이��동등
한��고밀도��모델보다��낮은��대기��시간과��비용으로��추론에��사용할��수��있습니다.
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