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⼤语⾔模型训练中⼯作负载不平衡

1.44×
最慢 GPU的计算延迟
8K H100· 405B模型· 128K上下⽂

注意⼒计算具有输⼊依赖性

⻓⽂档尾部 token需关注更多历史

同步训练需要等待最慢 GPU

TAKEAWAY 固定 token数，不等于固定计算⼯作量



DP、PP、CP、TP



输⼊⽂档特征分析

TAKEAWAY 需要根据⽂档⻓度变化动态平衡⼯作负载



不均衡在 PP与 CP两层产⽣

PP·micro-batch

固定⻓度打包⽆法对⻬ attention⼯作量

CP· sequence shard

整序列等⻓分⽚仍会造成跨 worker差异

PP决定跨micro-batch的最⼤延迟，CP决定单个micro-batch内的最慢 shard。



不均衡沿同步链路放⼤

4D并⾏LLM训练延迟传播的过程，⼯作负载不平衡的影响在PP层⾯尤为显著。



基准/现有解决⽅案--优化输⼊⽂档的打包⽅式

以因果掩码为例：

问题⼀：固定⻓度限制太强
问题⼆：跨越太多 batch会破坏训练数据随机性



打包平衡与模型质量之间的权衡关系

打包窗⼝越⼤，负载越均衡，但模型训练损失可能越⾼。



PP1:基于⼯作负载的可变⻓度打包

Llama2 7B模型在16个H100 GPU上执⾏训练，以⽂档⻓度为4096时的注意⼒计算延迟作为基准进⾏归⼀化。



PP2:⾃适应延迟处理异常(极⻓)⽂档

TAKEAWAY 等待队列只改变极⻓⽂档的执⾏时机，不⼤范围重排数据。



PP3:启发式打包算法



07 / WLB-LLM

CP1：按⽂档切分设计，消除切⽚间⼯作量差

Per-Seq token数相等
attention⼯作量不等

Per-Doc token数相等
attention⼯作量相等



07 / WLB-LLM

CP2：⾃适应分⽚选择

TAKEAWAY 更均衡的分⽚vs.更⾼效的注意⼒核



08 / WLB-LLM

CP2：⾃适应分⽚选择



10 / WLB-LLM

实验对⽐

TAKEAWAY 在不同LLaMA类模型下，WLB -LLM与Fixed-4D相较于Plain-4D的训练性能提升效果



10 / WLB-LLM

消融实验

TAKEAWAY 在不同LLaMA类模型下，WLB -LLM与Fixed-4D相较于Plain-4D的训练性能提升效果



10 / WLB-LLM

实验对⽐

TAKEAWAY 在70亿参数模型上，不同上下⽂窗⼝⼤⼩（从32K到160K）相较于Plain-4D模型的加速⽐



10 / WLB-LLM

实验对⽐

TAKEAWAY WLB-LLM能够以⼏⼗毫秒以内的开销，把不均衡度从1.44降到约1.05



10 / WLB-LLM

实验对⽐

TAKEAWAY 使⽤ 7B模型的单个Transformer层，CP⼤⼩为4，分别测试64K和128K上下⽂



10 / WLB-LLM

实验对⽐

TAKEAWAY ⽐较了三种⽂档打包⽅法在训练 550M模型时的训练损失变化



15 / WLB-LLM

⼀句话总结

从按 token数均分，
转向按计算与通信⼯作量均衡

PP 变⻓打包 + outlier delay CP Per-Doc +⾃适应选择 E2E 平均 1.23×，不改收敛
趋势

1.23× 平均端到端训练加速

Take-home:⻓上下⽂训练的调度单位不应只是
token，
⽽应是输⼊诱导的真实workload。
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