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둘째,��감독��학습과��마찬가지로��RL��알고리즘��은��시뮬레이션��또는��물리
적��환경과의��상호��작용을��통해��생성된��데이터를��기반으로��정책을��개선하
기��위해��분산��교육을��수행해야��합니다�.��셋째,��정책��은��문제를��제어하기��
위한��솔루션을��제공하기��위한��것이므로��대화식��폐쇄��루프��및��개방��루프��
제어��시나리오��에서��정책을��제공하는��것이��필요합니다�.

RL��응용��프로그램의��중심��목표는��시간��경과에��따라��효과적인��성능
(예:��게임��승리��또는��드론��조종)을��생성하는��정책(환경��상태에서��작업��선
택으로의��매핑)을��학습하는��것입니다.��대규모��애플리케이션에서��효과적
인��정책을��찾으려면��세��가지��주요��기능이��필요합니다.��첫째,��RL��방법은��
종종��시뮬레이션에��의존하여��정책을��평가합니다.��시뮬레이션을��통해��다
양한��행동��순서��선택을��탐색하고��이러한��선택의��장기적인��결과에��대해��배
울��수��있습니다�.

예측에��사용합니다.��이러한��프레임워크는��종종��배치��설정에서��교육��시간
을��줄이기��위해��오래된��특수��하드웨어(예:��GPU��및��TPU)를��활용합니
다.��TensorFlow[7],��MXNet[18]��및��PyTorch[46]를��예로��들��수��있
습니다�.

Ray는��단일��동적��실행��엔진��에서��지원하는��작업��병렬��및��액터��기반��계산
을��모두��표현할��수��있는��통합��인터페이스를��구현합니다�.��성능��요구��사항
을��충족하기��위해��Ray는��분산��스케줄러��와��분산��및��내결함성��저장소를��
사용하여��시스템의��제어��상태를��관리합니다.��실험에서��우리는��초당��180
만��작업��이상의��확장��전략과��여러��까다로운��강화��학습��응용��프로그램��
에��대해��기존의��특수��시스템보다��더��나은��성능을��보여줍니다�.

패러다임��사례는��데이터��포인트에��레이블이��수반되고��데이터��포인트를��
레이블에��매핑하는��주력��기술이��심층��신경망에��의해��제공되는��지도��학습
의��경우입니다.��이러한��심층��네트워크��의��복잡성으로��인해��심층��신경망��
교육에��중점을��둔��또��다른��프레임��작업이��발생했습니다.

지난��20년��동안��많은��조직에서��점점��더��많은��양��의��데이터를��수집했으며��
이를��활용하는��것을��목표로��삼았습니다.��이로��인해��배치��[20,��64,��28],��
스트리밍��[15,��39,��31]��및��그래프��[34,��35,��24]��처리��시스템을��포함하여��
분산��데이터��분석을��위한��수많은��프레임워크가��개발되었습니다�.��이러한��
프레임��워크의��성공으로��조직은��대규모��데이터��세트를��비즈니스��또는��과
학적��전략의��핵심��부분으로��분석할��수��있게��되었으며��"빅��데이터"��시대
를��열었습니다.

보다��최근에는��데이터��중심��애플리케이션의��범위가��보다��복잡한��AI(�인
공��지능)��또는��ML(기계��학습)��기술을��포함하도록��확장되었습니다��[30].

그러나��AI의��가능성은��고전��적인��감독��학습보다��훨씬��광범위합니다.��
새로운��AI��애플리케이션은��점점��더��역동적인��환경에서��작동하고,��환경의��
변화에��대응하고,��장기적인��목표를��달성하기��위해��일련의��조치를��취해야��
합니다��[8,��43].��그들은��수집된��데이터를��활용하는��것뿐만��아니라��가능
한��조치의��공간을��탐색하는��것을��목표로��해야��합니다.��이러한��광범위한��
요구��사항은��강화��학습(RL)의��패러다임��내에서��자연스럽게��구성됩니다�.��
RL은��지연되고��제한된��피드백을��기반으로��불확실한��환경��내에서��지속적
으로��작동하는��학습을��다룹니다��[56].��RL��기반��시스템은��Google의��
AlphaGo가��인간��세계��챔피언을��이기는��것과��같은��놀라운��결과를��이미��
얻었으며��[54]��대화��시스템,��UAV��[42]��및��로봇��조작[25,��60]��으로��진출
하기��시작했습니다�.

,

차세대��AI��애플리케이션은��지속적으로��환경과��상호��작용하고��이러한��상
호��작용을��통해��학습합니다.��이러한��응용��프로그램은��성능과��유연성��측
면에서��새롭고��까다로운��시스템��요구��사항을��부과합니다�.��이��백서에서
는��이러한��요구��사항을��고려��하고��이를��해결하기��위한��분산��시스템인��
Ray를��제시합니다.

이러한��특성은��새로운��시스템��요구��사항을��주도합니다.��RL용��시스
템은��세분화된��계산��(예:��현실��세계와��상호��작용할��때��밀리초��단위로��
작업을��렌더링하고��방대한��수의��시뮬레이션을��수행)을��지원해야��합니
다.
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궤적:��s0,��(s1,��r1),��…,��(sn,��rn)

시뮬레이션피복재

•��확장성을��확보하기��위해��상향식��디스크를��제안합니다.

RL��시스템의��기본��구성��요소를��고려��하고��Ray의��주요��요구��사항을��구체
화하는��것으로��시작합니다.��그림��1에��표시된��것처럼��RL��설정에서��에이전
트는��환경과��반복적으로��상호��작용합니다.��에이전트의��목표는��보상을��최
대화하는��정책을��학습하는��것입니다.��정책은

정책��
평가

교육��정책��개
선��(예:��

SGD)

원칙적으로는��여러��기존��시스템(예:��분산��교육용��Horovod��[53]�,��서
빙��용��Clipper��[19]�,��시뮬레이션용��CIEL��[40]�)��을��결합하여��종단��간��솔
루션을��개발할��수��있지만��실제로는��응용��프로그램��내에서��이러한��구성��요
소의��긴밀한��결합으로��인해��접근��방식을��유지할��수��없습니다�.��결과적으
로��오늘날��연구자와��실무자는��전문��RL��애플리케이션을��위한��일회용��시스
템을��구축합니다��[58,��41,��54,��44,��49,��5].��이��접근��방식은��기본적으로��스
케줄링,��내결함성��및��데이터��이동��과��같은��표준��시스템��과제를��각��애플리
케이션에��밀어��넣음으로써��분산��애플리케이션��개발��에��막대한��시스템��엔지
니어링��부담을��부과합니다�.

그림��1:��RL��시스템의��예.

•��이러한��워크로드를��지원하기��위해��동적��작업��실행��엔진��위에��액터��및��
작업��병렬��추상화를��통합합니다�.

성능��요구��사항을��충족하기��위해��Ray는��일반적으로��기존��프레임워크��
[64,��28,��40]��에서��중앙��집중화된��두��가지��구성��요소를��배포합니다�.��(1)��
작업��스케줄러��및��(2)��a

빅��데이터��워크로드��또는��지도��학습��워크로드용으로��개발된��기존��프레
임워크는��RL��에��대한��이러한��새로운��요구��사항을��충족하지��못합니다�.��
Map��Reduce��[20],��Apache��Spark��[64]��및��Dryad��[28]��와��같은��대
량��동기식��병렬��시스템은��세분화된��시뮬레이션��또는��정책��제공을��지원��하
지��않습니다�.��CIEL��[40]��및��Dask��[48]��와��같은��작업��병렬��시스템은��분
산��교육��및��서빙을��거의��지원��하지��않습니다.��Naiad��[39]��및��Storm��
[31]��과��같은��스트리밍��시스템에서도��마찬가지입니다�.��TensorFlow��
[7]��및��MXNet��[18]��과��같은��분산형��딥��러닝��프레임워크는��자연스럽게��시
뮬레이션��및��서빙을��지원��하지��않습니다�.��마지막으로��TensorFlow��
Serving��[6]��및��Clipper��[19]��와��같은��모델��제공��시스템은��교육과��시뮬
레이션을��모두��지원하지��않습니다.

공물��스케줄링��전략.

우리는��다음과��같은��기여를��합니다.

계산��계보��및��데이터��개체의��디렉터리를��유지��관리하는��메타데이터��저장
소입니다.��이를��통해��Ray는��밀리초��수준의��대기��시간으로��초당��수백만��
개의��작업을��예약할��수��있습니다�.��또한��Ray는��작업��및��액터에��대한��계
보��기반��내결함성��과��메타데이터��저장소에��대한��복제��기반��내결함성을��제
공합니다.

2��동기��및��요구��사항

상태��(si+1)��
(관찰)��보상��(ri+1)

정책
행동��(AI)

대리인 환경시뮬레이션),��시간(예:��시뮬레이션은��밀리초��또는��몇��시간이��걸릴��수��있음)
과��리소스��사용(예:��교육용��GPU��및��시뮬레이션용��CPU�)��모두에서��이질
성을��지원해야��하며��시뮬레이션��또는��상호��작용의��결과로��동적��실행을��지
원해야��합니다.��환경과��함께��향후��계산을��변경할��수��있습니다.��따라서��밀
리초��수준의��대기��시간에서��초당��수백만��개의��이기종��작업을��처리하는��동
적��계산��프레임워크가��필요합니다�.

Ray는��RL��애플리케이션��컨텍스트에서��제공,��교육��및��시뮬레이션을��지
원하지만��다른��컨텍스트에서��이러한��워크로드에��대한��솔루션을��제공하는��
시스템을��대체하는��것으로��간주되어야��한다는��의미는��아닙니다.��특히��Ray
는��Clipper��[19]��및��TensorFlow��Serving��[6]과��같은��서비스��시스템
을��대체하는��것을��목표로��하지��않습니다�.��이러한��시스템은��모델��관리,��테
스트��및��모델��구성을��포함하여��모델��배포에서��더��광범위한��문제를��해결하
기��때문입니다.��마찬가지로��Ray는��유연성에도��불구하고��Spark��[64]��와��
같은��일반적인��데이터��병렬��프레임��작업을��대체할��수��없습니다�.��현재��이러
한��프레임워크가��제공하는��풍부한��기능과��API(예:��straggler��
mitigation,��쿼리��최적화)가��부족하기��때문입니다�.

•��새로운��RL��응용��프로그램의��필수��구성��요소인��교육,��시뮬레이션��및��
서비스를��통합하는��최초의��분산��프레임��작업을��설계하고��구축합니
다�.

•��확장성과��내결함성을��달성하기��위해��우리는��제어��상태가��분할된��메
타데이터��저장소에��저장되고��다른��모든��시스템��구성��요소가��상태��
비저장인��시스템��설계��원칙을��제안합니다�.

본��논문에서는��RL��애플리케이션을��위한��시뮬레이션,��훈련��및��서빙을��
가능하게��하는��범용��클러스터��컴퓨팅��프레임워크인��Ray를��제안한다.��이
러한��워크로드의��요구��사항은��시뮬레이션과��같은��경량��및��상태��비저장��컴
퓨팅에서��교육과��같은��장기��실행��및��상태��저장��컴퓨팅에��이르기까지��다양
합니다.

이러한��요구��사항을��충족하기��위해��Ray는��작업��병렬��및��액터��기반��계산
을��모두��표현할��수��있는��통합��인터페이스를��구현합니다�.��작업을��통해��
Ray는��시뮬레이션을��효율적이고��동적으로��로드��밸런싱하고��대규모��입력��
및��상태��공간(예:��이미지,��비디오)을��처리하고��장애로부터��복구할��수��있습
니다.��대조적으로��행위자는��Ray가��모델��교육과��같은��상태��저장��계산을��
효율적으로��지원하고��공유된��가변��상태를��클라이언트(예:��매개��변수��서
버)에��노출할��수��있도록��합니다.��Ray는��확장성이��뛰어나고��내결함성이��
있는��단일��동적��실행��엔진��위에��행위자와��작업��추상화를��구현합니다�.
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동적��실행.��RL��응용��프로그램의��여러��구성��요소는��계산이��끝나는��
순서��(예:��시뮬레이션이��끝나는��순서)가��항상��미리��알려지지��않고��계
산��결과가��향후��계산��을��결정할��수��있기��때문에��동적��실행이��필요합니
다(예:��시뮬레이션은��더��많은��시뮬레이션을��수행해야��하는지��여부를��결
정합니다�.)

물리적��세계와의��상호��작용에서��얻은��데이터에만��의존할��만큼��충분히��
효율적입니다�.��이러한��시뮬레이션��은��복잡도가��매우��다양합니다.��몇��
ms��(예:��체스��게임의��이동��시뮬레이션)에서��몇��분(예:��자율��주행��자동
차의��실제��환경��시뮬레이션)이��소요될��수��있습니다�.

환경��상태에서��행동��선택으로의��매핑.��환경,��에이전트,��상태,��작업��및��
보상��에��대한��정확한��정의는��애플리케이션별로��다릅니다.

서로��다른��시스템에서��훈련과��서빙을��별도로��처리할��수��있
는��지도��학습과��달리��RL에서는��이러한��세��가지��워크로드가��모
두��단일��애플리케이션에��긴밀하게��결합되어��있으며��이들��사이
에는��엄격한��대기��시간��요구��사항이��있습니다.��현재��이러한��워
크로드��결합을��지원하는��프레임워크는��없습니다.��이론적으로��
여러��전문��프레임워크를��함께��연결하여��전체��기능을��제공할��
수��있지만��실제로는��RL의��맥락��에서��시스템��간의��데이터��이동��
및��대기��시간으로��인한��데이터��이동이��금지됩니다�.��그��결과��연
구자와��실무자��들은��그들만의��일회성��시스템을��구축해��왔습니
다.

Serving은��학습된��정책을��사용하여��환경의��현재��상태를��기반으로��작
업을��렌더링합니다�.��서빙��시스템은��대기��시간을��최소화하고��초당��결정��수
를��최대화하는��것을��목표로��합니다.��확장을��위해��로드는��일반적으로��정책
을��제공하는��여러��노드��간에��균형을��이룹니다.

세분화된��이기종��계산.��계산��기간은��밀리초(예:��작업��수행)에서��몇��
시간(예:��복잡한��정책��교육�)까지��다양할��수��있습니다.��또한��교육에는��
이기종��하드웨어(예:��CPU,��GPU��또는��TPU)가��필요한��경우가��많습니
다.

정책을��학습하기��위해��에이전트는��일반적으로��(1)��정책��평가��및��
(2)��정책��개선의��두��단계��프로세스를��사용합니다.

5ms��단일��코어��작업과��200개의��32코어��노드��클러스터를��가정합니다.

교육에는��일반적으로��정책을��업데이트하기��위해��종종��분산��환경에
서��확률적��경사��하강법(SGD)을��실행하는��것이��포함됩니다�.��분산형��
SGD는��일반적으로��allreduce��집계��단계��또는��매개변수��서버[32]에��
의존합니다�.

이��클러스터는��(1s/5ms)×32×200��=��1.28M��작업/초를��실행할��수��있습니다.

초당��수백만��개의��작업.��심층��신경
망��또는��복잡한��시뮬레이터를��처음부터��구현하기��위한��것이��아닙니
다.��대신��기존��시뮬레이터��[13,��11,��59]��및��딥��러닝��프레임워크[7,��
18,��46,��29]와의��원활한��통합이��가능해야��합니다.

그림��2:��정책��학습을��위한��일반적인��RL��유사��코드.

마지막으로��두��가지��의견을��제시합니다.��첫째,��대규모��클러스터에서��높
은��활용도를��달성하려면��이러한��프레임워크가��다음을��처리해야��합니다�.��둘

째,��이러한��프레임워크는

정책을��평가하기��위해��에이전트는��환경(예:��환경��시뮬레이션)과��상호��작용
하여��궤적을��생성합니다.��여기서��궤적은��현재��정책에��의해��생성된��일련의��
(상태,��보상)��튜플로��구성됩니다.��그런��다음��에이전트는��이러한��궤적을��사
용하여��정책을��개선합니다.��즉,��보상을��최대화하는��기울기��방향으로��정책
을��업데이트합니다�.��그림��2는��에이전트가��정책을��배우기��위해��사용하는��의
사��코드의��예를��보여줍니다.��이��의사��코드는��궤적을��생성하기��위해��롤아웃
(환경,��정책)을��호출��하여��정책을��평가합니다�.��train��policy()��는��이러한��
궤적을��사용하여��policy.update(trajectories)��를��통해��현재��정책을��개
선합니다�.��이��프로세스��는��정책이��수렴될��때까지��반복됩니다.

이러한��상황에서는��학습,��제공��및��시뮬레이션을��효율적으로��지원할��수��
있는��RL을��위한��새로운��분산��프레임워크��의��개발이��필요합니다.��특히��이러
한��프레임워크는��다음��요구��사항을��충족해야��합니다.

따라서��RL��애플리케이션을��위한��프레임워크는��교육,��제공��및��시뮬레이
션을��위한��효율적인��지원을��제공해야��합니다��(그림��1).��다음으로��이러한��워
크로드에��대해��간략하게��설명합니다.

마지막으로,��대부분의��기존��RL��애플리케이션은��시뮬레이션을��사용하여��
정책을��평가합니다.��현재��RL��알고리즘은��그렇지��않습니다.

유연한��계산��모델.��RL��애플리케이션에는��상태��비저장��및��상태��저장��계산
이��모두��필요합니다.��상태��비저장��컴퓨팅��은��시스템의��모든��노드에서��실행
될��수��있으므로��필요한��경우��로드��밸런싱��및��데이터로의��컴퓨팅��이동을��쉽
게��달성할��수��있습니다.��따라서��상태��비저장��컴퓨팅은��이미지나��비디오에서��
기능을��추출하는��것과��같은��세분화된��시뮬레이션��및��데이터��처리에��적합합
니다�.��대조적으로��상태��저장��계산은��매개��변수��서버��구현,��GPU��지원��데이
터에��대한��반복��계산��수행��또는��상태를��노출하지��않는��타사��시뮬레이터��실
행에��적합합니다�.

//��env��와��상호��작용하여��정책을��평가합니다�.��(eg,��simulator)��
rollout(policy,��environment):��trajectory��=��[]��state��=��

environment.initial_state()��while��(not��
environment.has_terminated()):��action��=��
policy.compute(state)�//��Serving��state,��reward��=��

environment.��step(action)�//��시뮬레이션��궤적.append(state,��
reward)

//��수렴��될��때��까지��정책��을��반복적��으로��개선��합니다�.��
_��_��_��_

복귀��궤적

//��k��롤아웃��궤적을��생성하여��정책을��평가합니
다�.append(rollout(policy,��environment))�//��정책��개선��
정책��=��policy.update(trajectories)�//��교육��반환��정책
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표��1은��Ray의��API를��보여줍니다.

배우.��행위자는��상태��저장��계산을��나타냅니다.��각��액터는��원격으
로��호출할��수��있고��순차적으로��실행되는��메서드를��노출합니다.��
메서드��실행은��원격으로��실행되고��퓨처를��반환한다는��점에서��작
업과��유사하지만��상태��저장��작업자에서��실행된다는��점에서��다릅
니다.��행위자에��대한��핸들을��다른��행위자나��작업에��전달할��수��있
으므로��해당��행위자에��대한��메서드를��호출할��수��있습니다.

표��1:��레이��API

표��2는��작업��및��액터의��속성을��요약한��것입니다.
작업은��각��작업이��해당��입력을��저장하는��노드에서��예약될��수��있으므로��
작업��세분성,��입력��데이터��지역성,��체크포인트��및��복구가��필요��하지��않으
므로��낮은��복구��오버헤드에서��로드��인식��스케줄링을��활용하여��세분화된��
로드��밸런싱을��가능하게��합니다.��중간��상태.��대조적으로��액터는��이러한��
업데이트가��일반적으로��직렬화��및��역직렬화를��필요로��하는��외부��상태가��
아닌��내부에서��수행되기��때문에��훨씬��더��효율적인��세분화된��업데이트��날
짜를��제공합니다�.��예를��들어��액터는��매개��변수��서버��[32]��및��GPU��기반��
반복��계산(예:��교육)을��구현하는��데��사용할��수��있습니다�.��또한��액터를��
사용하여��직렬화하기��어려운��타사��시뮬레이터��및��기타��불투명��핸들을��래
핑��할��수��있습니다.

첫째,��기간이��다른��동시��작업을��처리하기��위해��ray.get(�)��과��같은��모든��
결과를��기다리는��대신��첫��번째��k개의��사용��가능한��결과를��기다리는��
ray.wait()��를��도입합니다�.��둘째,��리소스가��다른��작업을��처리하기��위해��
개발자가��리소스��요구��사항을��지정하여��Ray��스케줄러가��리소스를��효율
적으로��관리할��수��있도록��합니다.��셋째,��유연성을��향상시키기��위해��중첩
된��원격��기능을��활성화합니다.��즉,��원격��기능이��다른��원격��기능을��호출
할��수��있습니다.��이것은��또한��다중��프로세스가��분산��방식으로��원격��기능
을��호출할��수��있도록��하므로��높은��확장성을��달성하는��데��중요합니다(섹
션��4)�.

원격��함수는��불변��개체에서��작동하며��상태��비저장��및��부작용이��없어
야��합니다.��출력은��입력에��의해서만��결정됩니다.��이는��실패��시��함수��재실
행을��통해��내결함성을��단순화하는��멱등성을��의미합니다.

Ray는��동적��작업��그래프��계산��모델��[21]을��사용하는데,��원격��기능과��행
위자��메서드의��실행은��입력이��사용��가능해지면��시스템��에��의해��자동으로��
트리거됩니다�.��이��섹션에서는��계산��그래프(그림��4)가��사용자��프로그램
(그림��3)에서��구성되는��방법을��설명합니다.��이��프로그램은��표��1의��API
를��사용하여��그림��2의��의사��코드를��구현합니다.

이기종��및��유연성에��대한��요구��사항��(섹션��2)을��충족하기��위해��세��가
지��방법으로��API를��확장합니다.

Ray는��동적��작업��그래프��계산��모델을��구현합니다.��즉,��실행��중에��진
화하는��종속��작업의��그래프로��응용��프로그램을��모델링합니다�.��이��모델��
위에��Ray는��액터와��작업��병렬��프로그래밍��추상화를��모두��제공합니다.��
이러한��통합은��작업��병렬��추상화만��제공하는��CIEL과��같은��관련��시스템��
및��주로��액터��추상화를��제공하는��Orleans��[14]��또는��Akka[1]와��차별
화됩니다.

작업.��태스크는��상태��비저장��작업자에��대한��원격��기능��실행을��나타냅니
다�.��원격��함수가��호출되면��작업��결과를��나타내는��future가��즉시��반환
됩니다.��퓨처는��ray.get()을��사용하여��검색할��수��있으며��결과를��기다리
지��않고��다른��원격��함수에��인수로��전달할��수��있습니다.��이를��통해��사용
자는��데이터��종속성을��캡처하면서��병렬성을��표현할��수��있습니다.

3��프로그래밍��및��계산��모델

3.1��프로그래밍��모델

3.2��계산��모델

선물��=��f.remote(args)

Class��클래스를��원격��액터로��인스턴스화하고��이에��대한��핸들을��반환합니다.��원격��액터에서��메서드를��호출하고��
하나��이상의��퓨처를��반환합니다.��둘��다��비��차단입니다.

이름

k가��완료되었거나��제한��시간이��만료되었습니다.
액터��=��Class.remote(args)��미래��=��
actor.method.remote(args)

하나��이상의��미래와��관련된��값을��반환합니다.��이것은��차단입니다.

설명��함수��f를��원
격으로��실행합니다.��f.remote()는��객체��또는��미래를��입력으로��취하고��하나��이상의��미래를��반환할��수��있습니
다.��이것은��논블로킹입니다.

표��2:��태스크��대��행위자��트레이드오프.

objects��=��ray.get(futures)��
ready��futures��=��ray.wait(futures,��k,timeout)��해당��작업이��완료된��미래를��반환합니다.

액터를��먼저��무시하면��계산��그래프에는��데이터��개체와��원
격��함수��호출��또는��작업��의��두��가지��유형의��노드가��있습니다�.��
데이터��에지와��제어��에지��의��두��가지��유형의��에지도��있습니다�.��
데이터��에지는��데이터를��캡처합니다.

세분화된��로드��밸런싱

소규모��업데이트에��대한��높은��오버헤드��소규모��업데이트에��대한��낮은��오버헤드

액터(상태��저장)

열악한��지역��지원

작업(상태��비저장)

체크포인트로��인한��오버헤드

객체��지역성��지원
거친��로드��밸런싱

효율적인��장애��처리

Machine Translated by Google



동일한��액터��개체에서��호출된��메서드는��상태��저장��에지로��연결된��체인
을��형성합니다��(그림��4).��이��체인은��이러한��메서드가��호출된��순서를��캡
처합니다.

A10 A20

Ray의��아키텍처는��(1)��API를��구현하는��애플리케이션��계층��과��(2)��높은��
확장성과��내결함성을��제공하는��시스템��계층으로��구성됩니다.

•��드라이버:��사용자��프로그램을��실행하는��프로세스.

… ……

4��아키텍처

4.1��애플리케이션��계층

그림��4:��그림��3의��train��policy.remote()��호출에��해당하는��작업��그래
프.��원격��함수��호출��및��행위자��메서드��호출은��작업��그래프의��작업에��해당
합니다.��그림��은��두��배우를��보여줍니다.��각��액터(�A1i��및��A2i��레이블이��지
정된��작업�)��에��대한��메서드��호출��에는��변경��가능한��액터��상태를��공유함
을��나타내는��상태��저장��에지가��있습니다.��열차��정책에서��호출하는��작업
에��이르는��제어��에지가��있습니다�.��여러��정책을��병렬로��교육하려면��train��
policy.remote()를��여러��번��호출할��수��있습니다.

미래는��작업��종속성을��인코딩하기��위해��후속��원격��함수��또는��행위자��
메서드��에��전달될��수��있습니다�.��각��액터에는��모든��메서드��간에��공유
되는��환경��객체��self.env가��있습니다.

상태��저장��에지는��액터의��내부��상태를��공유하는��연속��메서드��호출��
사이의��암시적��데이터��종속성을��캡처하기��때문에��다른��상태��비저장��작
업��그래프에��액터를��포함하는��데��도움이��됩니다�.��상태��저장��에지는��또
한��계보를��유지할��수��있게��해줍니다.��다른��데이터��흐름��시스템��[64]��에
서와��마찬가지로��재구성을��가능하게��하기��위해��데이터��계보를��추적합
니다.��계보��그래프에��상태��저장��에지를��명시적으로��포함��함으로써��원
격��함수��또는��행위자��방법(섹션��4.2.3)으로��생성된��손실된��데이터를��쉽
게��재구성할��수��있습니다.

행위자��메서드��호출도��계산��그래프에서��노드로��표시됩니다�.��하나
의��주요��차이점을��제외하고��작업과��동일합니다�.��동일한��행위자에��대
한��후속��메서드��호출에서��상태��종속성을��캡처하기��위해��세��번째��유형
의��에지인��상태��저장��에지를��추가합니다.��Mj��메서드가��동일한��액터의��
Mi��메서드��바로��다음에��호출��되면��Mi��에서��Mj��로��상태��저장��에지를��추
가합니다�.��따라서��모든

데이터��개체와��작업��간의��종속성.��보다��정확하게는��데이터��개체��D가��
작업��T의��출력인��경우��T��에서��D��로��데이터��에지를��추가합니다.��마찬가
지로��D가��T��에��대한��입력인��경우��D��에서��T��로��데이터��에지를��추가합니
다.��제어��에지는��계산을��캡처합니다.��중첩된��원격��기능의��결과인��종속
성��(섹션��3.1):��작업��T1이��작업��T2를��호출하면��T1��에서��T2��로��제어��
에지를��추가합니다�.

•��작업자:��드라이버��또는��다른��사람이��호출한��작업(원격��기능)을��실
행하는��상태��비저장��프로세스

_

_

애플리케이션��계층은��세��가지��유형의��프로세스로��구성됩니다.

그림��3:��Ray에서��그림��2의��예를��구현하는��Python��코드�.��@ray.remote
는��원격��함수��및��액터를��나타냅니다�.��원격��함수��및��행위자��메서드��호출��
반환

모의��실험��장치

T2��업데이트��정책

A11��출시

T3��업데이트_정책

제어��가장자리

롤아웃22롤아웃12

T1��create_policy

롤아웃21

개체��데
이터��가장자리

T0��train_policy

정책1

A22��출시

롤아웃11

태스크/메서드��상
태��저장��에지

A21��출시

A12��롤아웃

모의��실험��장치

정책2

@ray.remote(num_gpus=1)��class��
시뮬레이터(객체):��def��__init__(self):

#��정책을��업데이트합니다.��반환��정책

범위��내��(10)]

@ray.remote��def��
create_policy():��#��임의로��정책을��

초기화합니다.��반환��정책

@ray.remote(num_gpus=2)��def��
update_policy(정책,��*롤아웃):

#��환경을��초기화합니다.��self.env��=��환경()

#��10명의��액터를��만듭니다.��
simulators��=��[Simulator.remote()��for��#��100단계의��
교육을��수행합니다.��in��range(100):��for��#��각��액터에��대해��

하나의��롤아웃을��수행합니다.��rollout_ids��=��[s.rollout.remote(policy_id)

_

시뮬레이터��의��s�]
#��롤아웃으로��정책을��업데이트합니다.��policy_id��=��
update_policy.remote(policy_id,��*rollout_ids)��return��

ray.get(policy_id)

in��range(num_steps):��action��
=��policy(observation)��관찰��=��
self.env.step(action)��observes.append(observation)

@ray.remote��def��
train_policy():��#��정책을��만듭니

다.��policy_id��=��
create_policy.remote()

반환��관찰

def��rollout(self,��policy,��num_steps):��관찰��=��[]��관찰��=��
self.env.current_state()��for
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마디 마디 마디

위의��요구��사항을��충족하기��위해��글로벌��스케줄러와��노드별��로컬��스
케줄러��로��구성된��2단계��계층적��스케줄러를��설계합니다�.��전역��스케줄러
의��과부하를��방지하기��위해��노드에서��생성된��작업은��먼저��노드의��로컬��
스케줄러에��제출됩니다.��로컬��스케줄러는��노드가��과부하되지��않는��한��
(즉,��로컬��작업��대기열이��사전��정의된��임계값을��초과하지��않는��한)��작업
의��요구��사항을��충족할��수��없는��경우(예:��GPU��부족)��작업을��로컬로��예
약합니다.��로컬��스케줄러가��작업을��로컬로��예약하지��않기로��결정하면��이
를��전역��스케줄러로��전달합니다.��이��스케줄러는��먼저��로컬에서(즉,��스케
줄링��계층��구조의��잎��에서)��작업��스케줄링을��시도하므로��이를��상향식��스
케줄러라고��합니다.

짧은��대기��시간을��유지하려면��실행할��위치를��선택하고��다른��노드에
서��원격��입력을��검색하는��것과��관련된��태스크��디스패치를��포함하는��태스
크��스케줄링의��오버헤드를��최소화해야��합니다�.��기존의��많은��데이터��흐
름��시스템��[64,��40,��48]��은��개체��위치와��크기를��중앙��집중식��스케줄러에��
저장하여��이들을��결합합니다�.��이는��스케줄러가��병목��현상이��아닐��때��자
연스러운��설계입니다.��그러나��Ray가��목표로��하는��규모와��세분성은��중
앙��집중식��스케줄러를��중요한��경로에서��벗어나게��유지해야��합니다�.��각��
개체��전송에��스케줄러를��포함하는��것은��allreduce와��같은��분산��교육
에��중요한��프리미티브(통신��집약적이고��대기��시간에��민감함)에��대해��엄청
나게��비용이��많이��듭니다.��따라서��스케줄러가��아닌��GCS에��개체��메타데
이터를��저장하여��작업��예약에서��작업��발송을��완전히��분리합니다.

•��행위자:��호출될��때��자신이��노출하는��메서드만��실행하는��상태��저장��
프로세스입니다�.��작업자와��달리��액터는��작업자��또는��드라이버에��
의해��명시적으로��인스턴스화됩니다.��작업자와��마찬가지로��액터는��
각��메서드가��이전��메서드��실행의��결과��상태에��따라��달라진다는��점
을��제외하면��메서드를��순차적으로��실행합니다�.

시스템��계층은��글로벌��제어��저장소,��분산��스케줄러��및��분산��개체��저장소
의��세��가지��주요��구성��요소로��구성됩니다.��모든��구성��요소는��수평��확장��
가능하고��내결함성이��있습니다.

내구성��있는��계보��스토리지를��다른��시스템��구성��요소와��분리하여��각각��
독립적으로��확장할��수��있습니다.

노동자.��작업자는��자동으로��시작되며��시스템��계층에서��서명된��작
업으로��시작됩니다.��원격��함수가��선언되면��함수가��자동으로��모든��
작업자에게��게시됩니다.��작업자는��작업��간에��로컬��상태를��유지하
지��않고��작업을��순차적으로��실행합니다.

글로벌��제어��저장소(GCS)��는��시스템의��전체��제어��상태를��유지하며��이
는��우리��디자인의��고유한��기능입니다.��핵심적으로��GCS는��pub��sub��기
능이��있는��키-값��저장소입니다.��우리는��샤딩을��사용하여��확장성을��달성
하고��샤드당��체인��복제��[61]를��사용��하여��내결함성을��제공합니다.

섹션��2에서��설명한��것처럼��Ray는��초당��수백만��개의��작업을��동적으로��예
약해야��하며��작업은��몇��밀리초��정도��걸릴��수��있습니다.��우리가��알고��있
는��클러스터��스케줄러��중��어느��것도��이러한��요구��사항을��충족하지��않습
니다.

요약하면��GCS는��시스템의��모든��구성��요소가��상태��비저장이��되도록��
하므로��Ray의��전체��설계를��크게��단순화합니다.��이는��내결함성��지원을��
단순화할��뿐만��아니라��(즉,��장애��시��구성��요소가��단순히��다시��시작��하
고��GCS에서��계보를��읽음)��모든��구성��요소가��다음을��통해��필요한��상태
를��공유하므로��분산��개체��저장소��및��스케줄러를��종속적으로��쉽게��확장��
할��수��있습니다.��GCS.��추가적인��이점은��디버깅�,��프로파일링��및��시각화��
도구를��쉽게��개발할��수��있다는��것입니다.

4.2��시스템��계층

로컬��스케줄러

배우

웹��UI

글로벌
스케줄러

드라이버��작업자

로컬��스케줄러

스케줄러

작업자��작업자

개체��테이블

작업��테이블

프로파일링��도구

운전사

글로벌��컨트롤��스토어(GCS)

스케줄러

도구

이벤트��로그

개체��저장소 개체��저장소

디버깅

함수��테이블

개체��저장소

오류��진단

로컬��스케줄러

글로벌
글로벌

그림��5:��Ray의��아키텍처는��애플리케이션��계층과��시스템��계층의��두��부분
으로��구성됩니다.��애플리케이션��계층은��3장에서��설명한��API��및��계산��모
델을��구현하고,��시스템��계층은��성능��및��내결함성��요구��사항을��충족하기��
위해��작업��스케줄링��및��데이터��관리를��구현합니다�.

노드��장애��시��내결함성을��위해서는��계보��정보를��유지할��수��있는��솔루
션이��필요합니다.��기존��계보��기반��솔루션��[64,��63,��40,��28]��은��거친��병
렬��처리에��중점을��두므로��단일��노드(예:��마스터�,��드라이버)를��사용하여��
성능에��영향을��주지��않고��계보를��저장할��수��있습니다�.��그러나��이��설계
는��시뮬레이션과��같은��세분화된��동적��워크로드에��맞게��확장할��수��없습니
다�.��그러므로,

Spark��[64],��CIEL��[40]��및��Dryad��[28]��와��같은��대부분의��클러스터��컴
퓨팅��프레임워크는��중앙��집중식��스케줄러를��구현하여��지역성을��제공할��
수��있지만��대기��시간은��수십��ms입니다.��작업��도용��[12],��Sparrow��[45]��
및��Canary��[47]��와��같은��분산��스케줄러는��높은��확장성을��달성할��수��있
지만��데이터��지역성을��고려하지��않거나��[12]��작업이��독립적인��작업에��속
한다고��가정��[45]��하거나��계산��그래프는��알려져��있습니다[47].

4.2.2��상향식��분산��스케줄러

4.2.1��글로벌��컨트롤��스토어(GCS)

GCS와��그��설계의��주된��이유는��초당��수백만��개의��작업을��동적
으로��생성��할��수��있는��시스템의��내결함성과��낮은��대기��시간을��
유지하는��것입니다.

앱�� 레이어

시스템�� 계층(백엔드)
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운전사

스케줄러

작업자��작업자��작업자

글로벌

작업��예약

로컬��스케줄러

노드��N노드��1

로컬��스케줄러

로드��
정보

글로벌

전역��제어 주(GCS)

†https://github.com/ray-project/ray��‡N1은��작업��일정을��로컬로��결정
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작업자��작업자

작업��제출

스케줄러

단순화를��위해��객체��저장소는��분산된��객체를��지원하지��않습니다�.��
즉,��각��객체는��단일��노드에��맞습니다.��큰��행렬이나��트리와��같은��분산��
개체는��애플리케이션��수준에서��퓨처��컬렉션으로��구현할��수��있습니다�.

그림��6:��상향식��분산��스케줄러.��작업은��드라이버와��작업자에서��로컬��
스케줄러로��상향식으로��제출되고��필요한��경우에만��전역��스케줄러로��
전달됩니다(섹션��4.2.2).

4.3��모든��것을��하나로��모으기

각��화살표의��두께는��요청��속도에��비례합니다.

작업��대기��시간을��최소화하기��위해��메모리��내��분산��스토리지��시스템을��
구현하여��모든��작업��또는��상태��비저장��계산의��입력��및��출력을��저장합니
다�.��각��노드에서��공유��메모리를��통해��객체��저장소를��구현합니다.��이를��
통해��동일한��노드��에서��실행��중인��작업��간에��무복사��데이터��공유가��가능
합니다�.��데이터��형식으로��Apache��Arrow[2]를��사용합니다.

Ray는��University��of��California,��Berkeley��에서��개발된��활성��오
픈��소스��프로젝트†입니다�.��Ray는��Python��환경과��완벽하게��통합되며��
간단히��pip��install��ray를��실행하여��쉽게��설치할��수��있습니다.��구현은��
≈��40K��코드��라인(LoC),��시스템��계층의��경우��C++에서��72%,��애플리케
이션��계층의��경우��Python에서��28%로��구성됩니다.��GCS��는��완전히��단
일��키��작업��으로��샤드당��하나의��Redis��[50]��키-값��저장소를��사용합니
다.��GCS��테이블은��확장을��위해��개체��및��작업��ID로��분할되며��모든��분할
은��내결함성을��위해��체인��복제��[61]��됩니다.��로컬��및��글로벌��스케줄러를��
모두��이벤트��중심의��단일��스레드��프로세스로��구현합니다.��내부적으로��로
컬��스케줄러는��로컬��개체��메타데이터,��입력을��기다리는��작업�,��작업자에
게��보낼��준비가��된��작업에��대해��캐시된��상태를��유지합니다.��서로��다른��개
체��저장소��간에��큰��개체를��전송하기��위해��여러��TCP��연결에서��개체를��스
트라이프합니다�.

작업의��입력이��로컬이��아닌��경우��입력은��실행��전에��로컬��개체��저장소
에��복제됩니다.��또한��작업은��출력을��로컬��개체��저장소에��기록합니다.��복
제는��핫��데이터��개체로��인한��잠재적인��병목��현상을��제거하고��작업이��로
컬��메모리에서/로��데이터를��읽고��쓰기만��하므로��작업��실행��시간을��최소
화합니다.��이는��많은��AI��애플리케이션에서��공유하는��프로필인��컴퓨팅��바
인딩��워크로드의��처리량을��증가시킵니다�.��짧은��대기��시간을��위해��개체
를��메모리에��완전히��유지하고��다음과��같이��제거합니다.

그림��7��은��스칼라��또는��행렬일��수��있는��두��객체��a��와��b��를��추가하고��결
과��c를��반환하는��간단한��예제를��통해��Ray가��종단��간��작동하는��방식을��
보여줍니다�.��원격��함수��add��()는��초기화��시��자동으로��GCS에��등록되고��
시스템의��모든��작업자에게��배포됩니다(그림��7a의��0단계).

전역��스케줄러는��각��노드의��부하와��작업의��제약��조건을��고려하여��일
정��결정을��내립니다.��보다��정확하게는��글로벌��스케줄러는��작업에서��요청
한��유형의��리소스가��충분한��노드��집합을��식별��하고��이러한��노드��중에서��
가장��낮은��예상��대기��시간을��제공하는��노드를��선택합니다�.��주어진��노드
에서��이��시간은��(i)��작업��이��해당��노드에서��대기할��예상��시간��(즉,��작업��대
기열��크기��x��평균��작업��실행)��및��(ii)��작업��원격��입력��의��예상��전송��시간
의��합입니다.��(즉,��원격��입력의��총��크기를��평균��대역폭으로��나눈��값).��전
역��스케줄러는��하트비트를��통해��각��노드의��대기열��크기와��노드��리소스��
가용성�,��GCS에서��작업��입력��위치��및��크기를��가져옵니다.��또한��글로벌��
스케줄러는��단순��지수��평균을��사용하여��평균��작업��실행��및��평균��전송��대
역폭을��계산합니다.��글로벌��스케줄러에��병목��현상이��발생��하면��GCS를��
통해��동일한��정보를��공유하는��더��많은��복제본을��인스턴스화할��수��있습
니다�.

…

이를��통해��스케줄러��아키텍처의��확장성이��매우��높아집니다.

4.2.3��메모리��내��분산��개체��저장소

LRU��정책을��사용하여��디스크에��필요합니다.

4.2.4��구현

그림��7a는��add.remote(a,b)를��호출하는��드라이버에��의해��트리거
되는��단계별��작업을��보여줍니다�.��여기서��a��와��b는��각각��노드��N1��과��N2��
에��저장��됩니다�.��드라이버는��add(a,��b)를��로컬��스케줄러에��제출하고(1
단계)��글로벌��스케줄러로��전달합니다(2단계).��다음으로��글로벌��스케줄
러는��add(a,��b)'��의��위치를��찾습니다.��s��인수를��GCS에��저장하고(3단
계)��인수��b를��저장하는��노드��N2��에서��작업을��예약하기로��결정합니다��(4
단계).��노드��N2��의��로컬��스케줄러는��로컬��개체��저장소에��add(a,��b)의��
인수가��포함되어��있는지��확인합니다(5단계).��이후

Spark��[64]��및��Dryad��[28]��와��같은��기존��클러스터��컴퓨팅��프레임워
크와��마찬가지로��객체��저장소는��불변��데이터로��제한됩니다.��이는��복잡
한��일관성��프로토콜의��필요성을��제거하고(개체가��업데이트되지��않음)��내
결함성��지원을��단순화합니다.��노드��장애의��경우��Ray는��계보��재실행을��
통해��필요한��개체를��복구합니다.��GCS에��저장된��계보는��초기��실행��중에��
상태��비저장��작업과��상태��저장��액터를��모두��추적합니다.��전자를��사용하
여��저장소의��개체를��재구성합니다.
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(b)��광선��확장성(a)��레이��로컬리티��스케줄링

(a)��원격으로��작업��실행

(b)��원격��작업��결과��반환

그림��7:��a��와��b��를��더하고��c를��반환하는��종단��간��예�.��실선은��데이터��플레인��
작업이고��점선은��컨트롤��플레인��작업입니다.��(a)��함수��add()는��노드��1��(N1)��
에��의해��GCS에��등록되고��N1��에서��호출되고��N2��에서��실행됩니다�.��(b)��N1은��
ray.get()을��사용하여��add()의��결과를��얻습니다�.��c에��대한��개체��테이블��항
목은��4단계에서��생성되고��c가��N1에��복사된��후��6단계에서��업데이트됩니다.

-1

-4��10

-2��10

-삼

-5

그림��8:��(a)��작업은��지역��인식��배치를��활용합니다.��임의��개체��종속성이��있
는��1000개의��작업이��두��노드��중��하나에��예약됩니다.��지역��인식��정책을��
사용하면��작업��대기��시간이��1-2배��증가하는��대신��작업��입력��크기와��독
립적으로��유지됩니다�.��(b)��GCS��및��상향식��분산��스케줄러를��활용한��선형
에��가까운��확장성�.��Ray는��60개��노드로��초당��100만��작업��처리량에��도
달합니다�.��x��∈��{70,80,90}��비용��때문에��생략.
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그림��7b는��각각��N1��에서��ray.get()을��실행��하고��N2��에서��add()��를��
실행하여��트리거��되는��단계별��작업을��보여줍니다�.��ray.get(idc)가��호출��
되면��드라이버는��add()��가��반환한��미래의��idc를��사용하여��값��c에��대한��
로컬��개체��저장소를��확인합니다��(1단계).��로컬��개체��저장소는��c를��저장
하지��않으므로��GCS에서��해당��위치를��찾습니다�.��이때��c가��아직��생성되
지��않았��으므로��c��에��대한��항목이��없습니다�.��결과적으로��N1의��객체��저
장소는��c의��항목이��생성될��때��트리거될��객체��테이블에��콜백을��등록합니
다(2단계).��한편��N2��에서��add()는��실행을��완료하고��결과��c를��로컬��객
체��저장소에��저장하고(3단계)��c의��항목을��GCS에��추가합니다��(4단계).��
결과적으로��GCS는��c의��항목��으로��N1의��개체��저장소��에��대한��콜백을��트
리거합니다��(5단계).��다음으로��N1은��N2��에서��c를��복제하고��(6단계)��c
를��ray.get()��으로��반환하여��(7단계)��최종적으로��작업을��완료합니다.

모든��실험은��Amazon��Web��Services에서��실행되었습니다.

지역��인식��작업��배치.��세분화된��로드��밸런싱��및��지역��인식��배치는��
Ray��작업의��주요��이점입니다.��일단��배치된��액터는��계산을��대형��원격��개
체로��이동할��수��없지만��작업은��가능합니다.

5��평가

5.1��마이크로벤치마크

0.4

10��20��30��40��50��60��노
드��수

100

1.6

0.0

1.2

0.8

그림��8a에서��데이터��지역성��인식��없이��배치된��작업��(액터��방법의��경
우)��은��10-100MB��입력��데이터��크기에서��대기��시간이��1-2배��증가합
니다.

알지��못하는

100KB��1MB��10MB��100MB

지역��인식

3.��RL��워크로드의��맥락에서��Ray는��훈련,��서빙��및��시뮬레이션을��위한��
특수��시스템과��어떻게��비교��됩니까?��(섹션��5.2)

Ray는��공유��개체��저장소를��통해��작업과��액터를��통합하여��개발자가��시뮬
레이션��액터가��생성한��출력에��값비싼��후처리와��같은��작업을��사용할��수��있
도록��합니다�.

평가에서��다음��질문을��연구합니다.

지역��상점에는��개체��a가��없으므로��GCS에서��a의��위치를��찾습니다��(6단
계).��a가��N1��에��저장되어��있음��을��알게��되면��N2의��객체��저장소는��이를��
로컬로��복제합니다(7단계).��이제��add()��의��모든��인수가��로컬��에��저장되
므로��로컬��작업자(8단계)에서��add()��의��로컬��스케줄러가��공유��메모리
를��통해��인수에��액세스합니다(9단계).

(섹션��5.1)

달리��명시되지��않는��한��우리는��m4.16xlarge��CPU를��자세와��
p3.16xlarge��GPU��인스턴스에��사용합니다.

4.��맞춤형��시스템과��비교할��때��Ray가��RL��애플리케이션에��제공하는��
이점은��무엇입니까�?��(섹션��5.3)

종단간��확장성.��주요��이점��중��하나는

1.��Ray는��섹션��2에��나열된��대기��시간,��확장성��및��내결함성��요구��사항
을��얼마나��잘��충족합니까�?

2.��Ray의��API를��사용하여��작성된��분산��프리미티브(예:��allreduce)
에��부과되는��오버헤드는��무엇입니까�?��(섹션��5.1)

대부분의��경우��이��숫자는��훨씬��작습니다.��대부분의��작업이��로컬로��예약
되고��GCS��응답이��글로벌��및��로컬��스케줄러에��의해��캐시되기��때문입니
다.

수백만�� 개의�� 작업/ 초

평균�� 작업�� 대기�� 시간(들)

10

개체��크기

10

10

개체��테이블
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이��예제에는��많은��수의��RPC가��포함되지만
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(a)��작업을��제출하는��클라이언트��에서��본��GCS��읽기��및��쓰기��대기��시간에��대
한��타임라인�.��체인은��2개의��복제본으로��시작합니다.��다음과��같이��재구성을��
수동으로��트리거��합니다�.��t��≈��4.2s��에서��체인��멤버가��죽습니다.��그��직후��새��
체인��구성원이��합류하고��상태��전송을��시작하며��체인을��양방향��복제로��복원합
니다.

쓰다
읽다
죽은��노드

2000년

6000

8000

0 10000��20000��30000��40000��50000��60000

4000

0

시작��이후��시간(들)

그림��10:��Ray��GCS��내결함성��및��플러싱.

3��10

4 4

체인의��모든��서버에서(명시적��오류��수신).��전반적으로��재구성으로��인해��
최대��30ms��미만의��클라이언트��관찰��지연이��발생했습니다(여기에는��오
류��감지��및��복구��지연이��모두��포함됨).

GCS(Global��Control��Store)��및��상향식��분산��스케줄러��는��내결함성
과��대기��시간이��짧은��작업��스케줄링을��유지하면서��세분화��된��작업의��높
은��처리량을��지원하도록��시스템을��수평으로��확장하는��기능입니다�.��그림��
8b에서��우리는��x축에서��클러스터��크기를��증가시키면서��비어��있는��작업
의��병렬��워크로드��에서��이��능력을��평가합니다.��작업��처리량이��점진적으
로��증가함에��따라��거의��완벽한��선형성을��관찰합니다.��Ray는��60개��노드
에서��초당��100만��작업��처리량을��초과��하고��100개��노드에서��초당��180
만��작업��이상으로��선형��확장을��계속합니다�.��가장��오른쪽��데이터��포인트
는��Ray가��최소한의��가변성으로��1분(54초)��이내에��1억��개의��작업을��처리
할��수��있음을��보여줍니다�.��예상대로��작업��기간을��늘리면��평균��작업��기간
에��비례하여��처리량이��감소하지만��전체��확장성은��선형으로��유지됩니다.��
많은��현실적인��작업��부하가��개체��종속성��및��응용��프로그램��병렬��처리에��
대한��본질적인��제한으로��인해��보다��제한된��확장성을��나타낼��수��있지만��
이는��높은��부하에서��전체��아키텍처의��확장성을��보여줍니다.

개체��저장소��성능.��개체��저장소(4.2.3절)의��성능을��평가하기��위해��
IOPS(소형��개체용)��및��쓰기��처리량��(대형��개체용)의��두��가지��지표를��추
적합니다.��그림��9에서��개체��크기가��증가함에��따라��단일��클라이언트��의��
쓰기��처리량이��15GB/s를��초과합니다.

작업��실패에서��복구.��그림��11a에서��우리는

GCS��플러싱.��Ray는��주기적으로��GCS의��내용을��디스크로��플러시할��
수��있습니다.��그림��10b에서��우리는��5천만��개의��빈��작업을��순차적으로��
제출��하고��GCS��메모리��소비를��모니터링합니다.��예상대로��추적되는��작업
의��수��에��따라��선형적으로��증가��하고��결국��시스템의��메모리��용량에��도달
합니다.��이��시점에서��시스템이��중단되고��워크로드가��합리적인��시간��내에��
완료되지��않습니다.��주기적인��GCS��플러싱을��통해��두��가지��목표를��달성
합니다.��첫째,��메모리��풋프린트는��사용자가��구성할��수��있는��수준으로��제
한됩니다(마이크로벤치마크에서는��소비된��메모리를��가능한��한��낮게��유
지하는��공격적인��전략을��사용합니다�).��둘째,��플러싱��메커니즘은��장기��실
행��Ray��애플리케이션을��위해��디스크에��계보를��스냅샷하는��자연스러운��
방법을��제공합니다.

더��큰��개체의��경우��memcpy가��개체��생성��시간을��지배합니다.��더��작은��
개체의��경우��주요��오버헤드는��클라이언트와��개체��저장소��간의��직렬화��및��
IPC에��있습니다.

GCS��내결함성.��강력한��일관성과��내결함성을��제공��하면서��짧은��
대기��시간을��유지하기��위해��Redis��위에��경량��체인��복제��[61]��계층
을��구축합니다�.

0��1 65

10

3��10

4 9��10

10

삼 82 7

그림��10a는��키가��25바이트이고��값이��512바이트인��GCS에서��Ray��작업
을��기록하고��GCS에서��작업을��읽는��것을��시뮬레이션합니다�.��클라이언트
는��한��번에��최대��하나의��진행��중인��요청을��포함하여��최대한��빨리��요청
을��보냅니다.��실패는��클라이언트(�명백한��오류를��수신했거나��재시도에도��
불구하고��시간��초과됨)��에서��체인��마스터로��보고되거나

재구성��에도��불구하고��최대��클라이언트��관찰��대기��시간은��30ms��미만입니다�.

(b)��Ray��GCS는��GCS��플러시로��일정한��메모리��공간을��유지합니다.��GCS��플러시
가��없으면��메모리��공간이��최대��용량에��도달하고��워크로드가��미리��결정된��기간
(빨간색��십자가로��표시됨)��내에��완료되지��않습니다.

그림��9:��개체��저장소��쓰기��처리량��및��IOPS.��단일��클라이언트��에서��처리량은��16
코어��인스턴스��(m4.4xlarge)��에서��대형��객체의��경우��15GB/s(빨간색),��소형��
객체의��경우��18K��IOPS(청록색)를��초과합니다�.��8개의��스레드를��사용하여��
0.5MB보다��큰��개체를��복사��하고��작은��개체의��경우��1개의��스레드를��사용합니
다.��막대��그래프는��1,��2,��4,��8,��16개의��스레드가��있는��처리량을��보고합니다.��결과
는��5회��실행에��대한��평균입니다.

레이,��GCS��플러시��없음
레이,��GCS��플러시

경과��시간(초)

5천만��개의��무작동��작업

대기�� 시간(μs)

GCS�� 사용�� 메모리(MB)

처리량(GB/ 초)

IOPS

10

4

0

6

15000

20000 16

2

1KB��10KB100KB��1MB��10MB100MB��1GB��개
체��크기

12

10000

0

14

5000

8
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RL을��대상으로��하는��유연한��프로그래밍��모델과��이��프로그래밍��모델을��
지원하도록��설계된��시스템으로��인해��Ray는��이러한��개별��워크로드에��대한��
전용��시스템��의��성능과��일치하거나��때로는��초과합니다�.

더��작은��개체의��경우��OpenMPI는��더��낮은��오버헤드��알고리즘으로��전환
하여��Ray를��능가합니다�.��이��최적화는��향후��구현할��예정입니다.

Ray의��스케줄러��성능은��allreduce와��같은��ing��프리미티브를��구현
하는��데��중요합니다.��그림��12b에서는��인위적인��작업��실행��지연을��삽입��
하고��몇��ms의��추가��대기��시간으로��성능이��거의��2배��떨어짐을��보여줍니
다�.��Spark��및��CIEL과��같은��중앙��집중식��스케줄러가��있는��시스템��은��일
반적으로��수십��밀리��초의��스케줄러��오버헤드가��있어��[62,��38]��이러한��작
업��부하를��비실용적으로��만듭니다.��링��에��필요한��작업��수가��참여자��수에��
따라��2차적으로��감소하기��때문에��일정��처리량도��병목��현상이��됩니다�.

4

2

1

삼

원래��작업
재실행된��작업

체크포인트��작업

10

10MB��100MB��1GB

200

레이

0��10

추가된��스케줄러��대기��시간(밀리초)

300

0

개체��크기

100

OpenMPI

10
600

+0��+1��+5��+10

800
70010

10

400

레이*

500

700

100
200
300
400

100��200��300��400��500��600

600
500

0

원래��작업
재실행된��작업

올리듀스.��Allreduce는��분산��커뮤니케이션입니다.

여기에서��Ray가��기본적으로��기존��구현[53]과��일치하도록��충분히��낮은��오버헤
드로��링��올리듀스��[�57]��구현을��지원할��수��있는지��평가합니다�.��우리는��Ray가��
~200ms에��100MB,��~��1200ms��에��1GB��에서��16개��노드에��걸쳐��allreduce
를��완료하여��인기��있는��MPI��구현인��OpenMPI(v1.10)보다��각각��1.5배��및��2
배��뛰어난��성능을��보인다��는��것을��발견했습니다��(그림��12a).��Ray��의��성능은��
AWS의��노드��간��25Gbps��연결을��최대한��활용하여��네트워크��전송에��여러��스레
드를��사용��하는��반면��OpenMPI는��단일��스레드에서��데이터를��순차적으로��송
수신합니다��[22].

액터��실패에서��복구.��행위자��메서드��호출을��종속성��그래프에서��직접��상태��
저장��에지로��인코딩하면��그림��11a와��동일한��개체��재구성��메커니즘을��재사용하
여��상태��저장��계산을��위한��투명한��내결함성을��제공할��수��있습니다.��Ray는��사
용자��정의��체크포인트��기능을��추가로��활용하여��액터의��재구성��시간을��제한합
니다(그림��11b).��최소한의��오버헤드로��체크포인트를��사용하면��500개의��메서
드만��재실행할��수��있는��반면��체크포인트��없이는��10,000개의��재실행이��가능합
니다�.��앞으로는��예를��들어��사용자가��상태를��변경하지��않는��메서드에��주석을��
달��수��있도록��하여��액터��재구성��시간을��더욱��단축할��수��있기를��바랍니다.

End-to-end��애플리케이션(예:��AlphaGo��[54])��은��교육,��서빙��및��시뮬레이션
의��긴밀한��결합이��필요합니다�.��이��섹션에서는��이러한��워크로드��각각을��일반적
인��RL��애플리케이션의��요구��사항을��설명하는��설정으로��격리합니다.

레이��링으로��대기��시간��감소(16노
드,��100MB)

많은��기계��학습��워크로드에��중요한��기본��요소입니다.

시작��이후��시간(들)

시작��이후��시간(들)

내구성��있는��GCS��계보��스토리지를��사용하여��작업자��노드��장애로부터��투
명하게��복구하고��탄력적으로��확장하는��Ray의��능력을��보여줍니다.��
m4.xlarge��인스턴스에서��실행되는��워크로드는��드라이버가��제출한��
100ms��작업의��선형��체인으로��구성됩니다.��노드가��제거되면(�25초,��50
초,��100초)��로컬��스케줄러는��실행을��계속하기��위해��체인의��이전��결과를��
재구성합니다.��모든��노드당��처리량은��전반적으로��안정적으로��유지됩니다�.

(a)��레이��대��OpenMPI

그림��11:��레이��내결함성.��(a)��Ray는��노드가��제거될��때(점선)��손실된��작업��종속성
을��재구성하고��노드가��다시��추가되면��원래��처리량으로��복구합니다.��각��작업은��
100ms이며��이전에��제출된��작업에서��생성된��개체에��따라��다릅니다.��(b)��액터는��
마지막��체크포인트에서��재구성됩니다.��t��=��200s��에서��10개��노드��중��2개를��종료
하여��클러스터의��2000개��액터��중��400개를��나머지��노드에서��복구합니다(t��=��
200‒270s).

(a)��작업��재구성

(b)��배우��재구성

(b)��레이��스케줄러��제거

반복�� 시간(밀리초)

처리량(작업/ 초)

처리량(작업/ 초)

노드�� 수

반복�� 시간(밀리초)401500
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0
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그림��12:��(a)��16개의��m4.16xl��노드에서��allreduce의��평균��실행��시간�.��
각��작업자는��별개의��노드에서��실행됩니다.��Ray*는��Ray를��전송용��스레드��
1개와��수신용��스레드��1개로��제한합니다.��(b)��Ray의��짧은��대기��시간��스케
줄링은��allreduce에��매우��중요합니다.

5.2��빌딩��블록
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Num��GPU(V100)

7000��
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5000��
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0
168

레이��+��TF

4

분산��TF

6432

호로보드��+��TF

평균�� 이미지/ s

잔여��네트워크와��완전히��연결된��작은��네트워크를��사용하여��평가하
는��데��각각��10ms와��5ms가��걸립니다.��서버는��각각��4KB��및��100KB��
크기의��상태를��64개의��배치로��보내는��클라이언트에��의해��쿼리됩니
다�.

그림��13:��ResNet-101��TensorFlow��모델의��훈련을��배포할��때��도달
한��초당��이미지(공식��TF��벤치마크에서).��모든��실험은��25Gbps��이더넷으
로��연결된��p3.16xl��인스턴스에서��실행되었으며��작업자는��Horovod��
[53]에서와��같이��노드당��4개의��GPU를��할당했습니다.��하드웨어��차이��
및��최근��TensorFlow��성능��개선으로��인해��이전에��보고된��것과��일부��측
정��편차가��있음을��확인합니다�.

5.2.3��시뮬레이션

5.2.2��서빙

5.2.1��분산��훈련

2.16M��
4.03M

208K

§전문가는��장벽을��극복하기��위해��MPI의��비동기��프리미티브를��사용할��수��있지만��프로그램��
복잡성이��증가함에도��불구하고��BSP를��시뮬레이트하기��위해��그러한��구현을��선택했습니다.

시스템,��프로그래밍��모델��1��CPU��16��CPU��256��CPU
22.6K��
22.3KRay,��비동기��작업

MPI,��대량��동기식
29만

모델��가중치는��모두��Ray��API��위에��구현된��allreduce(5.1)��또는��매개
변수��서버를��통해��동기화됩니다�.

표��3:��전용��서빙��시스템인��Clipper��[19]��와��내장형��서빙��워크로드��2개에��
대한��Ray의��처리량��비교.

,

레이

시스템��소형��입력��대형��입력��Clipper��4400��±��15states/sec��
290��±��1.3states/sec��6200��±��21states/sec��6900��±��

150states/sec

표��4:��OpenAI��Gym��[13]의��Pendulum-v0��시뮬레이터에��대한��초당��시간��단
계�.��Ray는��대규모로��이기종��시뮬레이션을��실행할��때��더��나은��활용을��허용합니
다�.

모든��실행에��OpenMPI��3.0,��TF��1.8��및��NCCL2를��사용했습니다.

그림��13은��Ray가��Horovod의��성능과��일치��하고��분산된��TensorFlow
의��10%��이내임을��보여줍니다(�분산��복제��모드에서).��이는��Ray의��범용��
API에서��이러한��특수��시스템에서��발견되는��것과��동일한��애플리케이션��수
준��최적화를��표현할��수��있는��기능��때문입니다�.��핵심��최적화는��단일��반복��
내에서��기울기��계산,��전송��및��합산��의��파이프라이닝입니다�.��네트워크��전송
과��GPU��계산을��겹치기��위해��맞춤형��TensorFlow��연산자를��사용하여��
Tensor를��Ray의��객체��저장소에��직접��씁니다.

시연을��위해��우리는��(1)��라운드��사이에��글로벌��장벽이��있는��3라운드��n��코
어에서��3n��병렬��시뮬레이션��실행을��제출하는��MPI��구현을��(2)��시뮬레이션��
결과를��동시에��수집��하면서��동일한��3n��작업을��실행하는��Ray��프로그램을��비교합
니다.��드라이버로��돌아갑니다.��표��4는��두��시스템��모두��확장성이��우수하지
만��Ray는��최대��1.8배의��처리량을��달성한다는��것을��보여줍니다.��이는��세
분화된��시뮬레이션��작업의��결과를��동적으로��생성하고��수집할��수��있는��프
로그래밍��모델에��동기를��부여합니다�.

Ray��액터��추상화를��활용하여��모델��복제본을��나타내는��데이터��병렬��동기
식��SGD를��구현합니다�.

RL에서��사용되는��시뮬레이터는��가변��길이("타임스텝")로��결과를��생성하
는데,��훈련이��있는��빡빡한��루프로��인해��사용��가능한��즉시��사용해야��합니
다.��작업��이질성과��적시성��요구��사항으로��인해��BSP��스타일��시스템에서��
시뮬레이션을��효율적으로��지원하기��어렵습니다.

낮은��오버헤드��직렬화��및��공유��메모리��추상화��로��인해��Ray��는��큰��입력을��
받아들이고��사용된��것과��유사한��더��비싼��잔여��네트워크��정책��모델��에서��
더��빠른��작은��완전히��연결된��정책��모델에��대해��훨씬��더��높은��처리량을��달
성합니다.��AlphaGo��Zero��에서는��입력이��더��적습니다.

모델��제공은��종단��간��애플리케이션의��중요한��구성��요소입니다.��Ray는��주
로��동일한��동적��작업��그래프��내에서(예:��Ray의��RL��애플리케이션��내에서)��
실행되는��시뮬레이터에��모델을��제공하는��데��중점을��둡니다�.��대조적으로��
Clipper��[19]��와��같은��시스템은��외부��클라이언트에게��예측을��제공하는��
데��중점을��둡니다�.

이��설정에서��낮은��대기��시간은��높은��활용도를��달성하는��데��중요합니
다.��이를��보여주기��위해��표��3에서

Ray��액터를��사용하여��정책을��제공하는��것과��REST를��통해��오픈��소스��
Clipper��시스템을��사용하여��달성한��서버��처리량.��여기에서��클라이언트��
및��서버��프로세스는��모두��동일한��시스템(p3.8xlarge��인스턴스)에��함께��
있습니다.��이것은��종종��RL��애플리케이션의��경우이지만��Clipper와��같은��
시스템에서��처리하는��일반적인��웹��서비스��워크로드에는��해당되지��않습니
다.

그림��13에서��우리는��각��실험에��대해��동일한��TensorFlow��모델과��합
성��데이터��생성기를��사용하여��최첨단��구현��[53]��에��대해��Ray(동기식)��매
개변수��서버��SGD��구현의��성능을��평가합니다.��TensorFlow��기반��시스
템��과만��비교하여��딥��러닝��프레임워크��자체��의��차이점이��아닌��Ray가��부
과하는��오버헤드를��정확하게��측정합니다�.��각��반복에서��모델��복제��액터
는��그라디언트를��병렬로��계산하고��분할된��매개변수��서버로��그라디언트를��
보낸��다음��다음��반복을��위해��매개변수��서버에서��합산된��그라디언트를��읽
습니다.
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참조��ES

xxx��0��256��1024��8192

CPU��수

80��
70��
60
50

30��
20��
10

90

레이��ES

40

평균�� 해결�� 시간(분)평균�� 해결�� 시간(분)

5.3��RL��애플리케이션

리소스��이질성을��처리하는��Ray의��능력은��또한��PPO의��비용을��4.5
배��감소시켰습니다��[4].��CPU��전용��작업은��더��저렴한��고성능��CPU��인스
턴스에서��예약할��수��있기��때문입니다.

Ray��PPO��구현은��훨씬��적은��비용으로��더��적은��수의��GPU로��특수��MPI��구현��[5]��
을��능가합니다.
MPI��구현에는��CPU��8개마다��GPU��1개가��필요했지만��Ray��버전은��최대��8개의��
GPU가��필요했습니다(�8개��CPU당��GPU��1개��이하).

그림��14:��Humanoid��v1��작업에서��6000점에��도달하는��데��걸리는��시간��[13].��
(a)��Ray��ES��구현은��8192개의��코어로��잘��확장되며��최고��게시��결과보다��2배��이
상��빠른��3.7분의��평균��시간을��달성합니다.��특수��목적��시스템은��1024개��코어��이
상으로��실행되지��못했습니다.��ES는��이��벤치마크에서��PPO보다��빠르지��만��런타
임��편차가��더��큽니다.��(비)

Ray를��사용한��직렬��구현의��초기��병렬화는��7줄의��코드만��수정하면��
됩니다.��중첩��작업��및��액터에��대한��Ray의��지원으로��계층적��집계를��통한��
성능��향상을��쉽게��실현할��수��있었습니다.

우리는��Ray에서��PPO(Proximal��Policy��Optimization)��[51]��를��구
현하고��OpenMPI��통신��프리미티브를��사용하는��고도로��최적화된��참조��
구현��[5]��과��비교합니다�.��알고리즘은��비동기식��분산-수집��방식으로��시뮬
레이션��액터에��새��작업이��할당됩니다.

그림��14b에서��볼��수��있듯이��Ray��구현은��GPU의��일부를��사용하면
서��모든��실험에서��최적화된��MPI��구현을��수행합니다�.��그��이유��는��Ray
가��이질성을��인식하고��사용자가��태스크��또는��액터의��세분성에서��리소스��
요구��사항을��표현하여��비대칭��아키텍처를��활용할��수��있도록��하기��때문
입니다.��그런��다음��Ray��구현은��TensorFlow의��단일��프로세스��다중��
GPU��지원을��활용하고��가능한��경우��개체를��GPU��메모리에��고정할��수��있
습니다.��이��최적화는��단일��GPU��프로세스에��대한��롤아웃을��비동기식으
로��수집해야��하기��때문에��MPI로��쉽게��포팅할��수��없습니다.��실제로��[5]��에
는��PPO의��두��가지��사용자��지정��구현이��포함되어��있습니다.��하나는��대
규모��클러스터에��MPI를��사용하고��다른��하나는��GPU에��최적화되었지만��
단일��노드로��제한됩니다.��Ray는��두��시나리오��모두에��적합한��구현을��허
용합니다�.

대조적으로,��참조��구현에는��작업자��간의��작업��및��데이터��통신을��위한��프
로토콜��전용으로��수백��줄의��코드가��있었고��계층��적��집계��와��같은��최적화
를��지원하려면��추가��엔지니어링이��필요했습니다�.

이러한��실험은��p2.16xlarge(GPU)��및��m4.16xlarge(높은��CPU)��인스
턴스를��사용하여��실행되었습니다�.

5.3.1��진화��전략

5.3.2��근접��정책��최적화

MPI��PPO

200

CPU��x��GPU

100

레이��PPO

300

64x80��8x1

400

500

512x64

대규모��RL��워크로드에서��Ray를��평가하기��위해��진화��전략(ES)��알고리
즘을��구현하고��참조��구현��[�49]��과��비교합니다.��데이터��공유를��위한��다
중��처리��라이브러리�.��이��알고리즘은��주기적으로��작업자��풀에��새��정책을��
브로드캐스트��하고��대략��10,000개의��작업��결과를��집계합니다��(각각��
10~1,000개의��시뮬레이션��단계��수행).

롤아웃을��드라이버에��반환합니다.��작업은��320000개의��시뮬레이션��단
계가��수집될��때까지��제출됩니다(각��작업은��10~1000단계��생성).��정책��
업데이트는��배치��크기가��32768인��SGD의��20단계를��수행합니다.��이��예
의��모델��매개변수는��대략��350KB입니다.

그림��14a에서��볼��수��있듯이��Ray의��구현은��8192개의��코어로��확장됩
니다.��사용��가능한��코어를��두��배로��늘리면��평균��완료��시간이��1.6배��빨라
집니다.��반대로��특수��목적��시스템은��2048코어에서��완료되지��않으며��시
스템��작업이��애플리케이션��드라이버의��처리��용량을��초과합니다.��이��문제
를��방지하기��위해��Ray��구현은��액터의��집계��트리를��사용하여��최고��게시��
결과(10분)보다��2배��이상��빠른��3.7분의��중간��시간에��도달합니다�.

대조적으로,��MPI��애플리케이션은��종종��모든��프로세스가��동일한��코드를��
실행하고��동일한��리소스를��필요로��하는��대칭��아키텍처를��나타내므로��확
장을��위해��CPU��전용��시스템을��사용할��수��없습니다.��또한��MPI��구현에
는��장애를��투명하게��처리하지��않기��때문에��주문형��인스턴스가��필요합니
다.��4배��저렴한��스팟��인스턴스를��가정하면��Ray의��내결함성��및��리소스��인
식��스케줄링을��함께��사용하면��비용이��18배��절감됩니다.

교육,��시뮬레이션��및��서빙��단계를��밀접하게��결합할��수��있는��시스템이��없
으면��오늘날의��강화��학습��알고리즘은��일회성��솔루션으로��구현되어��예��
를��들어��다른��계산��구조가��필요��하거나��다른��아키텍처.��결과적으로��Ray
에서��두��가지��대표적인��강화��학습��응용��프로그램을��구현하여��이러한��알
고리즘을��위해��특별히��구축된��사용자��지정��시스템을��일치시키고��심지어��
수행할��수��있습니다�.��주된��이유는��Ray의��프로그래밍��모델의��유연성��때
문입니다�.��이��모델은��맞춤형��시스템으로��포팅하기��위해��상당한��엔지니어
링��노력이��필요한��응용��프로그램��수준의��최적화를��표현할��수��있지만��
Ray의��동적��작업��그래프��실행��엔진에서��투명하게��지원됩니다.

(a)��진화��전략 (나)��PPO
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mer는��낮은��수준의��메시지��전달��및��동기화��프리미티브를��시뮬레이트하
지만��이��경우��함정과��사용자��경험은��MPI와��유사합니다.��OpenMPI��
[22]��는��높은��성능을��달성��할��수��있지만��이기종��및��동적��작업��그래프를��
처리하기��위해��명시적인��조정이��필요하기��때문에��프로그래밍하기��가��상
대적으로��어렵습니다�.��또한��프로그래머가��내결함성을��명시적으로��처리
하도록��합니다.

6��관련��작업

그러나��Ray는��성능에��중요한��영향을��미치는��두��가지��측면에서��다릅니
다.��먼저��Ray는��행위자��추상화로��작업��모델을��확장합니다.��이는��모델��
데이터를��계산과��함께��배치하기��위해��분산��교육��및��서빙에서��효율적인��
상태��저장��계산��에��필요합니다�.��둘째,��Ray는��모든��메타데이터를��저장하
는��단일��마스터에��의존하는��대신��완전히��분산되고��분리된��제어��평면과��
스케줄러를��사용합니다�.��이는��시스템��수정��없이��allreduce와��같은��프
리미티브를��효율적으로��지원하는��데��중요합니다.��16개��노드에서��100MB
의��최고��성능에서��Ray(섹션��5.1)의��allreduce는��200ms에��16개��작업
의��32개��라운드를��제출합니다.��한편,��Dask는��512개의��코어에서��3k��작
업/초의��최대��스케줄러��처리량을��보고합니다��[3].

액터��시스템.��Orleans��[14]��와��Akka��[1]��는��가용성이��높고��동시��분
산��시스템을��개발하는��데��매우��적합한��두��액터��프레임워크입니다�.��그러나��
Ray에��비해��데이터��손실��복구��지원이��적습니다�.��상태��저장��액터를��복구
하려면��Orleans��개발자는��액터��상태��및��중간��응답을��명시적으로��검사해
야��합니다�.��Orleans의��상태��비저장��액터는��확장을��위해��복제할��수��있으
므로��작업으로��작동할��수��있지만��Ray와��달리��계보가��없습니다.��유사하
게,��Akka는��실패에��걸쳐��지속되는��액터��상태를��명시적으로��지원하지만��상
태��비저장��컴퓨팅(예:��작업)에��대한��효율적인��내결함성을��제공하지��않습니
다�.��메시지��전달의��경우��Orleans는��at-least-once를��제공하고��Akka
는��at-most-once��시맨틱을��제공합니다.

실제로��이러한��제한��사항은��애플리케이션의��성능에��영향을��미치지��않습니
다.��다른��액터��기반��시스템인��Erlang��[10]��과��C++��액터��프레임워크��[17]
는��마찬가지로��내결함성을��지원하는��데��제한이��있습니다.

Ray는��수평��확장이��가능하고��동적으로��구성된��작업��그래프를��처리
할��수��있는��고유한��분산형��상향식��스케줄러를��구현합니다�.��Ray와��달리��
대부분의��기존��클러스터��컴퓨팅��시스템��[20,��64,��40]��은��중앙��집중식��스
케줄러��아키텍처를��사용합니다.��Sparrow��[45]��는��분산��형이지만��스케줄
러는��독립적인��결정을��내리고��가능한��스케줄링��정책을��제한하며��작업의��
모든��작업은��동일한��글로벌��스케줄러에��의해��처리됩니다.��Mesos��[26]는��
2단계��계층��스케줄러를��구현하지만��최상위��스케줄러는��개별��작업이��아닌��
프레임워크를��관리합니다.

데이터��흐름��시스템.��MapReduce��[20],��Spark��[65]��및��Dryad��
[28]��와��같은��인기��있는��데이터��흐름��시스템은��분석��및��ML��워크로드에��
널리��채택되었지만��해당��계산��모델은��세분화된��동적��시뮬레이션��워크로드
에��대해��너무��제한적입니다.��Spark��및��MapReduce는��BSP��실행��모델
을��구현하며,��동일한��단계��내의��작업이��동일한��계산을��수행하고��대략��동
일한��시간이��소요된다고��가정합니다�.��Dryad는��이��제한을��완화하지만��동
적��작업��그래프에��대한��지원이��부족합니다.��또한��이러한��시스템��중��어느��
것도��액터��추상화를��제공하지��않으며��확장��가능한��분산��제어��평면��및��스
케줄러를��구현하지도��않습니다.��마지막으로��Naiad��[39]는��일부��워크로
드에��대해��향상된��확장성을��제공하지만��정적��작업��그래프만��지원하는��데
이터��흐름��시스템입니다�.

기계��학습��프레임워크.��TensorFlow��[7]��및��MXNet��[18]��은��딥��러닝��
워크로드를��대상으로��하며��CPU와��GPU를��모두��효율적으로��활용합니
다.��선형��대수��연산의��정적��DAG로��구성된��교육��워크로드에��대해��뛰어난��
성능을��달성��하지만��교육을��시뮬레이션��및��임베디드��서빙��과��긴밀하게��결
합하는��데��필요한��보다��일반적인��계산에��대한��지원은��제한적��입니다.��
TensorFlow��Fold��[33]��는��내부��C++��API를��통해��MXNet뿐만��아니라��
동적��작업��그래프��에��대한��일부��지원을��제공��하지만��작업��진행,��작업��완
료��시간��또는��결함에��대한��응답으로��실행��중에��DAG를��수정하는��기능을��
완전히��지원하지��않습니다.��TensorFlow��및��MXNet은��원칙적으로��프로
그램을��허용함으로써��일반성을��달성합니다.

동적��작업��그래프.��Ray는��CIEL��[40]��및��Dask��[48]와��밀접한��관련이��
있습니다�.��세��가지��모두��중첩��작업이��있는��동적��작업��그래프를��지원��하
고��미래��추상화를��구현합니다.��CIEL은��또한��계보��기반��내결함성을��제공
하는��반면��Dask는��Ray와��마찬가지로��Python과��완전히��통합됩니다.

글로벌��제어��저장소��및��스케줄링.��컨트롤��플레인을��논리적으로��중앙��
집중화한다는��개념은��소프트웨어��정의��네트워크(SDN)��[16],��분산��파일��
시스템(예:��GFS��[23]),��리소스��관리(예:��Omega��[52])��및��분산��프레임��
에서��이전에��제안되었습니다.��작동합니다(예:��MapReduce��[20],��
BOOM��[9])�.��Ray는��이러한��선구적인��노력에서��영감을��얻었��지만��상당
한��개선을��제공합니다.��SDN,��BOOM��및��GFS와��달리��Ray는��논리��구현
(예:��스케줄러)에서��컨트롤��플레인��정보(예:��GCS)의��저장을��분리합니다.��
이를��통해��스토리지��및��계산��계층��모두��독립적으로��확장할��수��있으며��이
는��확장성��목표를��달성하는��데��핵심입니다.��Omega는��스케줄러가��전역��
공유��상태를��통해��조정하는��분산��아키텍처를��사용합니다�.��이��아키텍처
에��Ray는��전역��스케줄러를��추가하여��로컬��스케줄러��간에��부하를��분산��
하고��두��번째��수준이��아닌��ms��수준의��작업��스케줄링을��대상으로��합니다.

중앙��집중식��스케줄러를��사용하면��allreduce의��각��라운드에서��최소��
~5ms의��스케줄링��지연이��발생하여��완료��시간이��최대��2배��더��나빠집니
다(그림��12b).��분산형��스케줄러를��사용하더라도��컨트롤��플레인��정보를��
스케줄러와��연결하면��스케줄러가��데이터��전송을��위한��중요한��경로에��남
아��모든��축소��라운드마다��추가��왕복이��추가됩니다.

대조적으로,��Ray는��각��메서드��호출이��GCS��에��기록되고��인수와��결과가��
모두��불변이므로��투명한��내결함성과��정확히��한��번��의미��체계를��제공합니
다�.
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나중에��우리는��이기종��기간이��있는��롤아웃을��수용하기��위해��wait()��프
리미티브를��추가했고��타사��시뮬레이터를��수용하고��비용이��많이��드는��초
기화의��오버헤드를��상각하기��위해��액터��추상화를��추가했습니다.��결과��
API는��상대적으로��낮은��수준이지만��강력하고��사용하기��쉬운��것으로��입
증되었습니다�.��우리는��이미��이��API를��사용하여��A3C��[�36],��PPO��[51],��
DQN��[37],��ES��[49],��DDPG��[55]��및��유인원��X��[27].��대부분의��경우��이
러한��알고리즘을��Ray로��포팅하는��데��수십��줄의��코드만��필요했습니다�.��
초기��사용자��피드백을��기반으로��일정��결정을��알릴��수��있는��더��높은��수준
의��프리미티브��및��라이브러리를��포함하도록��API를��개선하는��것을��고려
하고��있습니다.

GCS��및��수평적��확장성.��GCS는��Ray��개발��및��디버깅을��극적으로��단
순화했습니다.��이를��통해��내부��구성��요소��상태를��수동으로��노출하지��않
고��Ray��자체를��디버깅하는��동안��전체��시스템��상태를��쿼리할��수��있습니
다�.��또한��GCS는��애플리케이션��수준��디버깅에��사용되는��타임라인��시각
화��도구의��백엔드이기도��합니다�.

제한��사항.��워크로드��일반성을��감안할��때��특수화��된��최적화는��어렵습
니다.��예를��들어��계산��그래프에��대한��완전한��지식��없이��일정��결정을��내려
야��합니다�.��Ray의��일정��최적화에는��더��복잡한��런타임��프로파일링이��필
요할��수��있습니다.��또한��각��작업의��계보를��저장하려면��GCS��에서��저장��비
용을��제한하는��가비지��수집��정책을��구현해야��하며�,��이는��우리가��적극적
으로��개발하고��있는��기능입니다.

GCS는��Ray의��수평적��확장성에도��중요한��역할을��했습니다.��섹션��5에
서는��GCS가��병목��상태가��될��때마다��더��많은��샤드를��추가하여��확장할��
수��있었습니다�.��GCS��는��또한��단순히��더��많은��복제본을��추가하여��글로
벌��스케줄러를��확장할��수��있도록��했습니다.��이러한��장점으로��인해��제어��
상태를��중앙��집중화하는��것이��미래��분산��시스템의��핵심��설계��구성��요소
가��될��것이라고��믿습니다�.

오늘날��어떤��범용��시스템도��훈련,��제공��및��시뮬레이션의��긴밀한��루프를��효
율적으로��지원할��수��없습니다.��이러한��핵심��구성��요소를��표현하고��새로운��
AI��응용��프로그램의��요구��사항을��충족하기��위해��Ray��는��단일��동적��작업��
그래프에서��작업��병렬��및��행위자��프로그래밍��모델을��통합��하고��전역��제어��
저장소��및��상향식��분산��스케줄러로��지원되는��확장��가능한��아키텍처를��사
용합니다.��이��아키텍처에��의해��동시에��달성되는��프로그래밍��유연성,��높은��
처리량��및��낮은��대기��시간은��리소스��요구��사항,��기간��및��기능이��다양한��작
업을��생성하는��새로운��인공��지능��작업��부하에��특히��중요합니다�.��우리의��
평가는��초당��최대��180만��작업의��선형��확장성�,��투명한��내결함성��및��여러��
최신��RL��작업��부하에��대한��상당한��성능��향상을��보여줍니다.��따라서��Ray
는��미래의��AI��애플리케이션��개발을��위해��유연성,��성능��및��사용��용이성��의��
강력한��조합을��제공합니다�.

이��연구는��부분적으로��NSF��CISE��Expeditions��Award��CCF-1730628
과��Alibaba,��Ama��zon��Web��Services,��Ant��Financial,��Arm,��
CapitalOne,��Eric��sson,��Facebook,��Google,��Huawei,��Intel,��
Microsoft,��Scotiabank,��Splunk��및��VMware와��NSF는��
DGE-1106400을��부여합니다.��이��논문의��질을��높이는��데��도움이��된��사
려��깊은��피드백을��주신��익명의��검토자와��목자��Miguel��Castro��에게��감사
드립니다�.

Ray를��구축하는��것은��긴��여정이었습니다.��분산��교육��및��시뮬레이션을��수
행하기��위해��2년��전에��Spark��라이브러리로��시작했습니다�.��그러나��BSP��
모델의��상대적��경직성�,��작업당��높은��오버헤드,��행위자��추상화의��부족으
로��인해��우리는��새로운��시스템을��개발하게��되었습니다.��약��1년��전에��Ray
를��출시한��이후��수백��명의��사용자가��Ray를��사용했고��여러��회사에서��프로
덕션��환경에서��실행하고��있습니다.��여기에서��Ray를��개발하고��사용한��경
험��과��일부��초기��사용자��피드백에��대해��논의합니다.

API.��API를��설계하면서��미니멀리즘을��강조했습니다�.��처음에는��기본��
작업��추상화로��시작했습니다.

Canary��[47]는��각��스케줄러��인스턴스가��작업��그래프의��일부를��처리하
도록��함으로써��인상적인��성능을��달성��하지만��동적��계산��그래프는��처리하
지��않습니다.

7��토론��및��경험

8��결론

9��감사의��말결함��허용.��AI��애플리케이션에��내결함성이��정말로��필요한지��묻는��질문
을��자주��받습니다�.��결국��많은��AI��알고리즘의��통계적��특성으로��인해��실패
한��롤아웃을��간단히��무시할��수��있습니다.��우리의��경험에��비추어��볼��때��우
리의��대답은��"그렇다"입니다.��첫째,��오류를��무시하는��기능은��응용��프로
그램을��훨씬��쉽게��작성하고��추론할��수��있도록��합니다.��둘째�,��결정론적��
재생을��통한��내결함성의��특정��구현은��대부분의��오류를��쉽게��재현할��수��
있으므로��디버깅을��크게��단순화합니다�.��이는��확률론으로��인해��AI��al

고리듬은��디버그하기��어려운��것으로��악명이��높습니다.��셋째,��내결함성
은��AWS의��스팟��인스턴스와��같은��저렴한��리소스에서��실행할��수��있으므
로��비용을��절약하는��데��도움이��됩니다�.��물론��이것은��약간의��간접비를��수
반합니다.��그러나��우리는��이��오버헤드가��대상��워크로드에��대해��최소임을��
확인했습니다.

Cilk��[12]��는��작업��훔치기��스케줄러가��동적��작업��그래프를��위한��효율
적인��로드��밸런싱을��달성하는��병렬��프로그래밍��언어입니다�.��그러나��Ray
의��글로벌��스케줄러와��같은��중앙��조정자가��없기��때문에��이��완전��병렬��설
계는��분산��환경에서��데이터��지역성과��리소스��이질성을��지원하도록��확장
하기��어렵습니다�.
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