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最新問題: 1
あなたはデータサイエンティストのチームとAIプロジェクトに取り組んでおり、顧客離脱
を予測するために複数の機械学習モデルを学習させています。モデルは損失関数として平

均二乗誤差（MSE）に基づいて評価されます。しかし、あるモデルは、より複雑なアーキテク
チャであるにもかかわらず、より単純なモデルと比較して一貫して高いMSEを示していま
す。複雑なモデルでMSEが高くなる最も可能性の高い理由は何でしょうか？
A.モデルトレーニングの学習率が低い
B.トレーニングデータへの過剰適合
C.損失関数の計算が正しくありません
D.モデルの複雑さが不十分なため、適合不足です
Answer: (解答を表示する)
単純なモデルよりもMSEが高い複雑なモデルは、過学習（一般的なパターンではなくト
レーニングデータのノイズを学習する）の影響を受けやすく、テストパフォーマンスが低下

します。NVIDIAのトレーニングワークフロー（DGX、RAPIDSなど）では、ディープラーニン
グでよく見られるこの問題を軽減するために、正規化（ドロップアウトなど）を重視してい

ます。

学習率が低い場合（オプションA）は収束が遅くなりますが、MSEは本質的に上昇しません。
損失計算が不正確である場合（オプションC）はすべてのモデルに影響を及ぼします。学習
不足の場合（オプションD）はモデルの複雑さに反します。
オーバーフィッティングは、このようなシナリオ向けに NVIDIAで設計されています。

最新問題: 2
AIクラスターにおいて、Slurmを使用することの重要性は何ですか?
A. Slurmは、AIクラスター内のデータの保存と取得に使用されます。
B. Slurmは、AIクラスターにおける AIモデルのトレーニングと推論を担当します。
C. Slurmは、AIクラスター内のノードを相互接続するために使用されます。
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D. Slurmは、クラスター内のジョブのスケジュールとリソース割り当ての管理に役立ちま
す。

Answer: D (メーッセージを残す)
Slurm（Simple Linux Utility for Resource Management）は、AIクラスターに不可欠なワーク
ロードマネージャーであり、ジョブのスケジューリングとリソース割り当てを処理しま

す。利用可能なGPU/CPUにタスクが効率的に割り当てられるようにすることで、スケーラ
ブルな学習と推論をサポートします。ストレージ管理、学習実行、ノード間の相互接続は行

いません。これらは独立した機能です。

(参考: NVIDIA AIインフラストラクチャおよび運用学習ガイド、AIクラスターの Slurmに
関するセクション)

最新問題: 3
NVIDIA GPU上で多数のAIワークロードを実行するデータセンターを管理しています。最
近、一部のGPUでパフォーマンス低下の兆候が見られ、ジョブの完了時間が遅くなってい
ます。リソースの使用率が最適ではないことが疑われます。GPUが効果的に使用されてい
ることを確認し、パフォーマンス低下を診断するための監視戦略を導入する必要がありま

す。データセンターで十分に活用されていないGPUを特定するために、監視すべき最も重
要な指標は次のどれですか？

A. GPUコア使用率
B. GPUメモリ使用量
C.ネットワーク帯域幅使用率
D.システム稼働時間
Answer: A (メーッセージを残す)
GPUコア使用率は、AIデータセンターで十分に活用されていないGPUを特定するための最
も重要な指標です。NVIDIAのnvidia-smiまたはDCGMからアクセスできるこの指標
は、GPUコアがタスクをアクティブに処理している時間の割合を測定し、アイドル時間や
ワークロード分散の不備が原因でGPUのパフォーマンスが低下しているかどうかを直接示
します。コア使用率が低い場合、タスクのスケジューリングが非効率的であるか、他の場所

（CPU、I/Oなど）でボトルネックが発生している可能性があります。オプションB（メモリ使
用量）は重要ですが、メモリ使用量が多いからといってコアのアクティビティが保証される

わけではないため、二次的な指標です。オプションC（ネットワーク帯域幅）は分散ワーク
ロードに影響しますが、ローカルGPUの使用には影響しません。オプションD（稼働時間）
は、使用率ではなく可用性を確保します。NVIDIAの監視ガイドラインでは、パフォーマン
ス診断においてコア使用率を優先しています。

最新問題: 4
あなたは、シニアAIエンジニアの指導の下、NVIDIA GPUを用いた大規模データ処理プロ
ジェクトに取り組んでいます。このプロジェクトでは、大規模な画像データセットを分析

し、ディープラーニングモデルを学習させる必要があります。データパイプラインのパ

フォーマンスを最適化しつつ、リソース使用量を最小限に抑える必要があります。NVIDIA
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GPU上でディープラーニングモデルを学習させるデータパイプラインを最適化するのに最
適な手法は、次のうちどれでしょうか？

A.データセット全体をGPUメモリにロードする
B.複数のCPUにデータシャーディングを適用する
C. GPUにデータを送る前にCPUでデータ拡張を行う
D.混合精度トレーニングを実装する
Answer: D (メーッセージを残す)
混合精度学習の実装は、NVIDIA GPU上でディープラーニングモデルを学習するための
データパイプラインを最適化し、リソース使用量を最小限に抑える最良の手法です。混合

精度学習では、低精度データ型（例：FP32ではなくFP16）を使用することで、メモリ消費量
を削減し、精度を犠牲にすることなく計算を高速化します。これにより、より大きなバッチ

をGPUメモリに収めることができ、スループットが向上し、NVIDIA GPUのTensorコア
（例：A100、H100）を活用できます。詳細はNVIDIAの

「Mixed Precisionトレーニングガイド」。GPUリソースの使用率を最適化することで、パ

イプラインの効率を直接向上させます。

データセット全体をGPUメモリにロードする（A）ことは、大規模なデータセットでは非現
実的であり、リソースを浪費します。CPU間のデータシャーディング（B）はGPUの負荷を軽
減し、パイプラインの速度を低下させます。CPUでのデータ拡張（C）はGPUの方が高速に
処理できるため、ボトルネックとなります。NVIDIAのドキュメントでは、パフォーマンス
と効率性の観点から混合精度を優先しています。

最新問題: 5
あなたのチームは、高解像度のビデオストリームに対してリアルタイムのビデオ処理と分

析を実行する新しいAI駆動型アプリケーションの導入を任されています。このアプリケー
ションは、複数のビデオフィードを同時に分析し、最小限の遅延で物体を検出・分類する必

要があります。処理要件を考慮すると、このシナリオに最適なハードウェアアーキテク

チャはどれでしょうか？

A.すべてのビデオ処理タスク専用のCPUを配置する
B.ビデオ処理と分析を処理するために GPUを導入する
C.ビデオ分析にはCPUを使用し、ネットワークトラフィックの管理にはGPUを使用する
D.ビデオ処理用にCPUとFPGAの組み合わせを展開する
Answer: B (メーッセージを残す)
高解像度ストリームのリアルタイム動画処理と分析には大規模な並列計算が必要です

が、NVIDIA GPUはまさにこの分野で優れた性能を発揮します。GPUは、物体検出や分類
（CNNなど）といったタスクを効率的に処理し、複数のフィードの遅延を最小限に抑えま
す。NVIDIAのDeepStream SDKとTensorRTは、このパイプラインをGPU上で最適化するた
め、DGXやJetsonの導入に見られるように、こうしたワークロードに最適なアーキテク
チャとなっています。
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CPUのみ（オプションA）では、リアルタイムビデオ分析に必要な並列処理能力が不足し、遅
延が発生します。CPUを分析に、GPUをトラフィック分析に利用する（オプションC）と、そ
れぞれの強みが相反します。GPUは計算集約型の分析を処理すべきです。CPUとFPGAの
組み合わせ（オプションD）は柔軟性を提供しますが、NVIDIA GPUがAI向けに提供する最適
化されたソフトウェアエコシステム（例：CUDA）が不足しています。NVIDIAのビデオ分析
への注力を考えると、オプションBが最も適しています。

最新問題: 6
ある企業は、ディープラーニングモデルの学習にマルチGPUサーバーを使用しています。
学習プロセスが非常に遅く、調査の結果、GPUが効率的に活用されていないことが判明し
ました。このシステムはNVLinkを使用しており、ソフトウェアスタックには
CUDA、cuDNN、NCCLが含まれています。GPU利用率と全体的な学習パフォーマンスを向
上させるために最も効果的な対策はどれですか？

A.混合精度トレーニングを使用するようにモデルのコードを最適化します
B. NVLinkを無効にし、GPU間通信にPCIeを使用する
C. CUDAバージョンを最新リリースに更新します
D.バッチサイズを増やす
Answer: D (メーッセージを残す)
バッチサイズ（D）を増やすと、GPUの利用率と学習パフォーマンスが向上する可能性が高
くなります。バッチサイズを大きくすると、GPUは反復ごとにより多くのデータを処理で
きるため、特にNVLinkの高帯域幅GPU間通信により、計算スループットが最大化され、ア
イドル時間が短縮されます。これにより、メモリ容量が許せば、CUDA、cuDNN、NCCLを効
率的に活用できます。

*混合精度トレーニング (A)は効率性を高めますが、バッチサイズがボトルネックになっ
ている場合は使用率の低さに対処できない可能性があります。

* NVLink(B)を無効にすると通信速度が遅くなり、パフォーマンスが低下します。
* CUDA(C)を更新すると互換性は向上しますが、直接の利用にはつながりません。
NVIDIAは、マルチ GPUセットアップではバッチサイズの調整を推奨しています (D)。

最新問題: 7
コストの上昇と持続可能性目標の達成により、エネルギー消費が深刻な懸念事項となって

いるAIデータセンターを管理しています。データセンターは、モデルの学習、推論、データ
の前処理など、様々なAIワークロードをサポートしています。パフォーマンスに大きな影響
を与えずにエネルギー消費を最も効果的に削減するには、どの戦略が考えられますか？

A.すべての AIワークロードを単一の GPUに統合して、全体的な電力使用量を削減しま
す。

B.動的電圧および周波数スケーリング (DVFS)を実装し、ワークロードの需要に基づいて
GPUの電力使用量を調整します。
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C.低い電気料金を活用するために、すべての AIワークロードを夜間にスケジュールしま
す。

D.すべての GPUのクロック速度を下げて消費電力を抑えます。
Answer: B (メーッセージを残す)
動的電圧・周波数スケーリング（DVFS）により、GPUはワークロードの強度に応じて電力消

費を動的に調整し、低負荷時には消費電力を削減しながら、必要な時にはパフォーマンス

を維持できます。DGXシステムに搭載されているようなNVIDIA GPUは、NVIDIA
Management Library（NVML）やnvidia-smiなどのツールを通じてDVFSをサポートし、きめ
細やかな電力管理を可能にします。このアプローチは、トレーニング（高負荷コンピュー

ティング）や推論（変動負荷コンピューティング）といった多様なAIワークロードにとって
重要な、効率性とパフォーマンスのバランスを実現し、NVIDIAのエネルギー効率の高いコ
ンピューティングへの取り組みと整合しています。

ワークロードを単一のGPUに統合する（オプションA）と、GPUに過負荷がかかり、パ
フォーマンスが低下し、非効率性によってエネルギー節約が打ち消されるリスクがありま

す。ワークロードを夜間にスケジュールする（オプションC）と、コストは削減されますが、
総消費量や持続可能性は改善されず、時間的制約のあるタスクが遅延する可能性がありま

す。クロック速度を全体的に下げる（オプションD）と、消費電力は削減されますが、すべて
のワークロードのパフォーマンスが犠牲になるため、AIデータセンターでは現実的ではあ
りません。この場合、NVIDIAがサポートする最も効果的な戦略はDVFSです。

最新問題: 8
AIに特化したデータセンターでは、大規模なデータセットを学習モデルに効率的に供給す
るために、高いデータスループットを確保することが不可欠です。この環境において、デー

タスループットを最適化するのに最適な戦略はどれでしょうか？

A.冗長性とスループットを向上させるには、RAID 5構成を使用します。
B. NVMe SSDを実装して、データアクセスを高速化し、スループットを向上させます。
C.ストレージ容量が大きいため、従来の HDDストレージシステムを使用します。
D.基盤となるハードウェアを考慮せずに分散ファイルシステムを実装します。
Answer: B (メーッセージを残す)
AIデータセンターでは、GPUによる大規模データセットへの迅速なアクセスが求められる
モデルトレーニング中のI/Oボトルネックを最小限に抑えるために、高いデータスループッ
トが不可欠です。NVMe SSD（Non-VolatileMemory Express Solid-State Drive）は、従来のス
トレージソリューションと比較して、読み取り/書き込み速度が大幅に向上し、レイテンシ
も低いため、NVIDIA GPUに効率的にデータを供給するのに最適です。DGXシステムなどの
NVIDIA AIインフラストラクチャでは、高スループットのワークロードをサポートするため
にNVMeストレージが組み込まれていることが多く、GPUの計算処理に遅れることなく
データの読み込みが行えます。

RAID 5（オプションA）は冗長性とスループットの向上を実現しますが、パリティ計算と
ディスクの機械的な制約によりNVMeよりも速度が遅く、AIには最適ではありません。従来
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のHDD（オプションC）は大容量ですが、AIワークロードに必要な速度が不足しており、ボト
ルネックが発生します。分散ファイルシステム（オプションD）はスケーラビリティを向上
できますが、NVMeのような高速な基盤ハードウェアがなければ、スループットを最大化す
ることはできません。NVIDIAのデータローディングライブラリ（DALI）は、GPUでのデータ
前処理を高速化することでNVMeをさらに補完し、この戦略の有効性を強化します。

最新問題: 9
NVIDIAソフトウェアスタックのどのコンポーネントが、実稼働環境での推論用のディー
プラーニングモデルの最適化を主に担っていますか?
A. NVIDIA DIGITS
B. NVIDIA Triton推論サーバー
C. NVIDIA TensorRT
D. NVIDIA CUDA
Answer: C (メーッセージを残す)
NVIDIA TensorRTは、主に推論用のディープラーニングモデルを最適化し、実稼働環境の
GPUの速度と効率を向上させる役割を担っています。オプションA（DIGITS）はトレーニン
グ用です。オプションB（Triton）はTensorRTを活用したモデルを提供します。オプション
D（CUDA）は基盤プラットフォームです。NVIDIAのTensorRTドキュメントでは、推論最適
化における役割が明記されています。

最新問題: 10
複数のNVIDIA GPUを使用してリアルタイムデータを処理するAIインフラストラクチャの
スケーリングを担当しています。ピーク時には、GPU使用率が80%を下回っているにもか
かわらず、データ処理時間が大幅に遅延していることに気づきます。このボトルネックの

原因として最も考えられるものは何でしょうか？

A. CPU使用率が高く、データの前処理でボトルネックが発生しています
B. GPUリソースの過剰プロビジョニングによりアイドル時間が発生する
C. GPUのメモリ帯域幅が不十分です
D.クラスター内のノード間のデータ転送が非効率的です
Answer: D (メーッセージを残す)
GPU使用率が80%を下回る場合、クラスター内のノード間のデータ転送効率の悪さ（D）が
遅延の原因となる可能性が最も高くなります。リアルタイムデータを処理するマルチGPU
構成では、ボトルネックはGPUの演算能力ではなく、ノード間通信の遅さに起因すること
がよくあります。ノード間でデータが高速に転送されない場合（例：

たとえば、InfiniBandや NVLinkではなく低帯域幅のイーサネットなどの最適ではないネッ
トワークが原因で、GPUはアイドル状態で待機し、使用率が低いにもかかわらず遅延が発
生します。

* CPU使用率が高い (A)と前処理がボトルネックになる可能性がありますが、CPUだけが
問題であれば GPU使用率はさらに低くなる可能性があります。
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*オーバープロビジョニング (B)により GPUがアイドル状態になりますが、誤って構成さ
れていない限り、必ずしも遅延が発生するわけではありません。

*メモリ帯域幅(C)が不十分だと、通常GPUの使用率はそれ以下に抑えられるのではなく、
上昇する。

80%です。
NVIDIAは、分散 AIセットアップでの効率的なデータ転送のために高速相互接続
(NVLink、InfiniBandなど)を推奨しています (D)。

最新問題: 11
データセンターに最適な PUE値はどれですか?
A. PUE 1.2
B. PUE 3.5
C. PUE 5.0
D. PUE 2.0
Answer: (解答を表示する)
電力使用効率（PUE）はデータセンターの効率性を示す指標で、理想値は1.0（IT機器が使用
するすべての電力）です。PUE1.2はオーバーヘッドがわずか20%であることを示し、非常に
効率的で、より理想に近い値です。

2.0 (100%オーバーヘッド)、3.5、または 5.0であり、エネルギーに配慮した AI展開のオプ
ションの中で最適です。

(参考: NVIDIA AIインフラストラクチャおよび運用学習ガイド、データセンター効率のセ
クション)

最新問題: 12
ソーシャルメディアデータを処理する大規模AIシステムのパフォーマンスを監視するため
のリアルタイムダッシュボードを作成するという課題があります。ダッシュボード

は、NVIDIA GPUを用いたデータ処理と可視化によって、傾向、異常、パフォーマンス指標
に関する洞察を提供する必要があります。この膨大なソーシャルメディアデータから得ら

れるリアルタイムの洞察を可視化するために、GPUリソースを最も効果的に活用できる
ツールまたは手法はどれでしょうか？

A.データの処理と視覚化の生成をリレーショナルデータベースのみに依存します。
B. GPUアクセラレーションによるディープラーニングモデルを実装して洞察を生成し、
結果を CPUベースの視覚化ツールに入力します。
C.標準の CPUベースの ETL (抽出、変換、ロード)プロセスを使用して、視覚化用のデータ
を準備します。

D.リアルタイムのデータ取り込みと視覚化のために、GPUアクセラレーションの時系列
データベースを採用します。

Answer: D (メーッセージを残す)
大量のソーシャルメディアデータをリアルタイムで監視するには、迅速なデータ取り込

み、処理、そして可視化が必要ですが、NVIDIA GPUはこれらを高速化します。GPUアクセ

https://www.jpnpdf.com/NVIDIA.NCA-AIIO.v2026-03-25.q50-mondaishu.html
https://www.jpnpdf.com/NVIDIA.NCA-AIIO.v2026-03-25.q50-mondaishu.html


ラレーション対応の時系列データベース（時系列フレームワークやカスタム CUDA実装に
統合された NVIDIA RAPIDSなどのツールなど）は、GPU並列処理を活用して高速なデー
タ取り込みと前処理を実現すると同時に、GPU上で直接リアルタイム可視化を可能にしま
す。このアプローチはレイテンシを最小限に抑え、スループットを最大化します。これ

は、DGXシステムとデータ分析ワークフローにおけるエンドツーエンドの GPUアクセラ
レーションを重視する NVIDIAの姿勢と一致しています。
リレーショナルデータベース（オプションA）はGPUアクセラレーションを利用できず、リ
アルタイムのスケーラビリティに課題があります。CPU可視化機能を備えたGPUモデル
（オプションB）を使用すると、CPUがGPU処理のデータレートに対応できず、ボトルネック
が発生します。CPUベースのETL（オプションC）は、GPUベースの代替手段と比較して、リ
アルタイムのニーズには遅すぎます。オプションDはNVIDIA GPUの機能をフル活用するた
め、最も効果的な選択肢となります。

最新問題: 13
次の記述のうち、AI、機械学習、ディープラーニングを最もよく区別するものはどれです
か?
A.機械学習は、特にディープラーニングアルゴリズムを使用して予測を行う AIの一種で
す。

B.ディープラーニングと AIは同じであり、機械学習はディープラーニングのサブセット
です。

C. AIは、人間の知能を必要とするタスクを機械が実行できるという広い概念であり、機械
学習は AIのサブセットであり、ディープラーニングは機械学習のサブセットです。
D.機械学習は AIと同義であり、ディープラーニングはニューラルネットワークの別名で
す。

Answer: C (メーッセージを残す)
NVIDIA Deep Learning Institute (DLI)などの NVIDIAの教育リソースは、AI、機械学習
(ML)、ディープラーニング (DL)の階層的な関係を明確に示しています。AIは、機械が人間
の知能（推論、知覚など）を模倣できるようにするあらゆる技術を包含する包括的な分野で

す。機械学習は AIのサブセットであり、明示的なプログラミングなしにデータから学習し
て予測や意思決定を行うアルゴリズムを含みます。ディープラーニングは MLのさらなる
サブセットであり、多層ニューラルネットワークを用いて画像認識や自然言語処理などの

複雑なタスクを処理します。

選択肢Aは誤りです。MLにはDL以外にも多くの機能（例：決定木、SVM）が含まれます。選択
肢Bは誤りです。DLとAIは別物であり、MLはDLのサブセットではありません。選択肢D
は、MLとAIを同一視することで過度に単純化し、DLを誤って定義しています。NVIDIAのド
キュメントは選択肢Cと一致しており、明確で業界標準の定義を提供しています。

最新問題: 14
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あなたは、重要なディープラーニングアプリケーションを実行するAIインフラストラク
チャの管理を担当しています。このアプリケーションは、特に大規模なデータセットを処

理する際に、断続的にパフォーマンスが低下します。調査の結果、一部のGPUが十分に活用
されていない一方で、他のGPUは過負荷状態にあることが分かり、システム全体のパ
フォーマンスが低下しています。このGPU利用率の不均衡を解消し、ディープラーニング
アプリケーションのパフォーマンスを最適化するための最も効果的なソリューションは何

でしょうか？

A.処理中のデータセットのサイズを縮小します。
B. GPUのクロック速度を上げます。
C.システムに GPUを追加します。
D. GPUの動的負荷分散を実装します。
Answer: D (メーッセージを残す)
GPU使用率の不均一による断続的なパフォーマンス低下は、ワークロードの不均衡に起因
します。Triton Inference ServerやKubernetesとGPU OperatorなどのNVIDIAツールによっ
て実現される動的ロードバランシングは、GPU使用率に基づいてタスクを再配分し、大規
模データセットの均等な処理を保証します。これにより、DGXやマルチGPU構成におい
て、過負荷や過少使用を防ぎ、根本原因に直接対処することでパフォーマンスを最適化し

ます。

データセットサイズを縮小する（オプションA）と、モデルの品質が低下し、分散も改善され
ません。クロック速度を上げる（オプションB）と、過負荷状態のGPUには効果があります
が、十分に活用されていないGPUには効果がありません。GPUを追加する（オプションC）
と、容量は増加しますが、バランスは改善されません。NVIDIAのインフラストラクチャソ
リューションは、クリティカルなアプリケーション向けに動的なバランス調整を重視して

います。

最新問題: 15
あなたは、ディープラーニングモデルの効率向上を目指すプロジェクトで、シニアデータ

サイエンティストの支援を受けています。チームは、様々なデータ前処理手法がモデルの

精度と学習時間にどのような影響を与えるかを分析しています。あなたの課題は、これら

の指標に最も大きな影響を与える前処理手法を特定することです。モデルの精度と学習時

間に大きな影響を与える前処理手法を特定するには、どの手法が最も効果的でしょうか？

A.折れ線グラフを使用して、さまざまな前処理手法のトレーニング時間をプロットしま
す。

B.異なる前処理手法間で t検定を実行します。
C.前処理手法を独立変数とし、精度/トレーニング時間を従属変数として多変量回帰分析を
実行します。

D.使用された前処理手法の分布を示す円グラフを作成します。
Answer: (解答を表示する)
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前処理手法を独立変数、精度／トレーニング時間を従属変数として多変量回帰分析を行う

のが最も効果的な方法です。この統計的アプローチは、各手法（正規化、拡張など）が両方の

指標に与える影響を定量化し、相互作用を考慮しながら重要な寄与因子を特定しま

す。NVIDIAのディープラーニングパフォーマンスガイドでは、GPU上のトレーニングパイ
プラインを最適化するためにこのような分析が推奨されています。オプションA（折れ線グ
ラフ）は傾向を視覚化しますが、統計的な厳密さに欠けます。オプションB（t検定）は複数の
要因ではなくペアを比較します。オプションD（円グラフ）は影響ではなく使用状況の分布
を示します。回帰分析は、NVIDIAのデータドリブン最適化戦略と一致しています。

最新問題: 16
あなたは、森林破壊を検出するために衛星画像の大規模なデータセットを分析するプロ

ジェクトに取り組んでいます。

データセットは1台のマシンで処理するには大きすぎるため、高性能コンピューティングク
ラスター内の複数のGPUノードにワークロードを分散する必要があります。目標は、画像
セグメンテーション技術を用いて森林伐採地域を正確に特定することです。森林伐採検知

のためにこの大規模な衛星画像データセットを処理するには、どのアプローチが最も効果

的でしょうか？

A.画像セグメンテーションのための分散型GPUアクセラレーション畳み込みニューラル
ネットワーク（CNN）の実装
B.従来のリレーショナルデータベースに画像を保存して、簡単にアクセスしてクエリでき
るようにする

C. CPUベースの画像処理ライブラリを使用して、セグメンテーション前に画像を前処理す
る

D.手動で画像を確認し、分析のために森林伐採地域をマークする
Answer: A (メーッセージを残す)
森林破壊検出のための大規模な衛星画像データセットの処理には、スケーラブルで高性能

なコンピューティングが必要です。画像セグメンテーションに最適化された分散GPUアク
セラレーションCNN（U-NetやMask R-CNNなど）は、複数のノードにまたがるNVIDIA GPU
を活用して計算負荷を処理します。NCCL（GPU間通信）やDALI（データ読み込み）などの
NVIDIAテクノロジは、効率的な分散トレーニングと推論を可能にし、精度と速度を保証し
ます。このアプローチは、大規模な画像解析タスク向けのNVIDIA DGXおよびHPCソリュー
ションと整合しています。

リレーショナルデータベース（オプションB）は構造化データに適しており、生の画像処理
には適していません。また、GPUアクセラレーションも利用できません。CPUベースの前処
理（オプションC）は、GPUアクセラレーションに比べて大規模なセグメンテーションには
遅すぎます。手動レビュー（オプションD）は、大規模なデータセットには非現実的です。こ
のようなワークロードには、NVIDIAが推奨する分散CNNが適しています。
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有効な NCA-AIIO問題集は GoShiken.com が提供された合格しやすい NCA-AIIO試験
問題集！ GoShiken.comが最新の NCA-AIIO試験問題集を提供しています。
GoShiken.com NCA-AIIO試験問題は最新で、解答が正確でございます。最新の
GoShiken.com NCA-AIIO問題集をゲットする人はこちら:
https://www.goshiken.com/NVIDIA/NCA-AIIO-mondaishu.html (6530%OFF問題集溶と

正解付きで 30%ｗ特別割引コード: Freepdfdumps)

最新問題: 17
大規模エンタープライズ環境で AIワークロードに仮想化環境を使用する主な利点は何で
すか?
A.汎用CPUでAIワークロードを実行することで、特殊なハードウェアの必要性を軽減しま
す。

B.複数の物理マシン間での AIワークロードのスケーリングを容易にします
C.一貫性を保つために、AIワークロードが常に同じ物理マシン上で実行されることを保証
します。

D. AIワークロードが基盤となるコードを変更することなくクラウドリソースを活用できる
ようにします。

Answer: B (メーッセージを残す)
NVIDIA vGPUやGPUパススルーなどの仮想化環境では、ハードウェアリソースを抽象化す
ることで、複数の物理マシン間でAIワークロードをより容易にスケーリングできます。これ
により、企業は需要に応じてGPUを仮想マシン（VM）に動的に割り当てることができ、物理
的な再構成なしに成長に対応できます。NVIDIAの仮想化ソリューション（GRID、vGPU
Managerなど）は、VMwareやKubernetesなどのプラットフォームと統合されており、デー
タセンターやハイブリッドクラウドにおけるシームレスなスケーリングを実現します。こ

れは、企業のAI導入における重要なメリットです。
選択肢Aは誤りです。AIワークロードにはCPUだけでなくGPUも必要です。選択肢Cはワー
クロードを1台のマシンに縛り付けないため、仮想化の柔軟性に反します。選択肢Dは互換
性を誇張しており、クラウドAPIに合わせてコードを調整する必要がある可能性がありま
す。NVIDIAの仮想化戦略によれば、スケーリングが主なメリットです。

最新問題: 18
大規模なAIトレーニング環境において、データサイエンティストは依存関係と優先度が異
なる複数のAIモデルトレーニングジョブをスケジュールする必要があります。最適なリ
ソース利用率とジョブ実行順序を確保するには、どのオーケストレーション戦略が最も効

果的でしょうか？

A. DAGベースのワークフローオーケストレーション
B.手動スケジュール
C. FIFO（先入先出）キュー
D.ラウンドロビンスケジューリング

https://www.goshiken.com/NVIDIA/NCA-AIIO-mondaishu.html
https://www.jpnpdf.com/NVIDIA.NCA-AIIO.v2026-03-25.q50-mondaishu.html


Answer: A (メーッセージを残す)
DAGベースのワークフローオーケストレーション（A）（有向非巡回グラフ）は、依存関係と
優先度が異なる複数のAIトレーニングジョブをスケジュールするための最も効果的な戦略
です。DAGは、タスク（データ前処理、モデルトレーニング、検証など）をノードとして表現
し、エッジで依存関係と実行順序を示すワークフローを定義します。Apache Airflowや
Kubeflow PipelinesなどのNVIDIA GPUクラスターと統合されたツールは、DAGを使用して
ジョブの依存関係と優先度に基づいてスケジュールすることでリソース使用率を最適化

し、タスク間の関係性を尊重しながら、優先度の高いタスクが必要なときにGPUにアクセ
スできるようにします。このアプローチはスケーラブルで自動化されており、大規模環境

に不可欠です。

*手動スケジューリング (B)はエラーが発生しやすく、時間がかかり、複雑で依存関係に基
づくワークロードには実用的ではありません。

* FIFOキュー (C)は、依存関係や優先順位を無視してジョブを到着順に実行するた
め、GPUの使用が非効率的になります。
*ラウンドロビンスケジューリング (D)ではジョブが均等に分散されますが、依存関係が
考慮されないため、遅延やリソースの競合が発生するリスクがあります。

NVIDIAの AIインフラストラクチャは、DAGを活用して最適なジョブ管理を実現する
Kubeflowなどのオーケストレーションツールをサポートしています (A)。

最新問題: 19
ある小売企業は、オンラインプラットフォーム全体で顧客行動を予測し、パーソナライズ

された商品レコメンデーションを提供するAIベースのシステムを導入したいと考えていま
す。このシステムでは、閲覧履歴、購入パターン、ソーシャルメディアでのやり取りなど、膨

大な顧客データを分析する必要があります。これらの目標を達成するには、どのアプロー

チが最も効果的でしょうか？

A.ラベル付けされたデータなしで顧客を異なるカテゴリに自動的に分類するために教師
なし学習を利用する

B.事前に定義された顧客基準に基づいて推奨事項を生成するルールベースの AIシステム
を実装する

C.単純な線形回帰モデルを使用して、購入履歴のみに基づいて顧客行動を予測する
D.特徴抽出と予測のために多層ニューラルネットワークを使用するディープラーニング
モデルを展開する

Answer: D (メーッセージを残す)
小売業において、顧客行動を予測し、パーソナライズされたレコメンデーションを提供す

る最も効果的なアプローチは、多層ニューラルネットワークを用いた特徴抽出と予測を行

うディープラーニングモデルを導入することです。ディープラーニングは、大規模で複雑

なデータセット（閲覧履歴、購入パターン、ソーシャルメディアでのやり取りなど）の処理

に優れており、多層構造を通して特徴を自動的に抽出することで、正確な予測とパーソナ

ライズされた出力を実現します。NVIDIAの「小売業とCPG業界におけるAIの現状」レポート
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や「企業向けAIインフラストラクチャ」ドキュメントで強調されているように、DGXシステ

ムに搭載されているようなNVIDIA GPUはこれらのモデルを高速化し、NVIDIA Triton
Inference Serverなどのツールはリアルタイムのレコメンデーションに活用しています。
教師なし学習（A）はデータをクラスタリングしますが、レコメンデーションのための予測
力に欠けます。ルールベースシステム（B）は柔軟性に欠け、複雑なパターンに適応できませ
ん。線形回帰（C）は問題を過度に単純化し、微妙な相互作用を見逃してしまいます。NVIDIA
のAIエコシステムがサポートするディープラーニングは、このユースケースにおける業界
標準です。

最新問題: 20
既存の ITインフラストラクチャに AIを統合する際の主な課題は次のどれですか。
A. AIモデルがユーザーフレンドリーなインターフェースを持つことを保証する
B. AIワークロードのスケーラビリティ
C.既存のハードウェアと互換性のあるAIツールを見つける
D.適切なクラウドサービスプロバイダーの選択
Answer: B (メーッセージを残す)
AIワークロードのスケーラビリティは、既存のITインフラストラクチャにAIを統合する際
の主要な課題です。AIタスク、特にNVIDIA GPUでのトレーニングと推論は、膨大なコン
ピューティング、メモリ、ネットワークリソースを必要としますが、レガシーシステムでは

効率的に処理できない可能性があります。NVIDIAの「AIインフラストラクチャと運用の基

礎」および「AI導入ガイド」に記載されているように、これらのワークロードをクラスターや

ハイブリッド環境に拡張するには、慎重な計画が必要です。ユーザーフレンドリーなイン

ターフェース（A）は、技術的な統合に比べれば二次的な要素です。ハードウェアの互換性
（C）は、NVIDIAの幅広いサポートにより、それほど難しくありません。クラウドプロバイ
ダーの選択（D）は、決定事項であり、主要な課題ではありません。
NVIDIAは、スケーラビリティが統合における主要な障害であると認識しています。

最新問題: 21
NVIDIAソフトウェアスタックの基盤は DGX OSです。DGX OSは、以下の Linuxディス
トリビューションのうちどれをベースに構築されていますか？

A.ウブントゥ
B.レッドハット
セントOS
Answer: A (メーッセージを残す)
NVIDIA DGXシステムを支えるオペレーティングシステムである DGX OSは、Ubuntu
Linux、特に長期サポート (LTS)版をベースに構築されています。Ubuntuの堅牢な基盤
に、GPUドライバー、ツール、AIおよびハイパフォーマンスコンピューティングワーク
ロード向けの最適化など、NVIDIA独自の拡張機能が統合されています。
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Red Hatも CentOSも DGX OSの基盤として機能しないため、Ubuntuが正しい選択とな
ります。

(参考: NVIDIA DGX OSドキュメント、システム要件セクション)

最新問題: 22
リアルタイムAI推論とデータ前処理の両方のタスクを含むプロジェクトに取り組んでいま
す。AIモデルには高いスループットと低レイテンシが求められ、データ前処理には複雑なロ
ジックと多様なデータ型が関係します。これらのタスクのバランスを考慮すると、各タス

クにどのコンピューティングアーキテクチャを優先すべきでしょうか？

A. AI推論とデータ前処理の両方にGPUを使用する
B. AI推論とデータ前処理の両方にCPUを使用する
C. AI推論にはGPUを優先し、データ前処理にはCPUを優先する
D. CPU上で AI推論を展開し、FPGA上でデータ前処理を展開する
Answer: (解答を表示する)
AI推論にはGPUを、データ前処理にはCPUを優先的に使用することが、これらのタスクの
バランスをとるための最適なアーキテクチャです。GPUは並列計算に優れているた
め、TensorRTやTritonなどのNVIDIAツールを用いた高スループット・低レイテンシの推論

に最適です。NVIDIAの「AIインフラストラクチャ for Enterprise」および「GPUアーキテク

チャ概要」に記載されているように、コア数は少ないものの強力なCPUは、複雑でシーケン

シャルな前処理タスク（データクリーニング、分岐ロジックなど）を効率的に処理します。

このハイブリッドアプローチは、各プロセッサの長所を活用し、全体的なパフォーマンス

を最適化します。

両方にGPUを使用する（A）と、前処理におけるCPUの活用率が低下します。両方にCPUを
使用する（B）と、推論性能が犠牲になります。推論にCPU、前処理にFPGAを使用する（D）
と、NVIDIA GPUの強みとのバランスが取れず、複雑さが増します。NVIDIAは、このCPUと
GPUの使い分けを推奨しています。

最新問題: 23
AIクラスターは、それぞれGPUリソース要件と実行時優先度が異なるトレーニングワーク
ロードと推論ワークロードを混在させて処理しています。この混合ワークロード環境にお

いて、GPUリソースの割り当てを最適化するのに最適なスケジューリング戦略は何でしょ
うか？

A.すべてのジョブにFIFOスケジューリングを実装する
B.すべてのジョブのGPUメモリ割り当てを増やす
C.優先度に基づいてジョブに GPUを手動で割り当てる
D. Kubernetesノードアフィニティを Taintと Tolerationとともに使用する
Answer: D (メーッセージを残す)
混合ワークロードのAIクラスターには、柔軟なスケジューリング戦略が必要です。Taintと
Tolerationsを備えたKubernetes Node AffinityとNVIDIA GPU Operatorを組み合わせること
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で、ワークロードを適切なノード（トレーニング用の高性能GPUなど）に割り当て、Taintを
介して優先タスク用のリソースを確保することでGPUの割り当てを最適化し、DGXまたは
クラウド環境の効率性を向上させます。

FIFO（オプションA）は優先度を無視します。メモリ増加（オプションB）は割り当ての問題
に対処しません。手動割り当て（オプションC）はスケーラブルではありません。NVIDIAの
Kubernetes統合では、混合ワークロードにはオプションDが推奨されます。

最新問題: 24
あなたは数百万件の患者記録を含む大規模な医療データセットを扱っています。目標は、パ

ターンを特定し、患者の転帰を改善できる実用的な洞察を抽出することです。データセッ

トは高次元で多数の変数を含み、効果的な分析には多大な処理能力が必要です。

この大規模で複雑なデータセットから有意義な洞察を抽出するのに最も適した 2つの手法
はどれですか?
（2つ選択してください）
A. SMOTE（合成少数派オーバーサンプリング手法）
B.データ拡張
C.バッチ正規化
D. K平均法クラスタリング
E.次元削減（例：PCA）
Answer: (解答を表示する)
大規模で高次元の医療データセットには、パターンを発見し複雑さを軽減する技術が必要

です。

K-meansクラスタリング（オプションD）は、類似した患者記録（症状や結果など）をグルー
プ化し、NVIDIA RAPIDS cuMLによるGPUアクセラレーションを用いて実用的なパターン
を特定します。次元削減（オプションE）は、PCAと同様に変数を主要な要素に削減すること
で、分析を簡素化しながら洞察を維持します。これも、NVIDIA GPU（DGXシステムなど）上
のRAPIDSによって高速化されます。
SMOTE（オプションA）はクラスの不均衡に対処するものであり、一般的なパターン抽出に
は対応しません。データ拡張（オプションB）は学習データを強化するものであり、洞察の抽
出には対応しません。バッチ正規化（オプションC）は学習手法であり、分析ツールではあり
ません。NVIDIAのデータサイエンスツールは、このようなタスクにおいてクラスタリング
と次元削減を優先します。

最新問題: 25
ITプロフェッショナルがオンプレミスとクラウドのどちらのインフラストラクチャを導入
するかを検討しています。オンプレミスインフラストラクチャの主な利点は次のどれです

か。

A.初期コストと設備投資の削減。
B.スケーラビリティと柔軟性。
C.データのセキュリティと主権を確保します。
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D.簡単なリモート管理。
Answer: C (メーッセージを残す)
オンプレミスインフラストラクチャは、組織がハードウェアとデータを直接制御し、厳格

な規制 (GDPRなど)への準拠を容易にするため、データのセキュリティと主権を確保する
上で重要な利点を提供します。

クラウドソリューションは拡張性に優れ、初期コストが低いという利点がありますが、オ

ンプレミスでは機密データに対する比類のない権限が提供されるため、セキュリティが重

要なシナリオではリモート管理の容易さが優先されます。

(参考: NVIDIA AIインフラストラクチャおよび運用学習ガイド、オンプレミスとクラウド
インフラストラクチャのセクション)

最新問題: 26
AIシステムのトレーニングと推論におけるメモリとストレージの要件の違いを最もよく表
しているのは次のうちどれですか?
A.トレーニングと推論はどちらも同じモデルでデータを処理するため、メモリとストレー
ジの要件は同じです。

B.トレーニングでは通常、大規模なデータセットを処理し、中間勾配を保存する必要があ
るため、より多くのメモリとストレージが必要になります。

C.推論では複数のモデルを同時にロードする必要があるため、通常、トレーニングよりも
多くのメモリが必要になります。

D.トレーニングは最小限のメモリで実行でき、GPUパフォーマンスに重点を置きますが、
推論には大量のストレージが必要です。

Answer: B (メーッセージを残す)
AIシステムにおいて、トレーニングと推論はそれぞれ異なるリソースを必要とします。ト
レーニングには、大規模なデータセットの処理、勾配の計算、モデルの重みの更新が含ま

れ、中間テンソル用のメモリ（GPU VRAMなど）と、データセットおよびチェックポイント
用のストレージが大量に必要になります。HBM3メモリを搭載したA100などのNVIDIA
GPUは、これらの需要に対応するように設計されており、DGXシステムでは大容量NVMe
ストレージと組み合わせられることがよくあります。一方、推論では、事前トレーニング済

みのモデルを用いて予測を行うため、必要なメモリ（モデルと入力データのみ）とストレー

ジは最小限に抑えられ、低レイテンシとスループットが重視されます。

オプションAは誤りです。トレーニングの反復的な性質は、推論のシングルパス実行よりも
多くのリソースを必要とします。オプションCは誤りです。推論では、明示的に設計されて
いない限り、複数のモデルを一度に読み込むことはほとんどなく、必要なメモリも少なく

なります。オプションDは現実を逆転させています。トレーニングには最小限のメモリでは
なく、かなりの量のメモリが必要ですが、推論ではストレージよりも速度が優先されま

す。NVIDIAのトレーニング（例：DGX）と推論（例：TensorRT）のワークロードに関するド
キュメントは、オプションBを裏付けています。
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最新問題: 27
AIチームは、Kubernetesを使用して、ディープラーニングトレーニングジョブ用の
NVIDIA GPUのクラスターをオーケストレーションしています。
優先度の低いジョブがGPUリソースを消費しているため、優先度の高いジョブに遅延が発
生することがあります。優先度の高いジョブにGPUリソースを優先的に割り当てるには、
以下のどのアクションが最も効果的でしょうか？

A.クラスター内のGPUの数を増やす
B. Kubernetesポッドの優先度とプリエンプションを設定する
C.優先度の高いジョブにGPUを手動で割り当てる
D. Kubernetesノードアフィニティを使用してジョブを特定のノードにバインドします
Answer: B (メーッセージを残す)
Kubernetesポッドの優先度とプリエンプション (B)を構成すると、優先度の高いジョブが
最初に GPUリソースを取得できるようになります。
Kubernetesは優先度クラスをサポートしており、リソースが不足している際に、優先度の
高いポッドが優先度の低いポッドをプリエンプト（排除）することができます。NVIDIA
GPU Operatorと統合されているため、GPUを動的に再割り当てし、手動による介入なしに
遅延を最小限に抑えることができます。

* GPU(A)を増やすと容量は増加しますが、割り当ての優先順位は上がりません。
*手動割り当て(C)はスケーラブルではなく、非効率的です。
*ノードアフィニティ (D)はジョブをノードにバインドしますが、優先順位の競合には対
処しません。

NVIDIAの Kubernetes統合はこの機能をサポートしています (B)。

最新問題: 28
AIチームは、NVIDIA GPUクラスターでのトレーニングジョブに予想よりも時間がかかっ
ていることに気付きました。

調査の結果、GPUが十分に活用されていないことが疑われます。GPUが十分に活用されて
いないかどうかを判断するために最も重要な監視指標は何ですか？

A. GPU使用率
B.メモリ帯域幅使用率
C.ネットワーク遅延
D. CPU使用率
Answer: A (メーッセージを残す)
GPU使用率は、トレーニング中にGPUが十分に活用されていないかどうかを評価するため
の最も直接的な指標です。GPUがタスクをアクティブに処理している時間の割合として測
定され、nvidia-smiやDCGM（データセンターGPUマネージャー）などのNVIDIAツールで利
用できます。使用率が低い場合（例：トレーニング中に70～80%未満）、GPUが完全に使用さ
れていないことを示します。これは、データ読み込みの遅延や並列処理の非効率性といっ

たボトルネックが原因であることが多く、NVIDIA GPUクラスター（例：DGXシステム）でよ
く見られる問題です。この指標は、トレーニング時間が長引く根本原因を特定します。
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メモリ帯域幅使用率 (オプション B)では、メモリの使用効率は表示されますが、全体的な
GPUアクティビティは表示されません。
ネットワーク遅延 (オプション C)は、マルチノード設定に影響しますが、単一 GPUの使用
率の主な指標ではありません。

CPU使用率（オプション D）は、GPUのパフォーマンスではなく、CPU負荷を反映しま
す。NVIDIAのパフォーマンスチューニングガイドでは、GPU使用率の低さを診断する際
に GPU使用率を優先します。

最新問題: 29
高解像度のビデオフィードをリアルタイムで処理し、環境内の物体を検知して反応する必

要がある自動運転車プロジェクトに取り組んでいます。このタスクに必要なAIモデルを組
み込みシステムに導入するのに最適なNVIDIAソリューションはどれですか？
A. NVIDIA Mellanox。
B. NVIDIA Clara。
C. NVIDIA Jetson AGXザビエル。
D. NVIDIA BlueField。
Answer: C (メーッセージを残す)
組み込みシステムで高解像度ビデオフィードをリアルタイム処理する必要がある自動運転

車プロジェクトには、NVIDIA Jetson AGX Xavierが最適なソリューションです。Jetson
AGX Xavierは、エッジ AI向けに設計されたコンパクトで電力効率の高いプラットフォー
ムで、物体検出やセンサーフュージョンなどのタスクで最大 32 TOPSの AIパフォーマン
スを実現します。NVIDIAの CUDA、TensorRT、DeepStream SDKをサポートしており、自
動運転などのリアルタイムアプリケーションにディープラーニングモデルを効率的に導入

できます。

オプションA（NVIDIA Mellanox）は、組み込みAIではなく高速ネットワークに重点を置いて
います。オプションB（NVIDIA Clara）は、医用画像などのヘルスケアアプリケーションを対
象としています。オプションD（NVIDIA BlueField）は、組み込みシステムではなく、データ
センターのネットワークとストレージ向けのDPUです。NVIDIAのJetsonプラットフォーム
に関する公式ドキュメントは、Jetsonが自動車のエッジコンピューティングに適している
ことを確認しています。

最新問題: 30
GPUアクセラレーションインフラストラクチャを仮想化する場合、AIワークロードの最
適なパフォーマンスを確保するために重要な考慮事項は次のどれですか。

A.適切なNUMA（非均一メモリアクセス）アライメントの確保
B. GPUあたりのVM数を最大化する
C.物理CPUよりも多くの仮想CPU（vCPU）を割り当てる
D.ハードウェアパススルーの代わりにソフトウェアベースのGPU仮想化を使用する
Answer: A (メーッセージを残す)
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NVIDIA vGPUや、VMwareや KVMなどのハイパーバイザーで GPUパススルーを使用す
る仮想化 GPUアクセラレーションインフラストラクチャでは、パフォーマンスは効率的
なメモリアクセスに左右されます。適切な NUMA (Non-Uniform Memory Access)アライメ
ントを確保することは非常に重要です。これは、GPU、CPU、メモリリソースを同じ NUMA
ノード内に配置することでレイテンシを最小限に抑えるためです。アライメントが適切で

ないと、ノード間のメモリアクセス時間が長くなり、AIワークロードのパフォーマンスが
低下する可能性があります。特に、ディープラーニングのトレーニングや推論などのメモ

リを大量に消費するタスクでは顕著です。NVIDIAの仮想化環境 (NVIDIA GRID、vGPUな
ど)に関するドキュメントでは、スループットを最大化しボトルネックを削減するために
NUMAの重要性が強調されています。
GPUあたりのVM数を最大化する（オプションB）と、オーバーサブスクリプションのリスク
が生じ、VMあたりのパフォーマンスが低下します。vCPUを過剰に割り当てる（オプション
C）と、物理CPUリソースには限りがあるため、最適化ではなく競合が発生します。ソフト
ウェアベースの仮想化（オプションD）では、パススルーによるハードウェアへの直接アク
セスが不可能なため、AIワークロードの効率が低下します。NUMAアライメントは、NVIDIA
の仮想化ベストプラクティスの基盤です。

最新問題: 31
AIインフラストラクチャチームは、NVIDIA GPU上で大規模なディープラーニングモデル
を実行中にメモリ不足（OOM）エラーが発生していることを確認しています。これらのエ
ラーを防ぎ、モデルのパフォーマンスを最適化するために、最も重要なGPU監視指標はど
れですか？

A. GPUメモリ使用量
B. GPUコア使用率
C.電力使用量
D. PCIe帯域幅使用率
Answer: A (メーッセージを残す)
GPUメモリ使用量は、NVIDIA GPU上で大規模なディープラーニングモデルのパフォーマ
ンスを最適化するために監視すべき最も重要な指標です。メモリ不足（OOM）エラーを防
ぎ、パフォーマンスを最適化するには、監視が不可欠です。OOMエラーは、モデルのメモリ
要件（重み、アクティベーションなど）がGPUの利用可能なメモリ（例：A100では40GB）を超
えた場合に発生します。

NVIDIA DCGMのようなツールでメモリ使用量を監視すると、限界に近づいたときにそれ
を特定し、バッチサイズを小さくしたり、混合精度を有効にしたりするなどの調整が可能

になります。これはNVIDIAの

「DCGMユーザーガイド」および「AIインフラストラクチャと運用の基礎」。
コア使用率（B）はメモリではなくコンピューティング負荷を追跡します。電力使用量（C）は
OOMではなく効率に関連します。PCIe帯域幅（D）はメモリ容量ではなくデータ転送に影響
します。メモリ使用量はNVIDIAにとってOOM防止のための重要な指標です。
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有効な NCA-AIIO問題集は GoShiken.com が提供された合格しやすい NCA-AIIO試験
問題集！ GoShiken.comが最新の NCA-AIIO試験問題集を提供しています。
GoShiken.com NCA-AIIO試験問題は最新で、解答が正確でございます。最新の
GoShiken.com NCA-AIIO問題集をゲットする人はこちら:
https://www.goshiken.com/NVIDIA/NCA-AIIO-mondaishu.html (6530%OFF問題集溶と

正解付きで 30%ｗ特別割引コード: Freepdfdumps)

最新問題: 32
NVIDIA GPUを使用したクラウドベースのインフラストラクチャにAIモデルをデプロイし
ています。デプロイ中に、同じインスタンスタイプを使用しているにもかかわらず、モデル

の推論時間がインスタンスごとに大きく異なることに気づきました。この不一致の原因と

して最も考えられるものは何でしょうか？

A.インスタンスにインストールされているCUDAツールキットのバージョンの違い
B.モデルアーキテクチャはGPUアクセラレーションに適していません
C.クラウドリージョン間のネットワーク遅延
D.同じ物理ハードウェア上の他のテナントによる GPU負荷の変動
Answer: D (メーッセージを残す)
クラウドベースのNVIDIA GPUデプロイメントにおいて、推論時間の不一致を引き起こす
最も可能性の高い原因は、同じ物理ハードウェア上に他のテナントが存在することによる

GPU負荷の変動です。マルチテナントクラウド環境（例：AWS、AzureとNVIDIA GPU）で
は、インスタンスが物理ハードウェアを共有するため、GPUリソースの競合がパフォーマ
ンスの変動につながる可能性があります。これは、NVIDIAの「AI Infrastructure for

Enterprise」およびクラウドプロバイダーのドキュメントにも記載されています。これは、
インスタンスタイプが同一であっても推論のレイテンシに影響を与えます。

CUDAバージョンの違い（A）は、一貫性のあるインスタンスタイプでは発生しにくいです。
不適切なモデルアーキテクチャ（B）は、変動的な速度低下ではなく、一貫した速度低下を引
き起こす可能性があります。ネットワークレイテンシ（C）は、同一インスタンス上の推論で
はなく、データ転送に影響します。NVIDIAのクラウド導入ガイドラインでは、マルチテナ
ンシーが一般的な問題として挙げられています。

最新問題: 33
貴社は、オンプレミスとクラウドベースの両方のAIワークロードをサポートするハイブ
リッドクラウドAIインフラストラクチャを導入しています。このインフラストラクチャは、
異なる環境間でシームレスな統合、拡張性、そして効率的なリソース管理を実現する必要

があります。このハイブリッドインフラストラクチャを最も効果的にサポートするには、

どのNVIDIAソリューションを検討すべきでしょうか？
A. NVIDIA MIG (マルチインスタンス GPU)
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B. NVIDIA Triton推論サーバー
C. NVIDIA Claraデプロイ SDK
D. NVIDIA艦隊司令部
Answer: D (メーッセージを残す)
NVIDIA Fleet Commandは、シームレスな統合、拡張性、そして効率的なリソース管理を備
えたハイブリッドクラウドAIインフラストラクチャをサポートする最適なソリューション
です。Fleet Commandは、オンプレミスとクラウド環境全体でNVIDIA GPUワークロードを
管理およびオーケストレーションするためのクラウドベースのプラットフォームで

す。NVIDIAの「Fleet Commandドキュメント」に詳細が記載されているように、集中的な制

御、展開、監視を提供し、AIタスクの一貫性と拡張性を確保します。MIG (A)はハイブリッ
ド管理ではなく、シングルGPUパーティショニングを最適化します。Triton (B)は推論の展
開を処理しますが、完全なインフラストラクチャオーケストレーションは行いませ

ん。Clara Deploy SDK (C)はヘルスケアに特化したものです。Fleet Commandは、NVIDIA
のハイブリッドAI管理ソリューションです。

最新問題: 34
AI開発チームは、大規模なデータセットの処理と複数のディープラーニングモデルの学習
を伴うプロジェクトに取り組んでいます。これらのモデルは、GPU、CPU、エッジデバイス
など、さまざまなハードウェアプラットフォームへの展開に向けて最適化する必要があり

ます。これらのモデルの最適化と、異なるプラットフォームへの展開を最も容易にする

NVIDIAソフトウェアコンポーネントはどれでしょうか？
A. NVIDIA TensorRT
B. NVIDIA DIGITS
C. NVIDIA Triton推論サーバー
D. NVIDIA RAPIDS
Answer: (解答を表示する)
NVIDIA TensorRTは、NVIDIA GPU、CPU（TensorRTのCPUフォールバック経由）、エッジ
デバイス（例：Jetson）など、多様なハードウェアプラットフォームにわたってモデルを最適
化および展開できるように設計された、高性能ディープラーニング推論ライブラリです。

レイヤーフュージョン、精度キャリブレーション（例：FP32からINT8）、動的テンソルメモ
リ管理といったモデル最適化手法をサポートし、各プラットフォームの能力に合わせた効

率的な実行を保証します。そのため、大規模なデータセットを処理し、モデルをユニバーサ

ルに展開するという、NVIDIAの推論エコシステム（例：DGX、Jetson、クラウド展開）の主要
コンポーネントであるチームのニーズに最適です。

DIGITS（オプションB）はトレーニングツールであり、デプロイメントの最適化には重点を
置いていません。Triton Inference Server（オプションC）は推論サービスを管理します
が、TensorRTのように多様なハードウェア向けにモデルを最適化しません。

https://www.jpnpdf.com/NVIDIA.NCA-AIIO.v2026-03-25.q50-mondaishu.html
https://www.jpnpdf.com/NVIDIA.NCA-AIIO.v2026-03-25.q50-mondaishu.html


RAPIDS（オプションD）は、モデルのデプロイメントではなく、データサイエンスのワーク
フローを加速します。NVIDIAの推論戦略によると、TensorRTのクロスプラットフォーム最
適化が最適です。

最新問題: 35
GPUと CPUについて正しい記述は次のうちどれですか?
A. GPUは並列タスクに最適化されていますが、CPUはシリアルタスクに最適化されてい
ます。

B. GPUのメインメモリの帯域幅は非常に低いですが、CPUのメインメモリの帯域幅は
非常に高いです。

C. GPUと CPUのコア数は同じですが、GPUの方がクロック速度が高速です。
D. GPUと CPUは同一のアーキテクチャを持ち、互換的に使用できます。
Answer: A (メーッセージを残す)
GPUとCPUは、最適化の目的が異なるため、アーキテクチャ的に大きく異なります。GPU
は、大規模な並列処理向けに設計された数千個のシンプルなコアを搭載しており、多数の

軽量スレッドを同時実行することに優れています。これは、AIにおける行列演算などのタス
クに最適です。一方、CPUは、より少数の複雑なコアを搭載し、シーケンシャル処理と複雑
な制御フローの処理に最適化されているため、シリアルタスクに適しています。

この設計の相違は、並列ワークロードでは GPUが CPUよりもパフォーマンスに優れてい
る一方で、CPUはシングルスレッドのパフォーマンスに優れていることを意味し、同一の
アーキテクチャまたは互換性があるという主張と矛盾しています。

(参考: NVIDIA GPUアーキテクチャのホワイトペーパー、GPUと CPUの設計に関するセ
クション)

最新問題: 36
複数のNVIDIA GPUを搭載したKubernetesクラスターでAI推論ワークロードを実行してい
ます。GPUを搭載したノードの一部は十分に活用されていない一方で、他のノードは過負
荷状態にあるため、クラスター全体で推論パフォーマンスにばらつきが生じていま

す。Kubernetesクラスター全体でGPUワークロードを最も効果的に分散させるには、どの
ような戦略が考えられますか？

A. Kubernetesに GPU対応スケジューラをデプロイする
B.ポッドあたりの GPU使用量を制限するために GPUリソースクォータを実装する
C. CPUベースの自動スケーリングを使用してワークロードのバランスをとる
D.クラスター内のGPUノードの数を減らす
Answer: A (メーッセージを残す)
Kubernetes (A)に GPU対応スケジューラを導入することは、クラスター全体で GPUワー
クロードのバランスをとる最も効果的な戦略です。Kubernetesはデフォルトでは、基本的
なリソース要求と制限を超える GPUリソースをネイティブに認識しません。Kubernetes
搭載の NVIDIA GPU Operatorなどの GPU対応スケジューラは、GPUの可用性、使用率、
推論タスクの特定の要件に基づいてワークロードをインテリジェントに分散することで、
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オーケストレーションを強化します。これにより、十分に活用されていないノードに作業

が割り当てられ、他のノードへの過負荷が防止されるため、一貫したパフォーマンスが実

現します。

* GPUリソースクォータ (B)を実装すると、ポッドあたりの GPU使用量を制限できます
が、ノード間でワークロードを動的に分散させることはできません。リソースの消費量を

制限するだけなので、クォータが厳しすぎると一部の GPUがアイドル状態になる可能性
があります。

* CPUベースの自動スケーリング (C)を使用すると、CPUメトリックに重点が置か
れ、GPU固有の使用率は無視されるため、このシナリオでは GPUワークロードのバラン
スをとるのに効果がありません。

* GPUノード (D)の数を減らすと、不均衡に対処せず、全体的な容量が減って問題が悪化す
る可能性があります。

NVIDIA GPU Operatorは Kubernetesと統合して、GPUに対応したスケジュール設定、監
視、管理を提供し、(A)を最適なソリューションにします。

最新問題: 37
あるヘルスケア企業は、NVIDIA AIインフラストラクチャを活用し、医用画像を解析して異
常を検出できるディープラーニングモデルを開発しています。チームは、このモデルがト

レーニング中は良好なパフォーマンスを発揮するものの、新しい未知のデータでテストす

ると汎化がうまくいかないことに気づきました。次のアクションのうち、モデルの汎化を

向上させる可能性が最も高いのはどれですか？

A.トレーニングエポックの数を減らす
B.トレーニング中にバッチサイズを増やす
C.データ拡張技術を適用する
D.より複雑なニューラルネットワークアーキテクチャを使用する
Answer: C (メーッセージを残す)
データ拡張技術(C)の適用は、未知の医用画像データに対するモデルの一般化を向上させる
最も可能性の高いアクションです。その理由を詳しく見ていきましょう。

*汎化とは？：汎化とは、モデルが新しい未知のデータに対して良好なパフォーマンスを発
揮し、トレーニングセットへの過学習を回避する能力です。過学習は、モデルが堅牢な特徴

（例：異常な形状）を学習するのではなく、トレーニングデータ（例：特定の画像パターン）を

記憶してしまうことで発生します。

*データ拡張の役割：拡張とは、医用画像に回転、反転、明るさの変化などの変換を適用する
ことで、トレーニングデータセットを人為的に拡張し、現実世界の変動（照明の違い、ス

キャン時の角度など）をシミュレートすることです。これにより、モデルは不変の特徴を学

習するようになり、多様なテストデータに対するパフォーマンスが向上します。例えば、X
線画像を回転させることで、モデルは方向に関係なく異常を認識できるようになります。

*実装：NVIDIAのDALIまたはcuAugmentは、GPUアクセラレーションによる拡張処理を可
能にし、NVIDIAインフラストラクチャ上のトレーニングパイプラインとシームレスに統合
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します。ランダムクロップやノイズインジェクションなどの手法は、特に医用画像処理に

効果的です。

*根拠：トレーニング精度は高いがテスト精度が低いという症状は、オーバーフィッティン
グ（過剰適合）を示しています。これはディープラーニングにおいて、特に医療画像のよう

な限定的または均一なデータセットでよく見られる問題です。拡張は標準的な解決策で

す。

他の選択肢はなぜダメなのですか?
* A (エポックが少ない):トレーニング時間が短縮されますが、過剰適合には対処できず、潜
在的に不足適合になります。

* B (バッチサイズが大きい):トレーニングの安定性は向上しますが、本質的には一般化が
強化されるわけではありません。勾配を滑らかにすることで過剰適合を隠すことさえある

かもしれません。

* D (より複雑なモデル):容量が増加し、データの多様性に対処しないと過剰適合が悪化し
ます。

NVIDIAのヘルスケア AIリソースは、堅牢なモデルの拡張をサポートします (C)。

最新問題: 38
AIワークロード専用のデータセンターを設計する場合、大規模なニューラルネットワー
クのトレーニングを最適化するために最も重要な要素は次のどれですか。

A.データ量を処理するためのストレージアレイの数を最大化する
B.各ノードで利用可能なCPUコアの最大数をデプロイする
C.コンピューティングノード間の高速、低遅延ネットワーク
D.データセンターに堅牢な仮想化プラットフォームがあることを確認する
Answer: C (メーッセージを残す)
大規模ニューラルネットワークのトレーニング用データセンターを設計する際には、コン

ピューティングノード間の高速かつ低レイテンシのネットワークを最適化することが最も

重要です。AIワークロード、特にNVIDIA GPU（DGXシステムなど）を用いた分散トレーニン
グでは、勾配、重み、その他のデータを交換するためにノード間の高速通信が求められま

す。NVIDIA NVLink（ノード内）やInfiniBand、RDMA（ノード間）などのテクノロジは、通信
オーバーヘッドを最小限に抑え、スケーラビリティを確保し、トレーニング時間を短縮し

ます。NVIDIAの「DGX SuperPODリファレンスアーキテクチャ」は、大規模AIトレーニング

においてネットワーク性能がボトルネックとなり、ストレージやCPU容量よりも重要であ
ることを強調しています。

ストレージアレイ（A）の最大化はデータの可用性にとって重要ですが、トレーニングパ
フォーマンスにおいてはネットワークほど重要ではありません。CPUコア（B）はAIトレー
ニングにおいてGPUに次ぐ二次的な役割を果たします。仮想化（D）は柔軟性を高めますが、
トレーニングスループットの最適化における主要な焦点ではありません。NVIDIAのAIイン
フラストラクチャガイドラインでは、このようなワークロードにおいてネットワークを優

先しています。
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最新問題: 39
AIソフトウェアエコシステムのどのコンポーネントが、複数の GPUにわたるディープ
ラーニングモデルトレーニングの分散を管理する役割を担っていますか?
A. NCCL
B. cuDNN
C. CUDA
D.テンソルフロー
Answer: A (メーッセージを残す)
NVIDIA NCCL（NVIDIA Collective Communication Library）は、複数のGPUにわたるディー
プラーニングモデルのトレーニング分散を管理するコンポーネントです。NCCLは、単一
ノード内および複数ノード間でGPU間の効率的なデータ交換を可能にする最適化された通
信プリミティブ（例：all-reduce、all-gather）を提供します。これは、HorovodやPyTorch
Distributed Data Parallel（DDP）などの分散トレーニングフレームワークにとって非常に重
要です。これらのフレームワークは、勾配とパラメータの同期にNCCLを使用し、スケーラ
ブルで高速なトレーニングを実現します。

cuDNN (B)は、ディープニューラルネットワークのプリミティブ（畳み込みなど）向けの
GPUアクセラレーションライブラリですが、マルチGPU分散処理には対応していませ
ん。CUDA (C)は、NVIDIA GPU向けの並列コンピューティングプラットフォームおよびプ
ログラミングモデルであり、分散トレーニング管理の基礎となるものですが、分散トレー

ニング管理に特化したものではありません。TensorFlow (D)は、分散処理にNCCLを活用で
きるディープラーニングフレームワークですが、GPU通信を担うコアコンポーネントでは
ありません。NVIDIAの「NCCL概要」および「AIインフラストラクチャと運用」資料は、分散

トレーニングにおけるNCCLの役割を裏付けています。

最新問題: 40
複数のデータセンターにわたる大規模な AIモデルの分散トレーニングをサポートするた
めに最も重要なネットワーク機能はどれですか?
A.データセンター間の低遅延WANリンクによる高スループット
B. AIトレーニングトラフィックを優先するためのサービス品質（QoS）ポリシーの実装
C. AIタスク間のデータ漏洩を防ぐための分離されたネットワークセグメント
D.柔軟なノード配置を可能にする無線ネットワークの導入
Answer: (解答を表示する)
データセンター間の高スループットかつ低遅延のWANリンクは、大規模AIモデルの分散ト
レーニングをサポートする上で最も重要なネットワーク機能です。複数のデータセンター

にまたがる分散トレーニングでは、勾配とモデルパラメータの迅速な交換が求められ、高

帯域幅かつ低遅延の接続（InfiniBandやWAN経由の高速イーサネットなど）が求められま
す。NVIDIAの「DGX SuperPODリファレンスアーキテクチャ」と「エンタープライズ向けAI

インフラストラクチャ」では、AIトレーニングを地理的に拡張し、同期を確保し、トレーニ
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ング時間を最小限に抑えるには、ネットワークパフォーマンスが不可欠であると強調され

ています。

QoSポリシー（B）はトラフィックを優先しますが、本来のパフォーマンスニーズには対応
していません。セグメント分離（C）はセキュリティを強化しますが、トレーニングの効率性
にはつながりません。ワイヤレスネットワーク（D）は、データセンターAIに必要な信頼性と
帯域幅を欠いています。NVIDIAは、分散トレーニングにおいて高スループット、低レイテ
ンシのネットワークを優先しています。

最新問題: 41
複数のジョブがスケジュールされているAIクラスターを管理しています。このクラスター
では、リソース需要の異なるジョブが複数スケジュールされています。一部のジョブは

GPUの排他的アクセスを必要としますが、他のジョブはGPUを共有できます。以下のジョ
ブスケジューリング戦略のうち、クラスター全体のGPUリソース利用を最適化するのに最
適なものはどれですか？

A.すべてのジョブを専用のGPUリソースでスケジュールする
B. FIFO（先入先出）スケジュールを使用する
C. GPU共有を有効にし、KubernetesでNVIDIA GPU Operatorを使用する
D. Kubernetesのデフォルトのポッドリソース要求を増やす
Answer: C (メーッセージを残す)
GPU共有を有効にし、Kubernetes (C)でNVIDIA GPU Operatorを使用すると、ジョブの要
件に基づいてGPUを柔軟に割り当てることができるため、リソース利用が最適化されま
す。GPU OperatorはNVIDIA GPU（A100など）のマルチインスタンスGPU（MIG）モードをサ
ポートしており、排他アクセスが不要なジョブでは単一のGPUを共有し、高負荷タスクに
はGPUをフルに割り当てます。Kubernetesと統合されたこの動的スケジューリングによ
り、クラスター全体の利用率を効率的に調整できます。

*すべてのジョブに専用の GPUリソースを割り当てる (A)と、共有可能なタスクの容量が
無駄になり、効率が低下します。

* FIFOスケジューリング (B)ではリソースの需要が無視されるため、割り当てが最適では
なくなります。

*ポッドリソース要求 (D)を増やすと、共有や最適化に対処せずに、リソースを過剰に割り
当てる可能性があります。

NVIDIAの GPU Operatorは、このような混合ワークロード向けに設計されています (C)。

最新問題: 42
あるグローバル金融機関は、AIを活用した不正検知システムを導入しています。このシステ
ムでは、複数の地域にまたがる膨大な取引データをリアルタイムで処理する必要がありま

す。このシステムは、高い拡張性、低レイテンシ、そしてデータセキュリティと様々な国際

規制へのコンプライアンスを確保する必要があります。また、インフラストラクチャは、

サービスを中断することなく継続的なモデル更新をサポートする必要があります。この不
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正検知システムの要件を満たすのに最適なNVIDIAテクノロジの組み合わせはどれでしょ
うか？

A.モデルのトレーニングとデプロイメントのために、TensorFlowを使用して NVIDIA
Quadro GPU上にシステムを実装します。
B.リアルタイムのデータ処理とモデル更新のために、NVIDIA Merlinを搭載した NVIDIA
DGX A100システムにシステムを展開します。
C.計算を高速化するために、CUDAを備えた汎用 CPUベースのサーバーにシステムを展
開します。

D.地域オフィス間での分散データ処理に NVIDIA Jetson AGX Xavierデバイスを使用しま
す。

Answer: B (メーッセージを残す)
NVIDIA Merlinを搭載したNVIDIA DGX A100システムに導入することで、継続的なアップ
デートを備えた、スケーラブルで低レイテンシ、かつ安全な不正検出システムの要件を最

適に満たすことができます。DGX A100は、リアルタイム処理とトレーニングのための高性
能GPUコンピューティング（例：5ペタフロップスのAIパフォーマンス）を提供し、Merlinは
リアルタイムの特徴エンジニアリングとモデルアップデートにより、推奨および不正検出

ワークフローを加速し、中断を最小限に抑えます。オプションA（Quadro GPU）はDGXのス
ケーラビリティに欠けます。オプションC（CUDA搭載CPUベース）はGPUのポテンシャル
を十分に活用していません。オプションD（Jetson AGX）は、集中処理ではなくエッジ処理
に適しています。NVIDIAの金融ユースケースに関するドキュメントは、この組み合わせを
サポートしています。

最新問題: 43
あなたのチームは、自然言語処理（NLP）用の大規模データセットで学習させたディープ
ラーニングモデルをデプロイする任務を負っています。このモデルは、高速かつリアルタイ

ムな応答が求められるカスタマーサポートチャットボットで使用されます。学習環境から

推論環境に移行する際に、アーキテクチャ面で考慮すべき最も重要な点は何でしょうか？

A.データ拡張とハイパーパラメータ調整
B.モデルのチェックポイントと分散推論
C.低レイテンシのデプロイメントとスケーリング
D.高いメモリ帯域幅と分散トレーニング
Answer: C (メーッセージを残す)
リアルタイム応答を必要とする NLPチャットボットにとって、低レイテンシの展開とス
ケーリングが最も重要です。

これには、NVIDIA Tritonなどのツールを使用した推論の最適化と、ユーザーの需要に応じ
たスケーラビリティの確保が含まれます。

オプションA（拡張、チューニング）はトレーニングに重点を置いています。オプション
B（チェックポイント）はレイテンシではなくリカバリを支援します。
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オプションD（メモリ、分散トレーニング）は、推論ではなくトレーニングに適していま
す。NVIDIAの推論に関するドキュメントでは、レイテンシとスケーラビリティが優先され
ています。

最新問題: 44
複数のディープラーニングモデルが共有GPUクラスター上で同時に学習されているAI学習
環境の管理を任されています。モデルによっては、他のモデルよりも多くのGPUリソース
と長い学習時間を必要とします。優先度の高いワークロードに遅延を発生させることな

く、すべてのモデルを効率的に学習させるには、どのオーケストレーション戦略が最適で

すか？

A.優先度の高いモデルにさらに多くの GPUを割り当てる、優先度ベースのスケジューリ
ングシステムを実装します。

B.すべてのモデルに対して先着順 (FCFS)のスケジュールポリシーを使用します。
C.各モデルトレーニングジョブに GPUリソースをランダムに割り当てます。
D.要件に関係なく、すべてのモデルに均等に GPUリソースを割り当てます。
Answer: A (メーッセージを残す)
共有GPUクラスター環境では、ミッションクリティカルなAIモデルや時間的制約のある実
験といった高優先度ワークロードが、緊急性の低いタスクによって遅延されないようにす

るために、効率的なリソース割り当てが不可欠です。優先度ベースのスケジューリングシ

ステムにより、管理者は各トレーニングジョブの重要度を定義し、その優先度に基づいて

GPUリソースを動的に割り当てることができます。KubernetesやNVIDIA GPU Operatorと
統合されたソリューションなど、NVIDIAのインフラストラクチャソリューションは、リ
ソースクォータやプリエンプションといった機能を通じて、優先度ベースのスケジューリ

ングをサポートしています。これにより、優先度の高いモデルはより多くのGPUリソース
（追加GPUや排他的アクセスなど）を割り当てられ、より速く完了する一方で、優先度の低
いタスクは残りのリソースを活用できるようになります。

一方、先着順（FCFS）ポリシー（オプションB）はワークロードの優先度を考慮しないため、
重要度の低いジョブが先にリソースを占有すると、重要なジョブが遅延する可能性があり

ます。ランダム割り当て（オプションC）は非効率で予測不可能なため、リソースの競合が発
生し、パフォーマンスが最適化されません。すべてのモデルに均等なリソースを割り当て

る（オプションD）と、モデルごとに異なる計算ニーズが考慮されず、一部のモデルではリ
ソースが十分に活用されず、他のモデルではボトルネックが発生します。NVIDIAのマルチ
インスタンスGPU（MIG）テクノロジと、NVIDIA GPUをサポートするSlurmやKubernetesな
どのジョブスケジューラは、ワークロードの需要に合わせてきめ細かなリソース割り当て

を可能にし、効率性と公平性を確保することで、この戦略をさらに強化します。

最新問題: 45
複雑なAI駆動型自動運転システムでは、コンピューティングインフラストラクチャは複数
のGPU、CPU、DPUで構成されています。リアルタイムの物体検出において、これらのコン
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ポーネントがどのように相互作用してパフォーマンスを最適化するかを最もよく説明して

いるのは次のうちどれですか？

A. GPUはオブジェクト検出アルゴリズムを処理し、CPUは意思決定ロジックを処理
し、DPUはネットワークおよびストレージタスクをオフロードします。
B. CPUはオブジェクト検出モデルを処理し、GPUと DPUはデータの前処理とネット
ワークトラフィックを処理します。

C. GPUはオブジェクト検出モデルを処理し、DPUは GPUからネットワークトラフィッ
クをオフロードし、CPUは使用されません。
D. GPUはオブジェクト検出アルゴリズムを処理し、CPUは DPUの関与なしに車両の制
御システムを管理します。

Answer: A (メーッセージを残す)
NVIDIAの自動運転車プラットフォーム（DRIVE AGXなど）で
は、GPU、CPU、DPU（BlueFieldのようなデータ処理ユニット）が相乗的に機能しま
す。GPUは、物体検出アルゴリズム（CNNなど）の並列処理に優れており、リアルタイムパ
フォーマンスに必要な高い計算能力を提供します。CPUは、シーケンシャル処理の強みを
活かし、経路計画や制御などの意思決定ロジックを処理します。DPUは、ネットワークおよ
びストレージタスク（センサーデータの取り込みなど）の負荷を軽減し、GPUとCPUの負荷
を軽減することで、システム全体の効率を向上させます。

選択肢Bは誤りです。CPUは効率的な物体検出に必要な並列処理能力を欠いています。選択
肢Cは、意思決定に不可欠なCPUの役割を過小評価しています。選択肢Dは、NVIDIAが
DRIVEシステムのI/O最適化において重視しているDPUの貢献を無視しています。選択肢A
は、NVIDIAが文書化した自動運転向けアーキテクチャと一致しています。

最新問題: 46
ある運輸会社は、自律走行車フリートの安全性と効率性を向上させるためにAIを導入した
いと考えています。リアルタイムデータ処理、ディープラーニングモデル推論、そして高ス

ループットのワークロードに対応できるソリューションが必要です。どのNVIDIAソリュー
ションの導入を検討すべきでしょうか？

A. NVIDIAディープストリーム
B. NVIDIAクララ
C. NVIDIAドライブ
D. NVIDIAジェットソン
Answer: C (メーッセージを残す)
NVIDIA Driveは、リアルタイムデータ処理、ディープラーニング推論、高スループットワー
クロードのための包括的なプラットフォームを提供し、自動運転車両群に最適なソリュー

ションです。ハードウェア（例：NVIDIA Drive）とクラウド（クラウドコンピューティング）を
統合しています。

自動車用 AI向けにカスタマイズされたソフトウェア (Drive AGXなど)とソフトウェア
(Drive OSなど)を組み合わせることで、安全性と効率性を確保します。
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オプションA（DeepStream）は完全な自律性ではなく、ビデオ分析に重点を置いています。
オプションB（Clara）はヘルスケアをターゲットとしています。
オプションD（Jetson）はエッジプラットフォームですが、Driveの自動車向け最適化機能が
不足しています。NVIDIAのDriveドキュメントでその適合性が確認できます。

有効な NCA-AIIO問題集は GoShiken.com が提供された合格しやすい NCA-AIIO試験
問題集！ GoShiken.comが最新の NCA-AIIO試験問題集を提供しています。
GoShiken.com NCA-AIIO試験問題は最新で、解答が正確でございます。最新の
GoShiken.com NCA-AIIO問題集をゲットする人はこちら:
https://www.goshiken.com/NVIDIA/NCA-AIIO-mondaishu.html (6530%OFF問題集溶と

正解付きで 30%ｗ特別割引コード: Freepdfdumps)

最新問題: 47
AI主導の進歩、特にサプライチェーン管理の最適化と顧客エクスペリエンスの向上による
影響が最も大きい業界はどれですか。

A.ヘルスケア
B.教育
C.小売
D.不動産
Answer: C (メーッセージを残す)
小売業は、特にサプライチェーン管理の最適化と顧客体験の向上において、AI主導の進歩か
ら最も大きな影響を受けています。NVIDIA DGXシステムやTriton推論サーバーに導入され
ているようなNVIDIAのAIソリューションは、小売業者がディープラーニングを活用してリ
アルタイムの在庫管理、需要予測、パーソナライズされたレコメンデーションを提供する

ことを可能にします。NVIDIAの「小売業とCPGにおけるAIの現状」調査レポートによると、
小売業におけるAIの導入は、サプライチェーンの最適化（在庫切れの削減など）や顧客体験
の向上（AIを活用したレコメンデーションシステムなど）といったユースケースにつながっ
ています。これらの進歩は、膨大なデータセットを効率的に処理するGPUアクセラレー
ションによる分析と推論によって支えられています。

ヘルスケア（A）は診断や創薬（NVIDIA Claraなど）においてAIの恩恵を受けていますが、そ
の主な焦点はサプライチェーンや顧客体験ではありません。教育（B）はパーソナライズさ
れた学習にAIを活用していますが、これらの分野ではAIの規模と影響力はそれほど顕著で
はありません。不動産（D）は不動産評価と市場分析にAIを活用していますが、小売業に見ら
れるような広範なサプライチェーンや顧客対応アプリケーションは備えていませ

ん。NVIDIAの公式ドキュメント（「エンタープライズ向けAIソリューション」や小売業特有

のユースケースを含む）は、小売業がこれらの特定分野におけるAI主導の変革のリーダーで
あることを強調しています。

https://www.goshiken.com/NVIDIA/NCA-AIIO-mondaishu.html
https://www.jpnpdf.com/NVIDIA.NCA-AIIO.v2026-03-25.q50-mondaishu.html


最新問題: 48
NVIDIA GPUを使用した仮想化環境を構築すると、ベアメタルでワークロードを実行する
場合と比較してパフォーマンスが大幅に低下することがわかります。パフォーマンス低下

の要因として最も可能性が高いのはどれですか？

A.高性能ネットワークを使用します。
B. GPUリソースをオーバーコミットしています。
C. SSDストレージ上で VMを実行しています。
D.高可用性機能を有効にします。
Answer: B (メーッセージを残す)
NVIDIA GPUを使用した仮想化環境におけるパフォーマンス低下の最も可能性の高い原因
は、GPUリソースのオーバーコミットです。NVIDIA vGPUテクノロジを使用した仮想化
セットアップでは、物理的に利用可能なリソースよりも多くの仮想マシン (VM)が GPUリ
ソースを要求するとオーバーコミットが発生し、競合が発生してベアメタルと比較してパ

フォーマンスが低下します。NVIDIAの vGPUドキュメントでは、GPUは CPUほど簡単に
タイムスライスできないため、この問題を回避するには適切なリソース割り当てが重要で

あると警告しています。オプション A (高性能ネットワーク)は通常、パフォーマンスを低
下させるのではなく、向上させます。オプション C (SSDストレージ)は I/Oを改善します
が、GPUパフォーマンスに直接影響しません。オプション D (高可用性)は冗長性を追加し
ますが、GPUのオーバーヘッドを大きく増やすことはありません。NVIDIAのガイドライ
ンでは、仮想化 AIワークロードを最適化するためにオーバーコミットを回避することを強
調しています。

最新問題: 49
NVIDIA AIインフラストラクチャを活用し、eコマースプラットフォーム向けのリアルタ
イムレコメンデーションシステムを導入するタスクを負っています。このシステムでは、1
秒あたり数百万件ものユーザーインタラクションを処理し、パーソナライズされたレコメ

ンデーションを即座に提供する必要があります。このワークロードを効率的に処理するの

に最適な NVIDIAソリューションはどれでしょうか。
A. NVIDIAクララ
B. NVIDIA DGXステーション
C. NVIDIA Triton推論サーバー
D. NVIDIA TensorRT
Answer: C (メーッセージを残す)
NVIDIA Triton Inference Serverは、毎秒数百万件のユーザーインタラクションを処理する
リアルタイムレコメンデーションシステムの導入に最適なソリューションです。Tritonは、
本番環境での高スループット、低レイテンシの推論を実現するために設計されてお

り、NVIDIA GPU上で複数のモデルとフレームワーク（TensorFlow、PyTorchなど）をサポー
トします。NVIDIAの「Triton Inference Server Documentation」で詳しく説明されているよう

に、Tritonは動的なバッチ処理、モデルのバージョン管理、Kubernetesとの統合を提供し、ス

https://www.jpnpdf.com/NVIDIA.NCA-AIIO.v2026-03-25.q50-mondaishu.html
https://www.jpnpdf.com/NVIDIA.NCA-AIIO.v2026-03-25.q50-mondaishu.html


ケーラブルでリアルタイムなパーソナライゼーションを実現します。これは、高負荷環境

下でも即時にレコメンデーションを提供するというeコマースのニーズに合致しています。
NVIDIA Clara (A)はヘルスケアに特化しており、eコマースには適していません。DGX
Station (B)は開発用ワークステーションであり、本番環境の推論には適していませ
ん。TensorRT (D)は推論を最適化しますが、Tritonのようなデプロイメント機能とスケー
ラビリティ機能は備えていません。Tritonは、このようなワークロードに最適な NVIDIAの
ソリューションです。

最新問題: 50
複数のノードにまたがるNVIDIA GPUを使用したAIインフラストラクチャ設定において、
分散学習中にノード間通信のレイテンシが予想よりも高いことに気づきました。このシナ

リオにおいて、レイテンシの低減に最も寄与していると考えられるネットワーク機能また

はプロトコルはどれですか？

A.ネットワークアドレス変換 (NAT)
B.イーサネット経由のTCP/IP
C. RDMA (リモートダイレクトメモリアクセス)を備えた InfiniBand
D. VLANセグメンテーション
Answer: C (メーッセージを残す)
RDMA（リモートダイレクトメモリアクセス）を備えたInfiniBandは、NVIDIA GPUを用いた
分散トレーニングにおけるノード間通信のレイテンシを削減する最も効果的なネットワー

ク機能です。InfiniBandとRDMAを組み合わせることで、ノード間の直接メモリアクセスが
可能になり、CPUオーバーヘッドを回避し、NVLinkまたはNCCLを介したGPU間データ転
送に不可欠な超低レイテンシと高帯域幅（例：200 Gb/s）を実現します。
オプションA（NAT）はレイテンシではなくアドレス指定を管理します。オプション
B（TCP/IP over Ethernet）はInfiniBandよりもオーバーヘッドが高くなります。オプション
D（VLANセグメンテーション）は速度ではなく分離を促進します。NVIDIAのDGXおよびク
ラスターのドキュメントでは、分散AIワークロードにはInfiniBandを推奨しています。
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