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요 약

이연구는대규모디스크기반그래프신경망(GNN)학습에서발생하는 I/O병목문제를해결하기위해파티션예측과
사전 로딩이라는 새로운 접근법을 제안한다. 이 방식은 파티션 간의 의존성을 기반으로 데이터를 효율적으로 로딩하여
I/O병목을완화하고,학습중 GPU의유휴시간을줄이기위해필요한데이터를미리로딩한다. 특히,병렬파일시스템
(PFS)이주요스토리지로사용되는고성능컴퓨팅(HPC)환경에서 PFS의속도한계로인해발생하는디스크기반의대규
모 GNN학습의 I/O병목문제를해결하는데이방법이효과적임을제시한다. 실험결과, 제안된방법은 HPC환경에서
평균 학습 시간을 2.28배, CPU 실행 시간을 평균 3.97배 단축시키는 성과를 보였다. 또한, 제안하는 사전로딩 기법의
오버헤드가학습에영향을주지않음을실험을통해확인하였다.

1. 서론

그래프 신경망(GNN)은 복잡한 그래프 데이터에서 패턴을 추

출하고예측하는데효과적인딥러닝기법으로,소셜네트워크분

석,화학구조예측,추천시스템등다양한분야에적용된다[1, 2].

GNN은그래프의노드,엣지,그리고노드의특징벡터간의상호

작용을모델링하여성능을향상시킨다.

Deep Graph Library (DGL) [3]와 PyTorch Geometric (PyG) [4]

같은대표적인 GNN프레임워크는호스트메모리를사용해그래

프데이터를처리한다. 그러나 [표 1]에서보듯이,대규모그래프

데이터셋을 전부 메모리에 적재하기에는 메모리 용량의 한계가

존재해성능저하를초래할수있다. 이를해결하기위해대규모

그래프 데이터셋을 파티셔닝 작업으로 분할하여 디스크에 저장

하는 방식을 사용하는 디스크 기반 GNN 학습 방식이 도입되었

다 [5, 6].

이러한대규모데이터를효과적으로처리하기위해GNN학습

은고성능컴퓨팅(HPC)환경에서주로이루어진다. HPC환경에

서는 병렬 파일 시스템(PFS)과 같은 대용량 스토리지를 사용하

지만, PFS는 500MB/s이하의속도를제공하는반면 NVMe SSD

는 1TB/s이상의속도를지원하기때문에, PFS의느린로딩속도

는학습중 I/O병목현상을악화시키고,자원의비효율적사용을

초래할수있다.

본논문에서는 I/O병목문제를해결하고디스크기반 GNN학

습성능을최적화하기위해파티션예측및사전로딩(Preloading)

방식을제안한다. 이방식은파티션간의연관성을분석하여,학
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표 1: 대규모그래프데이터셋크기

Graph Nodes Edges Feat.
Dim

Memory (GB)

Edges Feat. Tot.

Papers100M 111M 1.62B 128 13 57 70
WikiKG90Mv2 91M 601M 100 7 73 80
Mag240M-Cites 122M 1.30B 768 10 375 385
Facebook15 1.4B 1T 100 8k 560 8.5k

습에필요한데이터를미리예측하고 CPU가이를사전에로드한

뒤, 학습 중 필요한 시점에 GPU로 실시간 전달한다. 이를 통해

학습과 데이터 로딩을 병행하여 발생할 수 있는 대기 시간을 최

소화하고, GPU의유휴시간을줄임으로써자원활용도를극대화

한다. 실험 결과, 제안된 방법은 평균 학습 시간을 2.28배, CPU

계산 시간을 3.97배 감소시킴으로써 디스크 기반 GNN 학습 성

능을크게향상시킬수있음을확인하였다.

2. 배경지식및연구동기
2.1 디스크기반 GNN의데이터흐름

디스크기반GNN의학습프로세스는스토리지를포함하여데

이터를처리하는방식으로,일반적으로여섯단계로나뉜다 [5, 6,

7]. ①학습전그래프데이터를여러파티션으로분할하고,디스

크에 저장한다. ② 학습에 필요한 파티션 데이터를 디스크에서

CPU 메모리로 랜덤 선택 방식으로 로드한다. ③ CPU에 로드된

데이터를 GPU로 전송하여 학습을 준비한다. ④ GPU에서 미니

배치(mini-batch)방식으로모델학습을진행하고,학습된임베딩

데이터를업데이트한다. ⑤ GPU에서업데이트된노드임베딩을

CPU 메모리에서 반영하여 업데이트를 완료한다. ⑥ 학습이 종

료될때까지 ①∼⑤를반복한다.
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그림 1: HPC환경에서 NVMe에파티션을사전로딩하는아키텍처

2.2 랜덤하게파티션을선택하는방식의한계

디스크기반 GNN프레임워크에서는대규모그래프데이터를

여러 개의 파티션으로 나누어 저장한 후, 학습에 필요한 파티션

을 랜덤 선택 방식으로 불러온다. 이로 인해 현재 학습 중인 파

티션과다음에필요한파티션간의의존성이충분히고려되지않

아필요한파티션이제때준비되지못할수있다. 따라서 GPU는

다음 학습에 필요한 데이터가 메모리에 로드될 때까지 유휴 상

태로 대기하게 되며, 결국 자원 활용도가 떨어지고 학습 속도가

저하된다. 특히, 대규모 그래프 데이터셋에서는 노드와 엣지의

수가 방대하여 데이터 로딩에 시간이 더 오래 걸려 병목 현상이

심화된다. 만약 파티션 로딩과 학습이 동시에 진행되지 않으면

자원사용의비효율성이더욱두드러지며,결과적으로전체학습

성능이크게저하된다[7].

3. 파티션예측및사전로딩

3.1 파티션예측및사전로딩을통한 GNN의데이터흐름

[그림 1]은 PFS와 NVMe를 활용한 HPC 환경에서 대규모 그

래프데이터학습의성능최적화를위해, PFS에서 NVMe로다음

학습에필요한데이터를선제적으로로딩하는아키텍처이다. 1

전처리(Preprocessing)단계는기존과동일하게그래프를여러파

티션으로분할하고, PFS에저장된다. 2 [알고리즘 1]을통해의

존성 검사(Dependency Check)를 하여 현재 학습 중인 파티션과

연관성이높은파티션을식별하고,다음학습에필요한파티션을

예측한다. 이후 3 에서 선정된 파티션들은 순차적으로 NVMe

로사전로드되며, 4 사전로드된데이터는 Partition Buffer에프

리패칭(Pre-fetching)된다. 5 Partition Buffer는이후 CPU가데

이터를샘플링하여 GPU학습에적합한배치(batch)형식으로변

환하는 데 사용된다. 6 GPU 학습 단계에서는 이 배치를 이용

해 학습을 진행하고, 임베딩을 업데이트한 후 이를 다시 CPU로

전달한다. 이후, 위 과정들이 학습 종료까지 반복된다. 기존 방

식과의 데이터 흐름상 주요 차이점은 현재 학습 중인 파티션과

연관성이높은파티션을식별하여,다음학습에필요한파티션을

예측하는것이다.
3.2 의존성그래프를이용한파티션예측사전로딩알고리즘

먼저사전로딩단계에서파티션간의존성을분석하기위해의

존성그래프 GDep = (NDep, EDep)를도입하였다. 원본그래프

G = (V,E)가 주어졌을 때, NDep = {P0, P1, ..., Pn−1}는 파티
션의 집합이다. 그리고 두 파티션 Pi와 Pj 간의 간선 (Pi, Pj) ∈

EDep는각파티션에속한임의의두노드사이에연결관계가존

재할 때 정의된다 (즉, ∃v ∈ Pi, u ∈ Pj : (v, u) ∈ E). 이를 기

반으로 본 연구에서 제안하는 파티션 예측 및 사전 로딩 기법을

[알고리즘 1]로표현하였다.

Algorithm 1 Partition Preloading with Dependency Check
Input: Partitions P = {P1, . . . , Pn}, edge sets Ei for each
partition Pi

Output: Efficient preloading of partitions for training based
on dependency graph

1: for each Pi ∈ P do
2: Define edges Ei = {ei1, ei2, . . . } and nodes Ni associated

with Pi

3: end for
4: Initialize dependency graph Gdep as an empty graph
5: for each Pi ∈ P do
6: for each edge eik ∈ Ei connecting nodes u and v do
7: if node v belongs to partition Pj and i ̸= j then
8: Gdep(Pi, Pj) = True
9: Add Pj to the dependency list of Pi

10: end if
11: end for
12: end for
13: for each Pi in the training sequence do
14: Start training on Pi

15: for each dependent Pj where Gdep(Pi, Pj) = True do
16: if Pj not yet loaded to NVMe then
17: Preload Pj from PFS to NVMe storage
18: end if
19: end for
20: end for

4. 실험결과및분석
4.1 실험환경

실험은 [표 2]에정리된실험환경을가진뉴런(Neuron)고성능

컴퓨팅 시스템(HPC)에서 수행되었으며, 메모리 용량을 데이터

셋크기의 80%로제한하여메모리에서데이터셋전체를처리하

지 못하는 조건을 설정하였다. 또한, 데이터가 NVMe용량을 초

과할 경우, 추가 데이터를 로딩하기 위해 학습이 완료된 파티션

데이터를 삭제하는 전략을 설정했다. 파티션 예측과 사전 로딩

기법이다양한데이터셋크기와특성에서성능을어떻게향상시

키는지 측정하기 위해 다양한 크기(Small, Medium, Large)와 특

징(Knowledge Graph, Social)을 가진 데이터셋들을 사용하였다.
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표 2: 실험환경
Processor AMD EPYC 7543 / 2.80GHz (32-core) / 2 socket
Main Memory 1TB DDR4 Memory
GPU Tesla A100 80 GB
PFS HPE ClusterStor E1000 Lustre 2.12.6
SSD NVMe SSD 30 TB

표 3: 실험에사용된데이터셋

Dataset type # of nodes # of edges Size (GB)

Reddit KG 232K 11M 0.33
LiveJournal social 4M 68M 1.9
Twitter social 66M 1.75B 33.2
OGBN-100M KG 111M 1.62B 142

표 4: 데이터로딩위치에서의평균학습시간비교 (Minutes)
구분 Reddit LiveJournal Twitter Papers100M
PFS 1.51 7.58 23.4 80.4

NVMe 0.54 3.15 11.4 35.4
PFS+Preloading 0.55 3.21 12.6 37.8

[표 3]은사용된데이터셋의타입과크기를나타낸다.
4.2 결과및분석

파티션 사전 로딩의 성능을 검증하기 위해 PFS, NVMe, 그리

고 PFS에서 NVMe로 Preloading하는 세 가지 데이터 로딩 위치

에 따른 성능을 실험하였다. 그 결과로 [그림 2]에서 볼 수 있듯

이, PFS+Preloading 방식을 사용했을 때 학습 시간이 PFS 대비

평균 2.28배감소하는결과를보였다. 또한,학습중다음파티션

을미리로딩함으로써 CPU실행시간도평균 3.97배단축되었다.

그러나상대적으로많은엣지를포함하고있어파티셔닝과정이

오래걸리는 Twitter데이터셋의경우, CPU실행시간감소폭이

2.75배로다른세데이터셋의평균인 4.38배와큰차이가있었다.

[표 4]는데이터로딩위치에따른평균학습시간을비교한표

이다. Papers100M데이터셋을기준으로 PFS와NVMe의평균학

습시간차이는 44%인반면, PFS+Preloading과 NVMe의평균학

습시간차이는 8.25%로나타났다. 이를통해 PFS에 Preloading

을적용했을때성능이크게향상된것을확인할수있었다.

[그림 3]에서확인할수있듯이,세가지GNN모델 (GraphSage,

GCN, GAT)을 social타입 LiveJournal데이터셋 [그림 3 (a)]과같

은 타입이지만 파티셔닝 과정이 오래 걸리는 Twitter 데이터셋

[그림 3 (b)]에적용한결과, GPU학습시간이 Preloading시간보

다길어 Preloading오버헤드가 GPU학습성능에영향을미치지

않음을 확인하였다. 이는 Preloading 전략이 I/O 병목을 효과적

으로완화하면서 GPU자원을최대한활용하도록해주었음을보

여준다.

5. 결론

본 연구에서는 디스크 기반 GNN 학습에서 다음에 필요한 파

티션을예측하고이를사전에로딩하여학습성능을최적화하는

방법을제안하였다. 실험결과,파티션사전로딩을통해 CPU실

행시간이크게감소함에따라전체평균학습시간이유의미하게

단축되었다. 특히, GPU 학습 시간이 Preloading 시간보다 길어,

Preloading 오버헤드가 GPU 학습 시간에 가려지며 전체 성능에

그림 2: 서로 다른 크기와 특성을 가진 데이터셋에서 데이터 로
딩방법과위치에따른평균학습시간비교 (epochs=5)
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그림 3: Preloading과GPU학습의Overlap실험결과(epochs=20)

부정적인 영향을 미치지 않는다는 점을 확인하였다. 향후 연구

에서는 다양한 GNN 모델과 데이터셋에 대한 실험을 확장하여

일반화된 성능을 검증하고, 파티션 로딩과 GPU 학습 간의 동시

성을극대화할수있는방안을탐구할예정이다.
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