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RESUMO

Deep Learning (DL) e Big Data (BD) convergiram para um paradigma de computacio
hibrido capaz de unir o processamento dindmico fornecido pelos modelos DL aliado ao
poder do processamento paralelo e distribuido de frameworks BD. Este trabalho avalia o
impacto causado na performance das aplicacdes Deep Learning junto ao modelo de pro-
gramacdo paralelo e distribuido proveniente de frameworks de processamento Big Data.
O ambiente de experimentacdo é controlado e representa um cendrio de testes real e €
composto por um cluster virtual criado na Microsoft Azure e configurado para suportar
o framework Apache Spark sob o sistema YARN junto ao sistema de arquivos distribui-
dos do Hadoop (HDFS). Além disso, para suportar o desenvolvimento das aplicacdes
TensorFlow sob o Apache Spark, foi utilizado o framework BigDL. Os resultados obtidos
indicam a eficdcia do modelo de processamento Big Data com Deep Learning, constata-se
um ganho de desempenho de até 87,4% no ambiente distribuido de ; reducdo de custodo

treinamento de até 41,3%, e perda de precisdao dos modelos menor que 5%.

Palavras-chave: Big Data. Deep Learning. Distributed Processing. Apache Spark. Ten-

sorFlow.



A Performance Study of Big Data Deep Learning Applications

ABSTRACT

Deep Learning (DL) and Big Data (BD) have converged to a hybrid computing paradigm
that merges the dynamic processing provided by DL models compled with the power
of parallel and distributed processing of Big Data frameworks. This paper presents the
performance evaluation of Big Data Deep Learning applications. Our experimental en-
vironment setup was controlled and represents a real test scenario. It is composed of a
virtual cluster created in Microsoft Azure and configured to support the Apache Spark
framework into the YARN system with the Hadoop Distributed File System (HDFES). In
addition, to support the development of TensorFlow applications under Apache Spark,
the framework BigDL was used. The obtained results indicate the effectiveness of the
Big Data processing model with Deep Learning. It was attested that performance with
distributed environment was improved up to 87.4%; cost reduces until 41.3%, and loss in

accuracy was less than 5% for the testbed.

Keywords: Big Data,Deep Learning, Distributed Processing, Apache Spark, TensorFlow.
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1 INTRODUCAO

Big Data e Deep Learning (DL) sdo campos da Ciéncia da Computagdo que re-
presentam tendéncias tecnoldgicas em nivel mundial e ambos sdo topicos de pesquisa
em constante crescimento. A utilizacdo de Big Data (BD) possibilita o processamento
massivo de dados, fato que € pouco explorado pelas tecnologias convencionais. Por ou-
tro lado, esse fator é considerado um grande desafio para o Deep Learning (DL). Isso
porque as aplicagdes Deep Belief Network (DBN) sdo complexas e produzem intime-
ros atributos e saidas que podem interferir diretamente no tempo de conclusao de uma
aplicacao (CHEN; LIN, 2014).

Nesse contexto, muitas organiza¢des buscam no processamento de dados a obten-
cdo de informacgdes essenciais para o sucesso de seus negdcios. Em geral, as solucdes
devem ser eficazes, escaldveis e possuir baixo custo. De fato, o modelo de programa-
cdo paralelo e distribuido MapReduce (MR) e sua implementa¢do mais famosa o Hadoop
MapReduce (HMR) possibilitam o processamento massivo de dados necessario para a ob-
tencdo da informacdo. Além disso, pode-se citar inimeras implementacdes que seguem
o modelo MR e hoje sdo amplamente utilizadas para o processamento distribuido e em
tempo real, tais como: Flink, Storm, Beam, Spark e outros (MATTEUSSI et al., 2018).

O uso da Inteligéncia Artificial (IA) e de aplicacdes de Machine e Deep Learning
(DL) permitiram a criacdo de modelos computacionais profundos que sdo compostos de
multiplas camadas de processamento, que dependem de alto nimero de cdlculos com-
putacionais a fim de classificar e/ou aprender representacdes sobre um conjunto de da-
dos. Os problemas desses campos englobam classificacdo, classificacdo com dados de
entrada incompletos, regressdo, transcri¢do, tradu¢do de maquina, saida estruturada, de-
teccdo de anomalia, sintese e amostragem, imputacdo de valores perdidos, remoc¢do de
ruidos e estimac¢ao de densidade (GOODFELLOW et al., 2016). Também utiliza-se essas
técnicas em aplicagcdes de processamento de imagens como reconhecimento facial (TAIG-
MAN et al., 2014; LAWRENCE et al., 1997; HOWARD et al., 2017; SERMANET et al.,
2013; MOLLAHOSSEINI; CHAN; MAHOOR, 2016), deteccdo e classificacdo de obje-
tos (HOWARD et al., 2017; SZEGEDY et al., 2015; CIRESAN et al., 2012) e até mesmo
na robdtica (GAYA et al., 2016). Em 4reas como linguagem natural, redes recorrentes de
DL permitiram tradu¢do autonoma de linguagem por maquinas (CHO et al., 2014; BAH-
DANAU; CHO; BENGIO, 2014; SUTSKEVER; VINYALS:; LE, 2014) e até aplicacdes
envolvendo o dominio do som (GRAVES; MOHAMED; HINTON, 2013; VU; WANG,
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2016).

Nesse contexto, muitos trabalhos que propdem ferramentas que integram Big Data
e DL surgiram (KIM et al., 2016; MORITZ et al., 2015; WANG et al., 2018; GUPTA et
al., 2017a; KHUMOYUN; CUI, 2016; YANG et al., 2017; FENG; SHI; JAIN, 2016; LU
et al., 2018; AHN; KIM; YOU, 2018) e embora elas empreguem o uso de Big Data para
distribuir o processamento de dados com DL, carecem no quesito avalia¢do de cendrios de
configuracdes para DL (aplicagdes, redes neurais, modelos e datasets) e de performance
para Big Data (experimentagdo local e distribuida).

Neste contexto, este trabalho avalia o impacto causado na performance das aplica-
coes Deep Learning junto ao modelo de programagdo paralelo e distribuido provenientes
de frameworks de processamento Big Data. O ambiente de experimentagdo deste trabalho
¢ controlado e representa um cendrio de testes real e é composto por um cluster virtual
criado na Microsoft Azure e configurado para suportar o framework Apache Spark sob
o sistema YARN junto ao sistema de arquivos distribuidos do Hadoop (HDFS). Além
disso, para suportar o desenvolvimento das aplicacdes TensorFlow sob o Apache Spark,
foi utilizado o framework BigDL (WANG et al., 2018).

Os experimentos avaliam varios cendrios de teste, varidveis de configuragdao, mo-
delos, conjuntos de dados e métricas a fim de apresentar valiosas descobertas acerca do
potencial e das limitagdes referentes ao paradigma de programacao utilizado para o pro-
cessamento conjunto de DL com BD.

Afora isso, este trabalho apresenta as seguintes contribuicdes: i) avalia o desem-
penho e a escalabilidade de um conjunto de aplicagdes DL ao utilizar modelos de progra-
macao paralelos e distribuidos propiciados por frameworks Big Data em ambiente real; i1)
apresenta uma andlise relativa a manutencao da precisdo dos modelos DL em meio ao pro-
cessamento distribuido e; iii) apresenta uma andlise de custos de treinamento resultante

da andlise de performance avaliada.

1.1 Motivacao

De acordo com (VENKATESAN; NAM; SHIN, 2018), as principais limitacdes

nas aplica¢cdes DL que motivaram a integragdo com o Spark sdo:

e Baixa eficiéncia;

e Limitacdes na capacidade de suportar bilhdes de pardmetros decorrentes do modelo
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Deep Neural Network(DNN);
e Manipulagdo massiva de dados;

e Alto custo de manuten¢do (em casos onde sdo utilizados hardwares especializados,

como Field Programmable Gate Array - FPGA)

A integracdo do Spark com DL surge como uma solucao do tipo all-in-one para
superar esses desafios citados acima. A qual proporciona redu¢do no tempo de treina-
mento e baixa taxa de erro do modelo DL (VENKATESAN; NAM; SHIN, 2018). Para
isso, Spark distribui os dados e a computacdo pelo cluster, onde cada worker node exe-
cuta o treinamento e/ou a predicdo sobre o seu proprio subset do dataset inteiro e Spark
agrega os resultados produzidos em cada worker para formar um resultado preciso ao final
do processo.

DL distribuido apareceu pela primeira vez em (DEAN et al., 2012), onde sao
apresentados dois modos de paralelismo: paralelismo dos dados e paralelismo do modelo.
O paralelismo do modelo € aplicado quando cada nodo worker executa uma parte do

modelo inteiro.

Figura 1.1: Exemplo de treinamento distribuido
w'=w-npAw

Parameter Server

0000000

/o 1] \\
w00 00 B0
w00 00 00

8 B E

Data
Shards

(a) Imagem retirada de (DEAN et al., 2012)

Para que seja obtida uma precisdo elevada, os autores (VENKATESAN; NAM;
SHIN, 2018) acreditam que o paralelismo dos dados deve ser combinado com o parale-

lismo de modelo.

1.2 Objetivos

Esta sec¢do apresenta os objetivos do presente trabalho, qualificando-os desde uma

visdao macro até suas minucias.
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1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho € avaliar o impacto causado na performance das
aplicacdes Deep Learning junto ao modelo de programacao paralelo e distribuido prove-

niente de frameworks de processamento Big Data.

1.2.2 Objetivos Especificos

Para alcancgar o objetivo deste trabalho, os seguintes objetivos especificos foram

definidos.

1. Compreender o uso do framework BigDL;

2. Avaliar o desempenho e a escalabilidade de um conjunto de aplicacdes DL ao uti-
lizar modelos de programacdo paralelos e distribuidos propiciados por frameworks
Big Data;

3. Prover uma andlise relativa a manuten¢ao da precisao dos modelos DL em meio aos

modelos paralelos e distribuidos propiciados por frameworks Big Data;

4. Apresentar uma andlise de custos resultante da anélise de performance proposta.

1.3 Metodologia

Esta sec@o possui o objetivo de apresentar a metodologia empregada durante a
construgao do presente trabalho. Desse modo, quanto a abordagem da mesma, define-se a
pesquisa como quantitativa, onde, o tema € estruturado para que os conceitos investigados
estejam alinhados com toda a pesquisa, conforme pode-se verificar no Capitulo 2.

Quanto a natureza, esta € uma pesquisa aplicada visto a necessidade da explora-
cdo pratica de requisitos especificos apresentados nas areas de Big Data e Deep Learning,
conforme pode-se verificar no Capitulo 3. Espera-se ainda que os resultados obtidos fo-
mentem e contribuam para futuras pesquisas na area que envolvam a solucao de um novo
problema ou de problemas pré-existentes. Elimina-se assim, as dificuldades técnicas e
cientificas encontradas e superadas durante o processo de desenvolvimento e investigacao
deste trabalho.

Levando em conta os objetivos desta pesquisa, pode-se classificar a mesma como
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uma pesquisa exploratéria. Desse modo, cada um dos objetivos propostos na Sec¢do 1.2.1
visa validar uma parte do objetivo geral deste trabalho.

Por fim, os procedimentos adotados para o desenvolvimento desta pesquisa pos-
suem origem experimental. De fato, as avaliacOes propostas seguem um planejamento
rigoroso, bem definido e de cunho exploratério. Além disso, para conduzir a avaliacio
dos resultados, os experimentos foram definidos com base em procedimentos bem estru-
turados para tornar a coleta de dados clara e objetiva. Finalmente, a andlise dos dados

(numérica) foi desenvolvida através de procedimentos estatisticos, observe o Capitulo 4.

1.4 Organizaciao do Trabalho

O presente trabalho estd organizado da seguinte maneira. O Capitulo 2 aborda o
estado-da-arte utilizado neste trabalho sendo explorados os topicos com maior relevancia
para o presente trabalho: Big Data e Deep Learning. Ja o Capitulo 3 apresenta os tra-
balhos relacionados com este trabalho, bem como apresenta uma discussdo que motiva
o desenvolvimento deste trabalho. O Capitulo 4 contextualiza a proposta do trabalho, a
metodologia de experimentos e os resultados obtidos. Por fim, a conclusdo, Capitulo 5
aborda todas as conclusOes inerentes as descobertas deste trabalho, bem como lista desa-

fios e trabalhos futuros da area.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Essa sec@o aborda os topicos de interesse do presente trabalho. Inicialmente serd
apresentado o topico de BD, com suas defini¢des, conceitos, frameworks e modelos de
processamento. Em seguida, apresenta-se o topico de DL, onde sdo explorados os tipos de
redes existentes, os modelos mais famosos com suas cargas de trabalho e os frameworks.

Por fim, sdo expostas consideracdes que incentivam a correlagdo entre essas duas areas.

2.1 Big Data

Um dos grandes desafios computacionais da atualidade se concentra em armaze-
nar, manipular e analisar de forma veloz e a um baixo custo um volume muito grande
de dados gerados (na ordem de petabytes de dados didrios) por sistemas corporativos,
servicos e sistemas Web, midias sociais (MATTEUSSI, 2016). Ainda, BD pode ser con-
ceituado como uma série de técnicas que operam sobre grande volumes de dados a fim
de gerencid-los e extrair informacdes tteis de dados brutos, sejam eles estruturados ou

nao (WHITE, 2009).

2.1.1 Caracteristicas

BD representa um termo empregado para descrever o crescimento, o uso e a dis-
ponibilidade das informag¢des. Pode-se definir as principais caracteristicas de BD pelo
conceito dos 5 V’s: volume, velocidade, variedade, veracidade e valor (ABBASI; SAR-

KER; CHIANG, 2016).

e Volume: Este aspecto faz men¢do a necessidade, que uma solucdo BD possui, de
ser capaz de atuar sobre grandes quantidades de dados sem comprometer o funcio-
namento do sistema. Grandes volumes de dados ou pequenos dados em alto volume
de transacdes devem ser processados e o sistema projetado deve estar pronto para

suportar cargas de todos os tamanhos;

e Variedade: Os dados de entrada possuem naturezas diversas, por exemplo, sites
de comércio eletronico web utilizam dados estruturados, ao passo que logs de um
servidor web sdo conhecidos como dados semi-estruturados e redes sociais lidam

com dados ndo estruturados como 4udio, video, imagens, entre outros tipos;
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e Velocidade: Refere-se a quao rdpido os dados estdo sendo produzidos, bem como o

quao rapido os mesmos devem ser tratados para atender a demanda;

e Veracidade: O sistema BD deve possuir mecanismos que garantam a autenticidade

do dado, bem como garantir que estes dados sejam consistentes.

e Valor: Este tépico delimita que a solugdo BD deve gerar valor agregado para so-
lucdes do mundo real, seja ele um valor simbdlico como uma tendéncia, abstrato
como uma possivel tomada de decisdo, imaterial como andlise de sentimentos ou
monetdrio quando resulta em tomadas de decisdes que aumentam os lucros de um

setor produtivo.

A seguir serd apresentado o modelo MapReduce, framework para o processamento

paralelo e distribuido, bem como o uso do mesmo para o processamento DL (DL).

2.1.2 O Modelo MapReduce

O modelo de programacao paralelo e distribuido MapReduce (MR) foi construido
pela primeira vez na linguagem de programacao Lisp e foi popularizado mais tarde pelo
Google (MATTEUSSI et al., 2017). Basicamente, ele efetua o processamento de grandes
volumes de dados por meio da execugdo de varias operacdes em paralelo de map e reduce.

As operacdes de map recebem uma porcao de dados do arquivo de entrada a ser
processado e geram um conjunto de tuplas intermedidrias no formato chave-valor. Em
seguida, as tuplas geradas sdo agrupadas com base em suas chaves. Ja as funcoes de re-
duce recebem uma chave como entrada e uma lista composta por todos os valores gerados
pelas fases de map para cada uma das chaves recebidas, gerando uma saida reduzida dos
dados que tiveram chaves de mesmo indice. E importante salientar que ambas as fungdes
sdo interligadas pela fase de comunicagdo e sincroniza¢do, denominada shuffle (DEAN;
GHEMAWAT, 2004). Como estudo de caso simplista, supde-se que uma frase em uma
aplicacao de contagem de palavras, como "o rato roeu o queijo", passa pela fase map ge-
rando as seguintes tuplas em que a palavra é a chave e a sua ocorréncia atribui-se o valor
um(1): <"o",1>, <"rato",1>, <"roeu",1>, <"0",1>, <"quejo",1>. A fase de reduce une as

n._.n

ocorréncias similares: <"0",2>, <"rato",1>, <"roeu",1>, <"quejo",1>.
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2.1.3 Frameworks Para Processamento Paralelo e Distribuido

Essa sec@o apresenta dois modelos distintos de framework. O primeiro deles, o
Hadoop MapReduce (HMR) € considerada a implementacdo mais famosa do modelo MR.
Ja o Apache Spark foi criado com o objetivo aprimorar o processamento de grandes vo-
lumes de dados aproveitando o uso de memoria para reduzir a laténcia de processamento.
Embora compartilhem o mesmo modelo, suas finalidades e as aplicagdes sdo implemen-

tadas de maneiras distintas, acompanhadas por diferentes otimizagdes.

2.1.3.1 Hadoop MapReduce

O framework Hadoop MapReduce é desenvolvido na linguagem de programacgao
Java e seu codigo € Open-Source. HMR implementa o modelo MR e inclui um esca-
lonador para efetuar o gerenciamento de multiplas aplicacdes MR de forma simultanea,
semelhante ao uso de batch jobs em um cluster. Em linhas gerais, um job (trabalho) MR
€ constituido por multiplas tarefas que sdo divididas em func¢Oes map/reduce escalonadas
sobre um cluster Hadoop (MATTEUSSI; ROSE, 2015).

Além disso, o HMR € composto tanto pelo modelo MR quanto pelo sistema de
arquivos distribuidos, chamado Hadoop Distributed File System (HDFS) que, por sua
vez fornece resili€éncia e alta taxa de transferéncia para o acesso aos dados (SOUSA;
MOREIRA; MACHADO, 2009). O HDFS € responsdvel por efetuar o armazenamento
dos dados de entrada utilizadas pelas aplicagdes a serem processadas. O armazenamento é
composto por blocos de tamanho 64 MB (padrao), 128 MB ou 256 MB distribuidos entre
os multiplos nodos do cluster. Os dados sdo replicados no HDFS conforme um fator de

replicacao definido pelo programador, sendo o padrao 3 réplicas.

2.1.3.2 Apache Spark

O Apache Spark' representa uma implementacdo alternativa ao HMR e possui
a finalidade de melhorar o uso de recursos computacionais. Dentre as inimeras carac-
teristicas que o Spark oferece, o processamento em memdria, conhecido como Resilient
Distributed Dataset (RDD) se destaca. O Spark € até 10 vezes mais rdpido ao se comparar
aplicacdes com uso intensivo de disco e até 100 vezes para aplicagdes com uso intensivo

de memoria (SINGH; REDDY, 2015; SOUZA et al., 2018).

Thttps://spark.apache.org/
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O RDD utiliza um modelo de persisténcia eldstica para fornecer a flexibilidade
para o processamento paralelo sobre um conjunto de dados em memdria, nos discos ou
em ambos. Quando utilizado somente o processamento em memoria, o paradigma RDD
¢ altamente eficiente para aplicagdes em tempo-real que, possuem caracteristicas iterati-
vas. Além disso, caso o acesso ao HDFS seja necessdrio, o RDD contém informacdes
suficientes para nio depreciar o desempenho das aplica¢des (ZHANG et al., 2015). Esses
fatores removem o alto custo de acesso aos dados em discos em todas as etapas, como
ocorre com HMR.

Embora o uso do RDD ndo represente problemas para o processamento em lote,
para andlise em tempo-real isso representa uma barreira. O RDD possui o fluxo de pro-
cessamento conhecido como (lazy evaluation - avaliacdo lenta), ou seja, a execugdo de
transformacdes ndo € acionada até que exista uma acdo que precise de resultados (ndo é
iterativa). Para resolver esse problema o Spark também oferece uma API conhecida como
DataFrame (DF).

Conceitualmente, DF sdo equivalentes a uma tabela em um banco de dados rela-
cional, ou a um DataFrame em R? ou Python®. Os dados podem ser obtidos de diversas
fontes, tais como: arquivos de dados estruturados em tabelas, banco de dados diversos e
RDDs existentes (ARMBRUST et al., 2015). Ainda, a computagdo do Spark € baseada
em Directed Acyclic Graphs (DAGs), ou seja, sdo criadas vdrias tarefas para processa-
mento. Assim, o escalonador do Spark divide o RDD em estdgios que recebem tarefas

que sofrem sucessivas transformagdes em paralelo.

2.2 Deep Learning

Essa secdo contextualiza DL e apresenta as principais definicdes que explicam o
funcionamento e estado-da-arte desse campo.

A curiosidade dos programadores de adquirir inteligéncia sobre forma de um pro-
grama autdnomo sempre foi o sonho para o desenvolvimento da drea de IA. Dentro de
vdrias tentativas, DL pode ser mencionada como uma abordagem muito promissora desse
conjunto no espectro de aplicagdes do mundo real.

Segundo Goodfellow (GOODFELLOW et al., 2016), nos primoérdios das pesqui-

sas do campo de IA, o campo de DL apropriou-se rapidamente de problemas do mundo

Zhttps://www.rdocumentation.org/packages/base/versions/3.5.1/topics/data.frame
3https://pandas.pydata.org/pandas-docs/version/0.23.4/generated/pandas. DataFrame.html
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real que podem ser descritos segundo o pensamento: problemas que sdo proceduralmente
custosos ou intelectualmente dificeis para humanos, mas que sejam passiveis de serem
executados por uma maquina - problemas que podem ser descritos por uma lista de trans-
formacgdes matematicas formais. Por exemplo, deteccdo de faces é uma tarefa automatica
para seres humanos, sendo capazes de identificar faces em humanos, animais e até em
objetos como carros ou tomadas. Contudo, é muito dificil ao ser humano passar proce-
dimentos analiticos que facam um algoritmo identificar potenciais rostos em pessoas e
objetos.

Em contraponto, Goodfellow (GOODFELLOW et al., 2016) ainda argumenta que
a solucgdo para essa gama de problemas intuitivos exclusivamente para humanos € permitir
que algoritmos neurais aprendam por meio da experiéncia, i.e. tentativa e erro com criagao
de modelos. Dessa forma, espera-se que as maquinas entendam o mundo real como uma
hierarquia de conceitos, onde cada conceito pode ser definido com base em suas relagdes
com 0s conceitos mais simples - gerados em camadas anteriores.

De fato, a possibilidade de extrair conceitos unida com a formag¢ao de novos con-
ceitos nao poderia ter se tornado real sem a introducdo de camadas em diferentes dimen-
sdes. A cada camada se d4 a tarefa de aprender uma tarefa especifica que é passada para
as camadas posteriores. Em andlise de caso, seria como uma rede neural nos seguintes
moldes: Primeira camada identifica cores e pixels, segunda camada identifica contornos
e linhas, terceira camada identifica formas e bordas e quarta camada identifica entidade
rosto.

O campo do DL se desenvolveu muito rapidamente, mas pode ser definido com
base em suas redes fundamentais mais simples. Dentro dos modelos mais famosos estio:
Feed-Forward(FNN), Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks,
CNN), Redes Neurais Recorrentes(RNN) e LSTM(Long-Short Term Memory). Esses tipos
de redes serao discutidos na proxima subse¢@o, bem como os principais casos de sucesso

de implementacdes dessas redes na literatura.

2.2.1 Definicoes

DL como grande area da IA, permite a criacdo de modelos computacionais pro-
fundos que sdo compostos de multiplas camadas de processamento, que dependem de
alto nimero de célculos computacionais a fim de classificar e/ou aprender representacoes

sobre um conjunto de dados. Dessa forma, espera-se generalizar a solu¢ido de DL feita
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sobre um conjunto de dados (dataset) para outro conjunto mais amplo e nio conhecido, a
fim de obter outras instancias de resultado do mesmo modelo sem grandes alteracdes nas
taxas de acerto de predicao.

Essa tarefa pode ser alcancada por meio de procedimentos de calculos compu-
tacionais procedurais, também conhecidos como treinamentos, que visam descobrir 0s
melhores parametros que consigam descobrir uma fun¢do de classificacdo ou representa-
cdo de um conjunto de dados. O treinamento geralmente € a parte mais custosa em termos
de recursos computacionais de todos os procedimentos de DL. Pode ser explicado como
o ato de ajustar os parametros do modelo, ou pesos, durante multiplas passagens a fim de
obter a melhor combinagdo de pesos que resolvam o problema.

ApOs esse procedimento, o0 modelo deve passar por um conjunto unico e redu-
zido de dados similares ao de treinamento a fim de validar esse treinamento. Essa etapa
ocorre pois o treinamento do modelo transcorre bem para o universo de dados contidos no
conjunto de treinamento(dataset) provido no treinamento, mas esse modelo pode ter uma
performance diferente quando lhe for apresentado um dado desconhecido. Portanto, com
o proposito de adequar o modelo para dados ndo vistos, separa-se parte do dataset original
antes do treinamento para ser alimentado ao modelo somente na etapa de validagdo.

Finalmente, o modelo passa por uma etapa denominada de teste, onde se alimen-
tam algumas instancias aleatdrias dos dados para verificar se ele estd realizando a tarefa
de forma satisfatéria. Passando dessa etapa com sucesso, o modelo neural de DL esta
pronto para ser utilizado sem restri¢des para o dominio que foi designado. Caso nao apre-
sente taxas de acerto satisfatorias, o modelo pode ser reajustado para mais treinamentos
ou validagdes a fim de alcangar o padrdao almejado.

Dentro dos dominios de modelos de DL, encontram-se vérias implementacdes im-
portantes para solucdo de problemas do mundo real. Geralmente essa solu¢des se agluti-
nam em grandes grupos de aplica¢des que recebem um nome especifico gragas a principal
operacdo ou otimizagdo que representa a maior contribuicdo ao campo da IA. Dentre os

mais notaveis tipos de redes neurais de DL, encontram-se:

1. FNN: com o nome de Feed-Forward Neural Networks, este grupo pode ser consi-
derado o tipo mais simples de rede neural do DL, porém também representam uma
das mais vitais. Esse modelo consiste de varios perceptrons (representacio com-
putacional de neur6nios (ROSENBLATT, 1958)) dispostos em camadas paralelas,
formando assim um grafo totalmente conexos entre duas camadas subsequentes

como demonstra a figura 2.1. Cada neur6nio executa célculos que visam extrair
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caracteristicas por meio de varidveis de peso, que auxiliem na descoberta de uma
funcdo que mapeia o dataset. Estes tipos de redes continuam sendo a base mais
confidvel de todos os tipos de redes do DL, gracas a sua alta capacidade de extracdo

de caracteristicas dos dados.

Figura 2.1: Modelo de Redes Feed Forward Network
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2. CNN: Convolutional Neural Networks foram as principais redes neurais que colo-

caram o DL em evidéncia. Essas redes utilizam as redes FNN, com o diferencial
que acrescentam multiplas camadas de convolugdo anteriormente. Dessa forma,
conseguem extrair informacdes valiosas antes de alimentar esses novos conceitos
as camadas FNN.

Essas operacdes de convolugdo sao amplamente conhecidas no campo de estudo de
visdo computacional, mas sua integracao as redes neurais possibilitou a reducao da
carga de trabalho das camadas FNN, dessa forma reduzindo drasticamente o tempo
necessdrio para essas camadas treinarem o modelo. Sao amplamente utilizadas no
contexto de processamento de imagens e videos. Em alto nivel, a convolu¢do pode
ser explicada como um somatdrio iterativo que ocorre entre produtos de valores
discretos de dois conjuntos de dados. De forma simplista, funciona de forma que
o primeiro conjunto de dados vai iterando como se 1€ - da esquerda para a direita
- enquanto o segundo conjunto de dados ¢ utilizado da direita para a esquerda. A

figura 2.2 demonstra um exemplo de convolucao a fim de clarear a ocorréncia dessa
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operagdo.

Figura 2.2: Modelo de Opera¢ao de Convolugdo usado nas Redes Convolucionais

x(t) ' hit) y(t)
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lteragdo 1: Pega-se o x(0) e o primeiro do inversa de h(t), ou seja, o valor 1 (h{2))
Retorna-se o resultado do calculo 2.1 =2

lteragéo 2: Pega-se o (0} e o x(1) e multiplica-se cada um desses com o h(2) e h(1) e depois se soma.
Retorna-se o resultado do calculo 2.1 + 2.4 =10

lteracao 3: Pega-se o x(0), o x(1), x(2) e multiplica-se por h(2), h(1), h(0) seguindo da soma.
Retorna-se o resultado do célculo 2.1 +2.4 + 1.6 = 16

3. RNN: as Recurrent Neural Networks, ou Redes Recorrentes, introduziram um con-
ceito temporal as redes neurais que as antecederam. Sua unidade bésica € uma
célula RNN que estd evidenciada a parte esquerda da figura 2.3. A mesma se liga
a vérias outras células RNNs, propagando os seus respectivos resultados de com-
putacdes entre si por passos temporais - como evidencia a parte direita da figura
2.3. Dessa forma, as redes RNN possibilitaram que certas computacdes em um
dado instante pudessem facilitar a computacdo em um instante préximo, ou vice-
versa. Essas redes ficaram muito conhecidas por sucesso em aplicacdes de textos,
linguagem natural, tradugdes, sintaxes, ontologias e até aplicagdes de som.
Embora tenham facilitado o processamento em cadeias temporais, as redes RNN
apresentam um problema intrinsecamente ligado a grandes dependéncias de proba-
bilidades: o problema do desaparecimento do gradiente(vanishing gradient). Este
problema ocorre, em parte, dado que cada célula anexa valores probabilisticos aos
dados em processamento. Contudo, a unido de probabilidades por mais de trés cé-
lulas RNNs consecutivas gera frequentemente probabilidades muito baixas. Estas
probabilidades baixas sofrem desaparecimentos indesejados durante as etapas de
célculo de gradiente, considerando que valores tdo pequenos quanto se queira sao

confundidos com zero para cédlculo de propagacdo do erros e reajuste dos pesos.

4. LSTM: Long-Short Term Memory podem ser consideradas um sub-campo de RNN,

porém a principal contribuicao dessa abordagem foi a distin¢do de duas cargas em
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Figura 2.3: Modelo de Redes Neurais Recorrentes
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cada célula: Uma carga de curta duracdo e outra carga de alta duracdo (HOCH-
REITER; SCHMIDHUBER, 1997). Para entender a motivacdo disto, precisa-se
entender que durante o processamentos de grandes sequéncias encadeadas de pala-
vras € corriqueiro que a aplica¢do recaia em um problema de desaparecimento de
gradiente(vanishing gradient) (BENGIO; SIMARD; FRASCONI, 1994).

Conforme explicou-se no item de redes RNN, o algoritmo passava a interpretar o
gradiente do sinal proximo de zero como zero € a informacao se perdia. Com a in-
troducdo dos sinais de curta e longa duracio, conseguiu-se mitigar esse problema e
garantir que probabilidades, que eram pequenas para longas sequéncias, se tornas-
sem processaveis de fato. Pode-se comparar essa técnica como uma realimentagao
periddica do sinal, que possui certa similaridade com a técnica de blocos residuais,
que seré explicada na proxima se¢do. Dessa forma, o sinal de longa duracao auxilia
os calculos de longas dependéncias, enquanto o sinal de curta duracdo efetua os
célculos de trechos de composicao mais curtos, que por sua vez retroalimentam o
sinal de longa dura¢do. Como exemplo abstrato, pode-se pensar em uma aplica¢ao
LSTM de predi¢do de palavras em um discurso. Se a rede contém o trecho "O gato
subiu na", ela € capaz de predizer com maior chance que a préxima palavra deve ser
"arvore"e ndo "céu", pois a célula que processa a palavra "na"identifica probabilisti-
camente que a proxima palavra deve ser feminina e a segunda célula identifica alta
probabilidade em longas dependéncias entre as palavras "gato"e "drvore". Nesse
caso, a quarta célula transmite o sinal curto e a segunda célula transmite o sinal
de longa duracdo. E notdrio, porém, que essas redes possuem uma complexidade
maior para processamento, levando mais tempo médio para treinamento do que os

outros tipos de redes.
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Figura 2.4: Modelo de célula RNN (a esquerda) comparado a modelo de célula LSTM (a
direita)
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2.2.1.1 Modelos FNN

Durante a evolug¢ao dos modelos de DL, os modelos mais primitivos faziam adap-
tacdes dos neurdnios primitivos reprogramdveis introduzidos em 1958 pelo Perceptron
(ROSENBLATT, 1958). Com multiplas camadas e com a introducdo da técnica de re-
tropropagacao, ou backpropagation (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986), os
perceptrons passaram a desenvolver o treinamento em menor unidades de tempo de forma
a permitir reajustes para aumentar a precisao relativa.

Com o encadeamento de vérias unidades de neurdnios Perceptron, deu-se origem
as redes Multi-Layer Peceptron(MLP). Essas redes sao utilizadas até os dias atuais pois
suas camadas ocultas sdo boas extratoras de caracteristicas(features) do modelo que as
acompanham, i.e. um modelo de outro tipo pode ser acompanhado de uma ou mais cama-
das MLP. Outro ponto digno de nota é que as redes MLP também recebem a denominagao
de Fully-Connected(FC) quando sdo consideradas camadas de uma rede maior.

Os estudos desse tipo de rede sao bem limitados em DL, uma vez que o foco da
area migrou rapidamente para o dominio de imagem e texto, beneficiados pela introdugdo
das redes CNN e RNN, como sera visto mais adiante.

A grande mencgdo de trabalhos de sucesso de redes MLP € o trabalho de reconhe-
cimento de caracteres de cédigo de enderecamento postal por reconhecimento de digitos
(LECUN et al., 1989). Este trabalho € dado como o precursor do modelo que é chamado
de MNIST nos dias atuais. O MNIST é um modelo simples com duas camadas FC, po-

rém hoje € implementado no dominio CNN, com duas camadas prévias de convolucio
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(LECUN et al., 1998), que processam e aprendem a identificar digitos de zero a nove
escritos a mao. Trata-se de um modelo bastante utilizado nos dias atuais como introdutor
aos ensinamentos de DL. Outro modelo que ganha bastante destaque junto ao MNIST
€ o CIFAR-10, que visa classificar um dataset em 10 classes especificas com operacdes
similares ao modelo MNIST.

Embora os modelos sejam muito primitivos, o mais importante desses dois traba-
lhos consta nos datasets (LECUN; CORTES; BURGES, 2010; KRIZHEVSKY; NAIR;
HINTON, 2014), pois s@o casos extremamente conhecidos que servem para testar de
forma simples modelos bem complexos. Por essa razdo, esse trabalho optou por utili-
zar desses modelos e datasets.

Seguindo os modelos FNN, vieram os modelos com camadas de convolucdo, que
demonstraram uma adaptacdo imensa as aplicagdes de DL em imagem quando postas

junto as redes FNN. Esses modelos serdao explicados a seguir.

2.2.1.2 Modelos CNN

No campo das redes CNN, este trabalho apresenta os modelos LeNet, AlexNet,
VGG-16, ResNet e InceptionV1 (LECUN et al., 1989; KRIZHEVSKY; SUTSKEVER;
HINTON, 2012; SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014; HE et al., 2016; SZEGEDY et al.,
2016).

O modelo LeNet pode ser considerado um divisor de dguas em relagdo aos mo-
delos de DL. Esta rede implementou uma ordem de operacdes de convolugdo, ativagcdo e
downsampling que possibilitaram um grande aumento na precisdo na tarefa de reconhe-
cimento de digitos escritos a mao (LECUN et al., 1989).

Seguindo uma ordem especifica:

f—

6 convolucdes 2D com filtro de dimensdo 5xS5.

Ativagdo ReLU e Max Pooling.

16 convolucdes 2D com filtro de tamanho 5x5.

Ativacdo ReLLU e Max Pooling, com Normaliza¢ao(Flatten).
Camada MLP com 120 neurdnios.

Ativagdo ReL.U.

Camada MLP com 84 neurdnios.

Ativagdo ReL.U.

A S S L I

Camada MLP com 10 neuronios.
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Figura 2.5: Arquitetura do Modelo LeNet
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O LeNet adquiriu assim, a incrivel fagcanha de implementar um dos primeiros casos
de sucesso de rede neural convolucional como € conhecida nos dias atuais. Apesar de
ser considerado um modelo inovador, o LeNet foi inicialmente treinado usando apenas
datasets pequenos de digitos escritos a mao, como o MNIST dataset (LECUN; CORTES;
BURGES, 2010).

O modelo AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012) sucede o
LeNet em contribuicdes ao apresentar um modelo CNN que alcanga maiores taxas de
precisdo. Entre as melhorias, a rede AlexNet possui mais profundidade, i.e. maior nimero
de camadas de convolucdo. Além disso, este modelo opera sobre um dataset de tamanho
grande e com grande nimero de classes: o dataset ILSVRC 2012, também conhecido
como ImageNet (RUSSAKOVSKY et al., 2015).

Esta rede também optou por adicionar um dropout de 0.5, ao passo que o LeNet
ndo introduzia essa técnica. Além disso, o AlexNet aumentou consideravelmente o nu-
mero de neurdnios na camada Fully Connected: Seu modelo conta com 8192 neurdnios
na FC, enquanto seu predecessor LeNet conta com apenas 204 unidades.

Por fim, AlexNet também contribuiu com duas particularidades:

e O resultado da convolugdo da primeira camada € dividido em dois grupos, que
continuam o treinamento sem mutua interferéncia até se encontrarem na primeira
camada FC;

e A terceira camada de convolucao dessa rede conta com filtros de convolugdo cola-
borativos, i.e. os filtros do primeiro grupo compartilham-se com os filtros do se-

gundo grupo buscando aprimorar a convolu¢do daquela e apenas daquela camada.

Seguindo uma ordem especifica, as operacdes que ocorrem no treinamento do

modelo AlexNet sdo:

1. 96 convolugdes 2D com filtro de dimensao 11x11. Ocorre uma separagcao em dois

grupos de 48 resultados.
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Ativagdo ReLU e Max Pooling.
256(128x2) convolucdes 2D com filtro de tamanho 5x5.
Ativagdo ReLU e Max Pooling.

AT

384(192x2) convolugdes 2D com filtro colaborativo de dimensdo 3x3. Aqui € a

etapa onde os filtros da segunda camada de convolucao interagem entre si.
384(192x2) convolugdes 2D com filtro de dimensao 3x3.

256(128x2) convolucdes 2D com filtro de dimensao 3x3.

Ativacdo ReLLU e Max Pooling, seguidos de Dropout.

A S )

Camada MLP com 4096(2048x2) neurdnios, seguido de Dropout.
10. Camada MLP com 4096(2048x2) neur6nios, seguido de Dropout.
11. Camada MLP com 1000 neur6nios.

Figura 2.6: Arquitetura do Modelo AlexNet
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Como a rede AlexNet utilizou de forma bem sucedida o ImageNet, a mesma con-
solidou uma tendéncia forte em direcdo a aumentar-se o nimero de camadas de convo-
lucdo, testando inclusive tamanhos diferentes de filtro de convolucdo e realizando uma
colaboracdo pontual nos mesmos. Contudo, muito embora a rede tenha aumentado a
performance em competi¢des de imagem, ndo foi possivel inferir exatamente qual foi a
causa do aumento no sucesso da rede até aquele ponto. Inclusive, o aumento do nimero
de neurdnios na camada MLP foi reportada pelo trabalho como um fator decisivo ao au-
mento de precisdo, quando na verdade, trabalhos futuros como o ResNet e o Inception
concluiram que cerca de mil unidades ja eram o suficiente para extrair as informacdes
essenciais. Mesmo assim, as contribui¢des de AlexNet perduram no tempo, de forma que
ainda consta como uma arquitetura de CNN bastante usada.

A grande contribui¢do do VGG-16 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014) se dd pela
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escolha de projeto pela reducao do tamanho dos filtros de convolug¢do. Dessa forma, os
projetistas da rede conseguiram agucar a extracdo de conceitos nas camadas de convo-
lucdo sem prejudicar a precisao do modelo, mas também garantiram uma reduc¢io nos
parametros intermedidrios de treinamento. Isto abriu caminhos para a adi¢do de mais
camadas de convolucio ao modelo.

Assim como seu predecessor, 0 VGG utiliza o ImageNet (RUSSAKOVSKY et al.,
2015) dataset para treinamento e também optou por manter um alto nimero de neurdnios
na camada FC: 9192 ao total. Este modelo foi o dltimo trabalho renomado a usar tantos
neuronios na FC, por razdes que serdo explicadas mais adiante.

As ordens das operagdes de treinamento do VGG-16 sdo:

f—

64 convolugdes 2D com filtro de dimensado 3x3.
64 convolugdes 2D com filtro de dimensao 3x3.
Ativacido ReLLU e Max Pooling.

128 convolugdes 2D com filtro de dimensdo 3x3.
128 convolugdes 2D com filtro de dimensao 3x3.
Ativagdo ReLU e Max Pooling.

256 convolugdes 2D com filtro de dimensao 3x3.

256 convolugdes 2D com filtro de dimensdo 3x3.
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Ativagdo ReLU e Max Pooling.
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. 512 convolugdes 2D com filtro de dimensdo 3x3.

,_.
o

. Ativacdo ReLLU e Max Pooling.
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. 512 convolugdes 2D com filtro de dimensdo 3x3.
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. 512 convolugdes 2D com filtro de dimensdo 3x3.
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. 512 convolugdes 2D com filtro de dimensdo 3x3.
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. Ativacdo ReLLU e Max Pooling.
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. Camada MLP com 4096(2048x2) neurdnios.
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. Camada MLP com 4096(2048x2) neurdnios.
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. Camada MLP com 1000 neuronios.

Reconhecem-se nesse modelo algumas colaboragdes importantes, tais como: a
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Figura 2.7: Arquitetura do Modelo VGG-16

Input c1 c2 c3 C4 C5 C& C7

0

GO <D, /

o ot froffadfc =

ouT FC2 FC1 C13 c1z C1 c10 ca ca

manutencdo do Dropout como fator de reducdo do tempo de treinamento da rede mais
profunda, aumento consideravel na profundidade, consolida¢ao da importancia de kernels
de tamanhos pequenos e também o alto numero de neurdnios na camada FC, que ajudou
trabalhos futuros a entender melhor sobre a profundidade da real contribuicao da camada
FC e suas limitagdes.

Outro ponto que deve ser percebido € que a partir deste trabalho ocorrem ampli-
ficacdes gigantescas no nimero de camadas de convolug@o e em suas formas. Por isso,
a partir deste ponto, as convolugdes sdo relatadas pelo nimero de camadas e ndo pelo
numero de operagdes, visto que os modelos a seguir superam com facilidade seus ante-
cessores em numero de operacoes.

O modelo ResNet (HE et al., 2016) também introduziu mais profundidade aos
modelos de CNN do estado-da-arte, mas sua grande colaboragdo ndo vem exclusivamente
por conta disto. Os autores perceberam que modelos pequenos de arquitetura CNN con-
seguiam aprender fungdes proximas do 6timo para a resolucdo de problemas reais, i.e.

func¢des identidade que poderiam ser exportadas como melhores solugdes para uma ins-
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tancia muito especifica de problema.

Com o tempo, passou-se a acreditar que a combinacdo dessas funcdes identidade
conseguiria-se chegar a uma solucdo 6tima que englobaria um maior conjunto de aplica-
coes. Contudo, experimentagdes revelaram que a integracdo das mesmas nao ocorre de
forma boa (HE et al., 2016). Ficou evidente que modelos identidade ndo se adaptavam
bem com outros, uma vez que necessitariam de certo nimero minimos de passagem de
treinamento ou ajuste para funcionamento préprio. Uma vez encadeadas, essas fungdes
seriam modificadas umas em relacdo as outras mesmo que por pouco tempo de treina-
mento.

Isto motivou o grupo de ResNet a introduzir o conceito de Blocos Residuais. Sua
ideia consiste em pegar partes do modelo composto que sabidamente introduzem fungdes
proximas a identidade e realimentar a entrada de cada neurdnio daquele bloco a saida do
mesmo. Os desenvolvedores argumentam que essa técnica reduz o tempo para que cada
bloco aproxime-se do mapeamento de sua fun¢do identidade em relagdo a descoberta da
melhor combinagao global de todas para todas as fun¢des identidade do modelo completo.

Dessa forma, o segundo neurdnio de convoluciao daquele bloco residual processa-
ria a saida do primeiro, ao passo que sendo o tltimo do bloco, teria sua a saida adicionada
a entrada do primeiro neurdnio. Dessa forma, reduziu-se o impacto do processamento
daquele bloco para blocos posteriores em relacdo ao dado de entrada. Com essa nova téc-
nica, os desenvolvedores de ResNet descobriram que as varias funcdes identidade unidas
em uma grande rede tendiam a se aproximar de forma melhor as fun¢des identidade de-
sejadas. Isto consiste de uma grande contribui¢do as redes convolucionais, pois permitiu
o aumento exacerbado de profundidade desses modelos, garantindo assim maior extragao

de conceitos complexos, aumentando a precisao.
1. Primeira camada de convoluc¢do com filtro 7x7.

2. Ativagdao ReLLU e Max Pooling.

3. Primeiro bloco residual com trés repeti¢cdes de conjunto de convolugdo: 1x1, 3x3 e

1x1.

4. Segundo bloco residual com oito repeti¢des de conjunto de convolugdo: 1x1, 3x3 e

1x1.

5. Terceiro bloco residual com trinta e seis repeti¢des de conjunto de convolugao: 1x1,

3x3 e 1x1.

6. Quarto e ultimo bloco residual com trés repeticdes de conjunto de convolugdo: 1x1,
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3x3 e 1x1.
7. Ativacdo ReLU e Average Pooling.

8. Camada FC com 1000 neuronios.

Figura 2.8: Arquitetura do Modelo ResNet

Input c1 BR1 BR2

Como primeiro grande ponto a ser observado pela arquitetura de ResNet, nota-
se que os criadores do modelo optaram pelo uso de mesma combinagdo de convolugdes
em todos os blocos residuais: 1x1, 3x3 e 1x1. Essa tendéncia de manter os filtros de
convolucdo pequenos vém do modelo VGG, porém diverge do mesmo ao optar por uma
reducdo dréstica no nimero de neurénios da FC, mudando de 9192 para 1024. A escolha
desse tamanho é fundamentada em resultados a posteriori, que indicam que a partir de
cerca de 1000 neurdnios o modelo nao usufrui de ganhos reais em precisdo. Portanto, fica
evidenciado a limitacdo da camada FC, que € corroborada pelo modelo a seguir.

Uma rede que ficou muito conhecida no estado-da-arte e ainda € amplamente uti-
lizada € a arquitetura Inception (SZEGEDY et al., 2016). Desenvolvida pelo Google,
também pode ser chamada de GoogL.eNet, pois € baseada na estrutura simples da LeNet,
com uma série otimizacdes. Todos os modelos até este ponto focaram no aumento da
profundidade de convolug¢des, alternando ou ndo os tamanhos dos kernels das operagdes,

realizando modifica¢des na quantidade de neurdnios FC e otimizacgdes especificas.
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A genialidade de Googl.eNet se encontra no fato de que manteve os neurénios da
FC em quantidades baixas, assim como o ResNet, mas focou em encapsular multiplas
convolugdes paralelas em pequenos blocos de execucdo que denominou como Inception.
A partir desta arquitetura, qualquer cientista de dados pode combinar quantias de convo-
lucdes em paralelo ao adaptar um Inception. Dessa forma, o modelo ganhou notoriedade
com o uso de multiplos filtros de convolucdo assimétricos durante a execugdo do Incep-
tion em si, garantindo assim a extracao de conceitos simples e complexos em estagios
avancados de convolugdo.

O modelo Inception, embora largo, pode ser sumarizado fielmente com um con-

junto de operagdes:

1. Camada de convolucdo com kernel de convolugdo 3x3
Camada de convolucdo com kernel de convolugdo 3x3
Camada de convolu¢ao com kernel de convolugao 3x3
Camada de convolucdo com kernel de convolugdo 3x3
Camada de convolugao com kernel de convolugao 3x3

Camada de convolucdo com kernel de convolugdo 3x3

A T

Trés repeticdes do primeiro médulo Inception(I11), dos quais estdo:

e Primeiro fluxo com trés convolugdes consecutivas, de kernels 1x1, 3x3, 3x3.
e Segundo fluxo com duas convolugdes consecutivas, de kernels 1x1, 3x3.
e Terceiro fluxo com uma convolugdo de tamanho 1x1.

e Quarto e ultimo fluxo de convolugdo de filtro 1x1.
8. Cinco repeti¢des do segundo médulo Inception(I2), contendo:

e Primeiro fluxo com cinco convolucdes consecutivas, de kernels 1x1, 1x7, 7x1,
1x7, 7x1.

e Segundo fluxo com trés convolugdes consecutivas, de kernels 1x1, 1x7, 7x1

e Terceiro fluxo com uma convolugdo de tamanho 1x1.

e Quarto e ultimo fluxo de convolugdo de filtro 1x1.
9. Duas repetigdes do terceiro modulo Inception(I3), abrangendo:

e Primeiro fluxo com quatro convolugdes com sub-paralelismo, primeira con-
volucdo de kernel 1x1, seguida da segunda convolugdo de 3x3, cujo resultado

¢ distribuido em dois fluxos paralelos de kernels 1x3 e 3x1. Finalmente essas
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duas se juntam em um filtro concatenador, para serem passados ao segundo

fluxo.

e Segundo fluxo com trés convolugdes e com sub-paralelismo, sendo a primeira
convolucdo de kernel 1x1, dividindo-se em dois sub-fluxos de tamanhos 1x3,
3x1.

e Terceiro fluxo com uma convolugao de tamanho 1x1.

e Quarto e ultimo fluxo de convolugdo de filtro 1x1.

10. Camada FC com 1024 unidades.

Figura 2.9: Arquitetura do Modelo Inception

Primeiramente, nota-se que a contribui¢do mais significante do modelo se d4 pela
insercdo de paralelismo em blocos bem definidos. Porém, é ainda mais digno de nota que
o Inception introduza dois niveis de paralelismo: um a nivel de bloco de execu¢ao para

bloco de Inception e outro dentro do proprio bloco, onde dividem-se fluxos em sub-fluxos.
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Nota-se também o volume de convolu¢des quando contam-se as operagdes in-
cluindo os blocos de Inceptions: 6 convolucdes inciais, 7 convolugdes no I1 com trés
repeti¢des(21 iteracdes), 10 convolucdes no 12 por 5 vezes(50 iteracdes), 9 convolugdes
no I3 por duas vezes(18 iteragdes), totalizando 95 operagdes de convolugdo por passagem
de treinamento.

Trata-se de um modelo com profundidade consideravelmente maior do que seus
predecessores, que colaborou em confirmar que o foco em camadas de convolu¢do ainda
continham potencial ndo explorado para aumento de inferéncia do modelo, ao passo que
o tamanho da FC serviria apenas de suporte as camadas de convolugdo. Portanto, confir-
mando o que o modelo ResNet também determinou, que a partir de certa quantidade de
neurons na FC, ndao ha ganho em precisdo, mas ha ganho em tempo de processamento,

levando assim a overheads desnecessarios.

2.2.1.3 Modelos RNN

No campo das redes RNN, este trabalho explica os modelos Text Classifier em
LSTM, Tree-LSTM e Simple Recurrent Neural Network.

Esses modelos sdo baseados no modelo GloVe -acronimo de Global Vectors for
Word Representation- pré treinado para realizar a conversdo de palavras em vetores (PEN-
NINGTON; SOCHER; MANNING, 2014). Utilizam-se dessa representacdo vetorial de
palavras para classificar o dataset 20 Newsgroup em 20 categorias diferentes.

A técnica de representacdo vetorial dos dados pode variar de acordo com a técnica
aplicada, porém os tipos mais relatados na literatura sdo Vector Space Model (VSM),
o Vector Representation of Words, Continuous Bag of Words, Word2Vec, Skip-Grams,
Global Co-occurrence Statistics-based Word Vector e GloVe.

Este trabalho também optou por executar as redes Text Classifier em CNN a fim
de validar os resultados da execucdo do Text Classifier em LSTM. Os resutlados dessa

comparacao serdo demonstrados no préximo capitulo.

2.2.2 Frameworks

Dentre os frameworks mais famosos de DL, se encontram:

e TensorFlow: ¢é um framework open-source de DL desenvolvido inicialmente por

parte do grupo de projeto Google Brain, que especializou-se em aperfeicoar esta
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ferramenta (ABADI et al., 2016). Sem sombra de dividas € a ferramenta mais fa-
mosa de DL e muito embora sua hegemonia no campo seja algo discutivel, ¢ um
framework bastante confidvel, pois conta com: 6tima documentacdo de sua API,
incorporagdo de otimizacoes de frameworks diferentes, grande equipe de desenvol-

vimento, suporte, manuten¢do e larga comunidade de usudrios.

Caffe: desenvolvido e mantido pela equipe de Berkeley Vision and Learning Center
(BVLC) e também contando com uma comunidade digna de nota, Caffe (JIA et
al., 2014) surgiu como uma grande op¢do de ambiente de programagdo em DL
durante o crescimento da area. Suas principais virtudes residem na facilidade de
escrever modelos, gragas a uma estrutura propria de descri¢do similar a um arquivo
XML e sua implementacao simples em C++, que garantiu por muito tempo menor
exaustao de recursos do que em relacdo a outros frameworks. Havia, no entanto
certas limitacdes quanto a compatibilidade de bibliotecas graficas que o modelo
podia incorporar e quanto ao espectro de tipos de redes que poderia desenvolver,
observando-se, por exemplo, que modelos RNN eram muito limitados e ndo havia

suporte a redes LSTM.

Theano: desde novembro de 2017, com o lan¢camento de sua versao 1.0, o Theano
(BASTIEN et al., 2012) parou de ser desenvolvido pelo grupo MILA. O trabalho de
Theano facilitou a escrita de modelos DL, enquanto introduzia vérias otimizagdes
que foram absorvidas por grandes ferramentas do campo, entre as melhorias estdo:
manifestacdo de modelos como expressdes matematicas, execucao transparente em
GPUs, reescrita de grafos computacionais para otimiza¢do de uso de memoria e
performance e diferenciacdo automatica de alta-ordem. Muito embora se encontre
sem continuacao, o software € mantido com documentagdo e versio estavel para a

comunidade.

Torch/Torch7/PyTorch: Torch (COLLOBERT; BENGIO; MARIETHOZ, 2002)
foi introduzido com uma implementa¢ao mista de LuaJIT com C/CUDA com énfase
em maximizacdo de GPUs. Sendo sucedido pela introdu¢do de Torch7 e PyTorch
que sdo duas adaptacdes que visam otimizar o Torch para outras linguagens de
programacao.

CNTK: O Computational Network Tolkit, ou CNTK (SEIDE; AGARWAL, 2016),
desenvolvido pela Microsoft, consiste em um deep-learning toolkit de c6digo aberto
para treinamento e avaliacdo de redes neurais. Microsoft utiliza o CNTK no desen-

volvimento de modelos de andlise de discurso utilizados na Cortana e web ranking.
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Suporta redes feed-forward, convolucionais e de recorréncia.

e Chainer: Chainer (TOKUI et al., 2015) é um framework que, segundo os autores,
faz parte de uma segunda geracdo de frameworks de DL. Ele prové um meio mais
facil e objetivo de implementar arquiteturas de redes neurais mais complexas. Uti-
liza como linguagem de programacdo o Python e implementa diversos métodos de
otimizacao, tais como: SGD, AdaGrad, Adam e RMSprop. Mas o principal aspecto

do Chainer estd na relagao estreita entre a definicdo do modelo e seu treinamento.

Dentre as ferramentas aqui descritas, relata-se que o framework TensorFlow conti-
nua sendo o mais usado, sendo inclusive referenciado novamente ao longo deste trabalho.
As razdes para tamanho uso constam no fato de que boa parte das otimizacdes dos outros
frameworks foram incorporadas pelo TensorFlow, bem como no fato de que esta ferra-

menta conta com uma equipe de desenvolvimento e suporte grande.

2.2.3 DL Pipelines Para Apache Spark

O Spark possibilita ao desenvolvedor distribuir a alta demanda computacional exi-
gida pelo DL em um cluster de maneira paralela e distribuida (GUPTA et al., 2017b). Para
tornar isso possivel, pode-se optar alguma das seguintes ferramentas: Keras (CHOLLET
et al., 2015) & PySpark, TensorFlowOnSpark (YANG et al., 2017), BigDL (WANG et al.,
2018) e DeepSpark (KIM et al., 2016). Além disso, o Spark também oferece as seguintes
bibliotecas:

ML library (MLIib): é formado por algoritmos de aprendizagem e utilitarios es-
tatisticos comuns. Entre as suas principais funcionalidades, incluem-se: Classificacao, re-
gressdo, agrupamento, filtragem colaborativa, otimizagdo e redu¢do de dimensionalidade.
Esta biblioteca foi especialmente projetada para simplificar pipelines ML em ambientes
de grande escala. Nas versdes mais recentes do Spark, a biblioteca MLIib foi dividida
em dois pacotes: MLIib com compilag¢do sobre de RDDs e ML com compilagao sobre do
DataFrames para a construcado de pipelines (MENG et al., 2016).

Spark GraphX: € o sistema de processamento de grafos em Spark. Gragas a este
motor, os usudrios podem visualizar, transformar e se juntar de forma intercambidvel,
tanto em grafos como em colecdes. Ele também permite expressar a computacido de

grafos usando a abstracdo de Pregel (MALEWICZ et al., 2010).
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2.3 Resumo

Este capitulo apresentou o estado da arte em BD e ML. Foram apresentados as-
pectos técnicos e cientificos que levam a necessidade da convergéncia de solugdes que
unam ambas as dreas. Nesse contexto, o proximo capitulo ira apresentar o atual estado da

arte para o processamento BD atrelado a Inteligéncia Artificial propiciado pelo DL.
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3 ESTADO DA ARTE

Este capitulo apresenta o estado da arte relacionado ao processamento de aplica-
coes DL sobre frameworks BD, sendo destacadas as caracteristicas dessa abordagem e

suas principais vantagens.

3.1 Trabalhos Relacionados

Como citado na capitulo anterior, as dreas de BD e DL convergiram na busca por
novas e mais eficazes solucdes que realizem extragdo de informacdes a fim de obter valor
dos dados produzidos a cada instante. A busca pela utilizacdo dessas duas ferramentas
em conjunto € um tépico pouco abordado na literatura, dado o qudo recente esses campos
sdo, porém alguns trabalhos tentam abordar tentativas iniciais de como fazé-la. Os tra-
balhos que realizam essas tentativas formam o escopo desta monografia e sdo discutidos
presentemente.

O framework DeepSpark (KIM et al., 2016) consiste em 3 componentes princi-
pais: o Apache Spark, um intercambista de parametros (parameter exchanger) para SGD
assincrono e uma engine com suporte a GPU. Apesar do Spark fornecer uma camada
de paralelismo de dados efetiva, a alta demanda por comunicag@o proveniente do SGD
representa um alto custo. Outro fator que dificulta a execug@o desta integracdo reside
no fato de que o Dataset Distribuido e Resiliente (RDD) do Spark prové operagdes as-
sincronas limitadas entre os masters e workers nativamente. De modo a resolver esses
gargalos, foi implementado um método assincrono SGD com um custom parameter ex-
changer sobre o ambiente Spark. Adicionalmente, foi projetada uma variante assincrona
de um elastic averaging stochastic gradient descent (EASGD) com objetivo de adaptar o
periodo com que os parametros sdo atualizados, aliviando assim a quantidade de comu-
nicacdo necessaria. DeepSpark permite uma flexibilidade em seu uso, aceitando tanto os
frameworks Tensorflow como Caffe para o treinamento das redes neurais. Neste trabalho,
executaram-se 0s experimentos tanto em configuracao standalone como em um ambiente
distribuido, mas em ambos os casos foi utilizado GPGPU no processo de treinamento. Os
experimentos demonstraram ganhos expressivos quando comparados ao Caffe “puro” e o
CaffeOnSpark.

Outra ferramenta que € relatada nesse dominio ¢ o SparkNet (MORITZ et al.,

2015). O mesmo surgiu como uma op¢ao de facil utilizacdo, mesmo para situacdes en-
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volvendo restricdes de hardware e banda de rede. SparkNet também possui interface
para leitura de RDDs e uma interface Scala para interacdo com o framework Caffe que
possibilita uma facil paralelizacdo de modelos Caffe com poucas alteragdes nos modelos
originais. Ele apresenta uma comparacdo do método de paralelizacdo do SGD desen-
volvido para o SparkNet em relacdo ao algoritmo Naive Bayes. O artigo do SparkNet
descreve as limitacdes de cada modelo em um cendrio sem overhead de comunicagdo.
Nos experimentos utilizam 2 conjuntos diferentes de configuragdes de maquinas. No pri-
meiro avaliam SparkNet em clusters de 3, 5 e 10 nds, onde cada né possui uma GPU. No
segundo, avaliam o SparkNet onde cada né possui 4 GPUs, sendo um cluster com 3 nés
e outro com 6 nds. Em todos os casos de teste o grafico também apresenta o desempenho
do Caffe em uma execucdo single-node. Além disso, os autores quantificaram o speedup
atingido pelo SparkNet em fun¢do do tamanho do cluster, frequéncia de comunicagdo e
overhead na comunicagdo do cluster. Eles demostraram que € possivel de se atingir uma
boa performance sem que o SGD seja sincronizado durante cada iteragdo e atualizacdo do
mesmo.

Talvez o framework mais digno de nota dessa integracao seja o BigDL (WANG et
al., 2018), desenvolvido pela Intel para atuar sobre o Apache Spark de maneira a unificar
todo o complexo pipelines que envolve as aplica¢des reais de DL com BD. Além disso, o
framework dispde de uma execugdo mais intuitiva do ponto de vista do usudrio. O BigDL
usa Resilient Distributed Dataset (RDD) provido pelo Spark e modela os elementos basi-
cos dos dados usados nas computacdes das redes neurais como um N-dimensional array.
Além disso, cada record utilizado no modelo de treinamento e predi¢do € modelado como
um Sample que € constituido de input feature, que pode ser um ou mais N-dimensional ar-
rays, e um rétulo opcional. Na constru¢do do modelo, assim como outros frameworks de
DL, o BigDL usa representacao por fluxo de dados (dataflow), onde cada vértice no grafo
representa uma camada de rede neural. Pode ser definido especificamente pelo usudrio
qual método de otimizagao serd utilizado, tal como SGD, AdaGrid, Adam, entre outros. O
BigDL também permite que os usudrios utilizem modelos pré-treinados no Caffe, Keras,
TensorFlow, Torch ou BigDL. Esta ferramenta realiza o treinamento paralelo dos dados
usando pequenos lotes (mini-batch) de SGD sincrono. Para a sincronizac¢do dos parame-
tros, BigDL usa uma solu¢do semelhante a AllReduce, mas que imita uma arquitetura
com servidor de parametros. Também € importante salientar que é possivel se executar o
BigDL localmente numa JVM sem o Spark.

O artigo (GUPTA et al., 2017a) investiga solucdes para extrair o maximo de infor-
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macodes partindo de caracteristicas pré-existentes no dataset (DS) de entrada para ganhar
em acurdcia no modelo final, além de resolver o desequilibrio nas classes de DS oriun-
dos do mundo real. O framework apresentado no artigo pretende utilizar as vantagens do
processamento de BD oferecidos pelo Spark, juntamente com as vantagens da utilizacio
de DL em grandes datasets, utilizando, para tal, a técnica de Aprendizado em Cascata
(Cascade Learning). Para efetuar isso, sua estrutura foi designada basicamente por trés
estdgios: BD andlise, Cascading e DL. Para o primeiro estigio sao utilizados algoritmos
de regressao, providos pela biblioteca MLLib do Spark, que implementam algoritmos de
regressao. Os dados pré-processados passam por esses algoritmos criando um modelo de
regressdo que apresenta a probabilidade de cada data-point pertencer a uma classe bind-
ria. No segundo, sdo adicionadas as probabilidades advindas do primeiro estigio com
o DS original formando o conhecimento (’knowledge’), que servird como entrada para
o terceiro estdgio. No ultimo estigio, o knowledge € usado para treinar uma arquitetura
com multi-layer perceptron (MLP). Obteve-se ganho de acurdcia nos dois Unicos datasets
testados, mas o framework apresenta dificuldades quando a classificagdo nao € binéria no
primeiro estigio.

O trabalho (KHUMOYUN; CUI, 2016) apresenta um framework de DL distri-
buido e baseado em Spark cuja arquitetura consiste basicamente em 3 componentes prin-
cipais, que sdo: o Master, o Parameter Server e os Data Shards. Todos esses servicos
foram definidos sobre o Apache Spark. O Master executa o papel de Spark Driver e é
responsdvel pela manutencao, coordenagdo e escalonamento do processo de treinamento.
Ele inicializa os parametros do Parameter Server e as camadas das redes neurais, que
residem no HDFS. O Parameter Server € particionado de maneira que cada parti¢do é
responsdvel pelos parametros de uma camada de rede neural. J4 nos Data Shards é onde
acontece todo processo de treinamento do modelo de fato. Cada Data Shard recebe um
parte do DS e aplica o algoritmo SGD sobre os dados, treinando na sua prépria réplica
do modelo. Ap6s isso, cada um destes atualiza os pardmetros em suas particdes corres-
pondentes no Parameter Server. O processo continua até que se tenha passado por todos
Data Points. O framework apresenta um ganho linear no treinamento conforme o aumento
do nimero de nés e uma reducio exponencial na taxa de erros conforme o aumento do
nimero de iteracoes.

Além dessas propostas, existem o TensorflowOnSpark (YANG et al., 2017) e
o CaffeOnSpark(FENG; SHI; JAIN, 2016), desenvolvidos pela Yahoo, que sdo solu-

coes que habilitam o Tensorflow e Caffe a executarem em clusters Apache Spark. Elas
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suportam paralelismo de modelo e/ou dados, funcdes préprias dos frameworks e Tensor-
board (para o TensorflowOnSpark). O TensorflowOnSpark € implementado utilizando-se
de uma biblioteca reduzida e adaptada de TensorFlow chamada de Slim (SILBERMAN,
2017), que € bastante utilizada a fim de facilitar a implementagdo e testes de modelos
no TensorFlow. Contudo, a ferramenta € um projeto dissidente do TensorFlow que nao
possui suporte confidvel e que dificulta o entendimento das implementa¢gdes de Tensor-
flowOnSpark. Toda a implementacdo de TensorflowOnSpark reside na criacdo de uma
classe Spark fundamental denominada TfNode, que encapsula os modelos TensorFlow e
facilita a passagem dos mesmos para a execucao distribuida em Spark.

Um levantamento sobre os principais pipelines de frameworks de DL sobre BD ¢é
apresentado em (LU et al., 2018). DLoBD se detém em analisar os resultados de modelos
que exploram o paralelismo dos dados, focando no CaffeOnSpark, TensorflowOnSpark e
BigDL, e avaliando secundariamente 0 MMLSpark e o CNTKOnSpark, com o objetivo
de avaliar como os pipelines destes frameworks de DL sobre BD estao sendo projetados e
porque necessitam de comunicacdo de alto desempenho em suas camadas internas. Tam-
bém avalia tipos de gargalos enfrentados e outros fatores. Ele compara principalmente
performance, escalabilidade, utilizacdo de recursos e impacto de protocolos de comuni-
cagdo. Utiliza-se dos datasets MNIST!, CIFAR-10? e ImageNet®, além de dois clusters
com configuracdes diferentes para efetuar experimentos. Apds isso, ele faz um anélise
mais aprofundada do TensorflowOnSpark, apresentando o funcionamento da comunica-
cdo entre as camadas por dentro do framework e o overhead nas camadas do YARN e
do Spark. Como conclusio, discorre sobre os ganhos que uma comunicacdo baseada em
RDMA proporciona, principalmente no que tange cargas de trabalho com DL, e ressalta
a falta de benchmarks para esse tipo de pipeline de frameworks.

Em (AHN; KIM; YOU, 2018), efetuou-se uma avaliacdo de desempenho de BD
distribuido sobre um cluster YARN usando HiBench suite benchmark e TensorflowOnS-
park. Foram medidos tempo de execu¢do, vazao, uso de CPU, uso de memoria e vazao do
disco segundo diversas cargas de trabalho divididas em 3 categorias: micro, SQL e ML.
Como resultado ratificaram a boa escalabilidade proporcionada pelo Spark, constatando
também uma degradacdo da performance quando o TensorflowOnSpark usa o HDFS ao
invés do LFS (Local File System) para gerenciar os dados e verificando uma reducio de

2.23x no tempo de treinamento e 1.22x no tempo de predi¢do quando utilizado cenério de

Thttp://yann.lecun.com/exdb/mnist/
Zhttps://www.cs.toronto.edu/ kriz/cifar.html
3http://www.image-net.org/
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3 nodos. Como trabalhos futuros destacam pesquisa em métodos para redugdo de custos

em plataformas de ML/DL quando aplicadas em BD stream.

3.2 Discussao

Os trabalhos acima citados se destacam e sdo importantes por apresentarem con-

tribui¢des importantes para a integracao das dreas de BD e DL. Além disso, reforcam o

potencial estudo e implementacio de novas solugdes.

A Tabela 3.1 apresenta a comparagdo entre os trabalhos descritos neste capitulo.

Para demonstrar a diferenga entre os mesmo foram definidas cinco métricas (acurécia,

erro da fase de teste, tempo de treinamento, integracdes SGD até atualizagdo e pontuagao

F1), métodos de otimizacao utilizados e datasets dos experimentos.

Tabela 3.1: Trabalhos Relacionados

Ref. Accuracy Test Training It(iragﬁes. SGP Método de Dataset
Loss Time até atualizacao Otimizacdio
(KIM et al., 2016) Sim Sim Sim Sim Nao Asynchronous ImageNet
EASGD
(MORITZ et al., 2015) Sim Nao Sim Sim Nao S.GD ImageNet
Modificado
H-1B Visa
(GUPTA et al., 2017a) Sim Nao Nao Nio Sim Cascéde App hca,tlons’
Learning Cardiac
Arrhythmia
(KHUMOYUN; CUIL, 2016) Sim Nao Nao Sim Nao Do;vg]gl)) our Set of tweets
I
sap, e
WANG et al., 2018 Sim Sim Sim Sim Nio A ’
( eta ) damOpt CIFAR-10,
e outros
Text
MNIST,
(LU et al., 2018) Sim Nao Sim Nao Nao Nao consta CIFAR-10,
ImageNet
(AHN; KIM; YOU, 2018) Nao Nao Sim Nio Nio Naio Consta MNIST,
CIFAR-10
CIFAR-10,
MNIST,
SGD, 20NewsGroup/
Proposta Sim Nao  Sim Nao Niao AdamOpt GloVe-6B
e outros Stanford
Sentiment

Trebank
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Embora seja uma métrica muito importante na validacdo de modelos de DL, a
acurécia -ou precisao- foi desconsiderada no trabalho (AHN; KIM; YOU, 2018), o que é
incoerente com trabalhos de DL, pois esta métrica € extremamente simples de ser incor-
porada a extragdo no cddigo DL. De forma similar, os trabalhos (GUPTA et al., 2017a;
GUPTA et al.,, 2017b) deixaram de coletar a simples métrica de tempo de treinamento,
contrariando o senso comum de se buscar métricas simples, como fez a maioria dos tra-
balhos deste estado-da-arte.

A métrica que relaciona acurécia e relevancia -F1-score- foi utilizada somente no
(GUPTA et al., 2017a). Por outro lado, a métrica Test Loss sé foi utilizada em dois de sete
trabalhos do estado-da-arte. Isso demonstra que os trabalhos deste dominio, que € bem
recente, estdo procurando suas contribui¢des em métricas que os primeiros trabalhos nao
procuraram incorporar.

Nenhum dos trabalhos citados nesta tabela convergiu no método de otimizagao uti-
lizado em seus testes, sendo que dois trabalhos em especifico sequer chegam a mencioné-
los. Em questao de DS, o ImageNet foi mais utilizado, seguido pelo MNIST e CIFAR-10.
Este dado ndo representa surpresa alguma, pois conforme explicado na se¢do 2.2.1.1, a
grande maioria dos modelos do estado-da-arte de DL € treinado em cima do DS Ima-
geNet, mas também realiza treinamentos adaptados para MNIST e CIFAR-10, dado a
simplicidade de se treinar nestes datasets.

Por fim, é importante salientar que, grande parte dos artigos deste estado-da-arte
tendem a apresentar superficialmente os frameworks desenvolvidos, omitindo suas avali-
acoes de resultados, bem como as aplica¢des executadas e os ambientes suportados neles.
Desse modo, eles retratam muito brevemente a capacidade que possuem, além de revela-
rem uma baixa flexibilidade nas configuracdes dos treinamentos, como, por exemplo, na
permutacdo de modelos e datasets. Também dificultam o usudrio, pois muitas ndo pos-
suem codigos abertos ao publico, nem canais de comunicagdo de suporte e algumas das
que possuem estas qualidades nao atualizam suas implementacdes com frequéncia.

Esta monografia, portanto, baseou-se em uma busca detalhada na literatura para
confeccionar este estudo abrangente do estado-da-arte para facilitar o desenvolvimento de

experimentos nesse dominio. Tais experimentos serdo explicados a seguir.
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4 PROPOSTA

O estado da arte, apresentado no Capitulo 3 demonstra a tendéncia em adequar o
uso de aplicacdes Deep Learning aos modelos Big data. De fato, a convergéncia entre
as dreas € complexa e custosa por diversos fatores, como por exemplo a escalabilidade
necessdria para o processamento de dados de complexos pipelines ligados a IA. Desse
modo, ao passo que os modelos, aplicagdes e frameworks sdo desenvolvidos e otimiza-
dos para o processamento distribuido, fatores como o desempenho e escalabilidade das
solucdes sao postos a prova. Embora o estado da arte apresente estudos que demonstrem
avaliacdo de desempenho (KIM et al., 2016; MORITZ et al., 2015; WANG et al., 2018;
GUPTA et al., 2017a; KHUMOYUN; CUI, 2016; YANG et al., 2017; FENG; SHI; JAIN,
2016; LU et al., 2018; AHN; KIM; YOU, 2018), estes estudos nao demonstram o real
impacto que o processamento distribuido pode de fato causar em aplicacdes DL.

Levando em conta estes fatores, o presente trabalho possui o objetivo de avaliar
o impacto causado na performance das aplicacdes DL junto ao modelo de programacao
paralelo e distribuido provenientes de frameworks de processamento BD. Para conduzir

tal investigacdo, optou-se pelo uso do framework BigDL (WANG et al., 2018).

4.1 BigDL

O BigDL € um framework de DL distribuido para plataformas de BD criado e
mantido pela Intel®). O mesmo é implementado como uma biblioteca sobre o Apache
Spark, ao qual permite que usudrios escrevam suas aplicacdes de DL em larga escala
como aplicacdes Spark.

O framework BigDL oferece uma representacdo dos dados comum aos frameworks
de DL e que ao mesmo tempo € suportada pelos sistemas de BD. Para suportar o proces-
samento paralelo e distribuido o BigDL utiliza o framework Apache Spark de maneira
otimizada.

Ao realizar a sincronizacdo dos parametros de modo sincrono, o BigDL suprime
a ineficiéncia do SparkNet na coleta e sincronizacao dos pesos das camadas das redes
neurais, além do fato de que o BigDL supera a inabilidade com que o TensorflowOnSpark
(YANG et al., 2017) e o CaffeOnSpark (FENG; SHI; JAIN, 2016) usam o Spark. Estes
dois frameworks usam a camada de orquestracdo para alocar recursos do cluster a fim de

executar o trabalho TensorFlow ou Caffe distribuido nas maquinas alocadas. Contudo,
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a limitacdo reside no ambiente de execucdo: a carga de trabalho TensorFlow ou Caffe

continua sendo executada fora do framework de Big Data e possui poucas interacdes

com os pipelines de processamento analitico dessa solu¢ao. O BigDL propde assim um

middleware que opera simultaneamente nas duas ferramentas, mas que também encapsula

a programacao de DL no BD (WANG et al., 2018).

O design adotado pelo framework BigDL pode ser observado na Tabela 4.1. Nesta

tabela € possivel verificar quais sdo os tipos de rede, aplicacdes, dominios e datasets

oferecidos pela ferramenta.

Tabela 4.1: Conjunto de Experimentos

Tipo Modelo Dataset

CNN VGG CIFAR10

CNN ResNet CIFAR10

CNN LeNet MNIST

CNN Text Classifier (CNN) 20 NewsGroup/GloVe-6B
RNN Text Classifier (LSTM) 20 NewsGroup/GloVe-6B

RNN  Simple Recurrent Neural Network Tiny Shakespeare Texts
RNN Tree-LSTM Stanford Sentiment Treebank

Além destas combinac¢des de modelo com dataset, trés pontos referentes aos con-

teidos da ferramenta BigDL sdo dignos de nota:

car:

1. O BigDL contém um exemplo de rede do tipo AutoEncoder (AE), porém este tra-

balho nao realizou uso do mesmo, visto que os demais trabalhos do estado-da-arte
ndo possuem o mesmo nos seus dominios;

Gragas ao grande tamanho do dataset ImageNet (aproximadamente 150 GB), este
trabalho passou por inconsisténcias nos testes que levaram a erros de execugdo de

treinamento. Por essa razao, delimitou-se o escopo de testes sem este dataset;

. O modelo Simple RNN n@o foi implementado com as mesmas métricas dos ou-

tros modelos da ferramenta BigDL, por isso ndo foi considerado para o conjunto

experimental.

Ainda, sobre os datasets do BigDL utilizados por esta monografia, pode-se desta-

CIFAR-10: E formado por um conjunto de imagens RGB com tamanho 32x32
separadas em 10 classes distintas. O conjunto é sub-divido em 50 mil imagens para

treinamento e 10 mil imagens para testes;
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e MNIST: Consiste em 70 mil imagens de digitos escritos a mio em preto e branco,
que foram centralizadas e tiveram seu tamanho normalizado e fixado em 28x28.
Esta classificado em 10 Classes diferentes, separado em um conjunto de treina-
mento composto por 60 mil imagens e um conjunto de testes composto por 10 mil
imagens;

e 20NewsGroup: E uma colecio de aproximadamente 20 mil documentos de grupos

de discussdo separados em 20 diferentes topicos;

e Stanford Sentiment Treebank: Dataset contendo criticas sobre filmes que foram
coletadas originalmente do website rottentomatoes.com e publicadas por (PANG;
LEE, 2005). E constituido por aproximadamente 12 mil sentencas e 215 mil frases

dnicas.

Por fim, neste trabalho procurou-se extrair a capacidade do BigDL em diferentes
cendrios de configuragdo e como as mesmas impactam sobre as execugdes de diferentes
tipos de redes neurais e até mesmo em cada modelo especificamente.

A andlise de BD utilizando DL requer técnicas de processamento distribuidas uti-
lizando multiplos computadores. Essa assercdo é confirmada pois este cendrio contém
muitos parametros a serem ajustados e muitos dados a serem aprendidos, dos quais re-
querem tempos de computacdo considerdveis para realizarem seus aprendizados (LEE;
SHIN; SONG, 2017).

Apresenta-se dessa forma, uma relacdo do ganho que um ambiente distribuido tras
para uma aplicacao e/ou um modelo que executard sobre o BigDL. A seguir € apresentada

a metodologia de experimentacdo utilizada por este trabalho.

4.2 Metodologia de Avaliacao

Este trabalho avalia o conjunto de aplica¢gdes apresentado na Tabela 4.1 sobre os

cendrios de configuragdes listados na Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Configuracio Cluster
Quantidade de Nodos Cores Mémoria(GB) Armazenamento(TB)

4 Nodos 16 112 4
8 Nodos 32 228 8
12 Nodos 48 336 12

Considerando a Tabela 4.2, propde-se neste trabalho a avaliacdo do Speed-UP e

eficiéncia da escalabilidade, bem como se procura mensurar o impacto na precisdo dos
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modelos DL ao utilizar o paradigma de processamento paralelo e distribuido, fornecido
pelo framework Big Data - Spark. As métricas avaliadas no presente trabalho sdo: tempo
em segundos (s) e precisdo em modo (%).

Quanto ao conjunto de testes, a terminologia design de (JAIN, 1990) revela o nu-
mero de experimentos, bem como as combinagdes a nivel de fatores e numero de réplicas
de cada experimento. O ambiente de testes de modelos e datasets pode ser descrito como
a combinacdo de 5 modelos com 4 datasets em 6 possibilidades tnicas de teste. Além
disso, avaliou-se cada configuracdo standalone e em mais 3 cendrios de configuracdo de
cluster 4.2, gerando assim 24 configuracdes de execug¢ao distintas.

Embora (JAIN, 1990) apresente o nimero de experimentos ideal igual a 30 re-
peticdes a fim de garantir interdependéncia dos experimentos. Esta monografia reduziu
o escopo dos testes para 10 repeticdes para cada configuragdo de ambiente, dado o alto
custo do servico de nuvem, tempo de treinamento elevado e baixo desvio padrdo apresen-
tado nas execucdes. Em contra-partida, este trabalho certificou-se da interdependéncia de
experimentos e garantiu-se de que as amostragens pertencessem ao intervalo de confianca

I.C. de 95%). Ao total foram executados 240 experimentos.

4.2.1 Especificacao do Ambiente

Esta subse¢do apresenta as especificagdoes de software e hardware empregados

neste trabalho.

4.2.1.1 Software

O cluster utilizou Sistema Operacional Ubuntu 16.04.5 LTS, sendo configurado o
Apache Spark v2.2.0 em conjunto com o HDFS, provido pelo Hadoop v2.6.3 e 0 YARN
para o gerenciamento de recursos. Sobre o sistema foram instalados e configurados Java
OpenJDK 8 181, Scala 2.11.8 e Python 2.7.15. Apdés isso, foram instaladas as bibliotecas
NumPy v1.15.4 e Six v1.11.0 em todos nodos. Por fim, o cluster BigDL versao 0.7.1
foi clonado do seu repositério oficial no GitHub e entdo compilado para o cluster pré-

configurado.

Ohttps://github.com/intel-analytics/BigDL.git
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4.2.1.2 Infraestrutura

Inicialmente cogitou-se a utilizacdo de GP-GPUs a fim de otimizar a carga de
trabalho do TensorFlow no framework BigDL, contudo, o trabalho (DAI; LIU; WANG,
2017) realizou testes com configura¢des de BigDL em GP-GPUs e Intel®) Xeon®) CPU
clusters, concluindo que as otimizacdes de BigDL para processamento em CPU, aliado
ao uso intensivo da biblioteca Math Kernel Library (MKL) presente nos processadores
Intel®) Xeon(®), inviabilizam ganhos no processamento em conjunto com GPU.

Por essa razao, o ambiente utilizado para execu¢@o dos experimentos foi um clus-
ter CPU instanciado na Microsoft Azure, seguindo as configuragdes apresentadas na Ta-
bela 4.2. Os nés computacionais pertencem a familia D12v2 de configuracdo, observam-

se as especificacdes na Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Tabela de Configuracdes de Hardware

Componente Especificacao
Processador Intel®) Xeon®) E5-2673 v3 (Haswell) 4 Core (2.4-3.1 GHz)
Mémoria 28,00 GiB RAM
Armazenamento SSD 1TB

A medida que os cendrios foram executados, o cluster foi reconfigurado com mais

nés de computacao para suprir os cendrios de configuracdo descritos em 4.2.

4.2.1.3 Pardmetros de Configura¢do

O comando do Spark responsavel pela submissao das tarefas aos worker nodes
possui alguns parametros responsaveis pela especificacdo dos recursos que serdo pos-
teriormente alocados pelo YARN. Os principais parametros que foram ajustados para a

execugdo dos experimentos sao:
e Master: define 0 modo em que o Spark serd executado. Pode ser definido como
local ou yarn.
e Driver-memory: define o tamanho da mémoria que serd destinada ao driver.
e Num-executors: define o nimero de executores que serdo destinados a execucao.
e Executor-cores: define o nimero de cores por executor.
e Executor-memory: define a quantidade de memoria alocada para cada executor.

e Class: define o ponto de entrada da aplicacao

Finalmente, foi criado um script em Shell para execu¢do automatizada dos experi-
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mentos e otimizacao do tempo de utilizagcdo do cluster e consequentemente dos recursos

disponiveis na Microsoft Azure. Os resultados obtidos sdo apresentados a seguir.

4.3 Resultados

Esta secdo apresenta os resultados obtidos neste trabalho, inicialmente sdo apre-
sentados os dados obtidos quanto a avaliacdo de desempenho das aplicacdes e modelos
DL sobre BD, em seguida apresenta-se o impacto que ocorre na precisdo dos modelos
decorrente do processamento paralelo e distribuido e, por fim, apresenta-se uma anélise

de custo quanto a execu¢do dos modelos sobre a nuvem.

4.3.1 Analise de Desempenho

A Figura 4.1 apresenta o desempenho dos modelos ResNet e VGG executados
sobre o mesmo dataset, CIFAR-10. O modelo VGG obteve uma reducdo de 84,6% no
tempo necessario para o treinamento quando comparada a execucdo em 12 worker nodes

com a execucdo standalone, enquanto para o modelo ResNet a reducdo foi de 86,1%.

Figura 4.1: Comparativo para Rede CNN, Modelos ResNet e VGG, Dataset CIFAR-10
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Embora o ganho de performance seja expressivo para ambos os modelos, € impor-

tante ressaltar que o modelo ResNet possui desempenho 20% superior ao VGG quando
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comparado o cendrio standalone e 28% apds a execucdo distribuida com 12 nés de com-
putacdo. Isso acontece porque a construcdo da réplica do modelo ResNet utilizando a
técnica do bloco residual é mais rapida em cada worker node do que a construcio da
réplica do VGG.

Ao observar a Figura 4.2 pode-se notar o desempenho do modelo LeNet execu-
tado sobre o dataset MNIST. O modelo Lenet obteve uma reducdo de 74,5% no tempo
necessdrio para o treinamento quando comparada a execu¢do em 12 worker nodes com a

execucdo standalone.

Figura 4.2: Rede CNN, Modelo LeNet - Dataset MNIST
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Verifica-se pela figura 4.2 que a redu¢do no tempo de treinamento nao € expressiva
quando executado sobre 4 n6s. Isso ocorrer porque a carga de trabalho nao é processada
de forma rdpida suficiente quando processada com poucos nds de computacdo. Ainda,
embora o paralelismo propicie o ganho de desempenho, o uso intensivo de CPU e memé-
ria podem expressar gargalos durante a execucao.

Isso fica evidente ao distribuir a aplicagdo para 8 e 12 nds, aonde o ganho de
desempenho € significativamente maior. Nesse caso, o nivel de paralelismo empregado
comporta a distribui¢do de carga e aumenta a vazao dos dados, diminuindo o tempo de
execucdo do modelo.

A Figura 4.3 retrata o desempenho do modelo CNN para Text Classifier executado
sobre o dataset 20NewsGroup/GloVe-6B. O modelo obteve uma reducao de 86,5% no

tempo necessario para o treinamento quando comparada a execucdo em 12 worker nodes
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com a execugdo standalone.
Nesse caso, pode-se evidenciar como o uso do paralelismo favoreceu o desempe-
nho das aplica¢gdes. Além disso, a distribuicao da carga de trabalho possivelmente mini-

mizou o uso de recursos (cpu e memoria), evitando possiveis cendrios de interferéncia,

possibilitando assim a alta vazao dos dados.

Figura 4.3: Rede CNN, Modelo Text Classifier (CNN) - Dataset 20NewsGroup/GloVe-6B
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A Figura 4.4 apresenta o desempenho do modelo LSTM para Text Classifier exe-
cutado sobre o dataset 20NewsGroup/GloVe-6B. O modelo obteve uma reducao de 87,4%

no tempo necessario para o treinamento quando comparada a execugao em 12 worker no-

des com a execucao standalone.
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Figura 4.4: Rede RNN, Modelo Text Classifier (LSTM) - Dataset 20NewsGroup/Glo Ve-
6B
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A Figura 4.5 apresenta o desempenho do modelo Tree-LSTM executado sobre o
dataset Stanford Sentiment Treebank. O modelo obteve uma redu¢do de 44,5% no tempo
necessdrio para o treinamento quando comparada a execugdo em 12 worker nodes com a
execucdo standalone. Além disso, pode-se notar que esse modelo ndo apresentou ganhos
de desempenho significativos entre as execugdes distribuidas, conforme pode ser visto na
tabela 4.5.

Somado a isso, como o dataset € relativamente pequeno, consequentemente a carga
de trabalho em cada né também é pequena, de modo que as demais tarefas do treinamento
que ndo se relacionam especificamente com o tamanho do subset do dataset presente no
worker node demoram aproximadamente o mesmo tempo independentemente do ndmero
de nodos. Isso pode representar o comportamento intermitente observados no desempe-

nho da aplicagdo com 4, 8 e 12 nds de computagdo.
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Figura 4.5: Rede RNN, Modelo Tree-LSTM - Dataset Stanford Sentiment Treebank
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Em resumo, a Tabela 4.4 apresenta os tempos de execu¢do de cada um dos mo-
delos. Além disso, pode-se observar o tempo total necessdrio para executar todas as

aplicacdes em modo standalone e distribuido.

Tabela 4.4: Tempo de Treinamento (s)

Tipo Modelo Dataset Local 4Né6s 8Nés 12 Nés
CNN ResNet CIFARI10 4841 1491 952 673
CNN VGG CIFARI10 6101 2657 1375 939
CNN LeNet MNIST 480 315 173 122

CNN Text Classifier 20NewsGroup/GloVe-6B 1933 727 384 261
RNN Text Classifier 20NewsGroup/GloVe-6B 4210 1819 951 530
RNN Tree-LSTM  Stanford Sentiment Treebank 263 160 163 146
Tempo total - - 17828 7169 3998 2671

De modo complementar, na Tabela 4.5 pode-se verificar a andlise de desempenho
levando em conta o Speedup e a eficiéncia das aplicacdes em relagdo a execucao distri-

buida com 1, 4, 8, 12 nés dos modelos DL.
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Tabela 4.5: Speedup e Eficiéncia

Speedup Eficiéncia

Modelo  4-Nos 8-Nos 12-Nos | Standalone 4-Nos 8-Nos 12-Nos
ResNet 324 5,08 7,19 1 0,81 0,64 0,60
VGG 229 443 6,49 1 0,57 0,55 0,54
LeNet 143 2,77 3,93 1 0,36 0,35 0,33
TC-CNN 265 5,03 7,40 1 0,66 0,63 0,62
TC-LSTM 2,31 4,42 7,94 1 0,58 0,55 0,66
TreeLSTM 1,64 1,61 1,80 1 0,41 0,20 0,15

Considerando os dados apresentados na Tabela 4.5 podemos verificar que os spee-
dups sdo significativos (super lineares) e muito similares para os modelos ResNet, VGG,
TextClassifier-CNN e TextClassifier-LSTM, enquanto sao mais baixos para TreeLSTM e
LeNet. Em geral, o paralelismo resulta em ganhos expressivos para os modelos devido ao
fato de distribuir a carga de processamento entre os ndés de computagcdo. Contudo, alguns
modelos que sdo mais complexos, seja pelo nimero de camadas, nimero de neurdnios
nas camadas FC, ou relacdo entre os termos, como no LSTM, juntamente com as confi-
guracoes especificas dos hiper-parametros, podem ter seu desempenho prejudicado.

Analisando os ganhos apresentados especificamente por cada modelo, observa-se
que o overhead da comunicagido, sincronizacdo e demais operacdes decorrentes da exe-
cucdo distribuidas ndo sao compensadas posteriormente pela distribui¢do do treinamento
no modelo LeNet e muito menos no modelo TreeLSTM. Para os modelos ResNet, VGG,
TextClassifier-CNN e TextClassifier-LSTM os ganhos na aceleracio do treinamento sdao
expressivos e justificam a escalabilidade dos modelos.

Por fim, a eficiéncia dos modelos quando paralelizados € satisfatéria. Ainda, esse
resultado nos indica que a carga de trabalho é um fator limitante para o ganho de desem-
penho, ou seja, a0 momento que se descobrir uma equacao ideal para o escalonamento de
nos versus distribui¢do de carga de trabalho o desempenho pode ser otimizado. O modelo
ResNet por exemplo, com 8 € 12 nds apresentou resultado semelhante, mas inferior ao
obtido com 4 nés. Isso ocorre justamente pelo paralelismo desnecessario, Ao contrério, o
modelo TC-LSTM apresenta ganho de desempenho constante devido ao processamento
intensivo nos nds de computagdo, possivelmente decorrentes de uma carga de trabalho

maior.
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4.3.2 Uma Analise Quanto a Precisao dos Modelos

Os resultados apresentados nas Tabelas 4.4 e 4.5 da Sec¢@o 4.3.1 indicam a eficién-
cia quanto a execucao distribuida dos modelos DL. Entretanto, embora o ganho de desem-
penho seja expressivo, as propriedades dos modelos deve ser mantida. Nesse contexto,
a precisdo de um modelo se torna um fator crucial a ser analisada. Essa € a propriedade
essencial para distinguir em meio a andlise de um conjunto de dados, quais imagens re-
presentam um cachorro ou um ser humano. A Tabela 4.6 apresenta a precisdo original de

cada modelo em comparagdo a um cendrio distribuido.

Tabela 4.6: Precisao dos Modelos DL (%)

Modelo Dataset Local 4Né6s 8Né6s 12Nés Variacio
ResNet CIFARI10 84,14 83,53 82,28 80,124 -4,77
VGG CIFARI10 67,90 60,65 54,12 4591 -32,38
LeNet MNIST 98,50 98,16 97,27 95,64 -2,9
TC (CNN) 20NewsGroup/GloVe-6B 85,64 85,63 84,50 84,22 -1,66
TC (LSTM) 20NewsGroup/GloVe-6B 29,46 31,32 2420 18,31 -37,85
Tree-LSTM  Stanford Sentiment Treebank 46,17 46,56 47,07 45,45 -1,56

O ResNet sofreu perdas médias de precisdo na ordem de 0,72%, 1,49%, 2,62%
para as trés variacdes entre as quatro configuracdes ordenadas de local a 12 nés, respecti-
vamente. Dessa forma, o ResNet possuiu um declinio de 4,77% de precisao ao passar de
execugao local para 12 nés.

Ja o modelo VGG demonstrou perda de precisdo média de 10,67% entre execugao
local e 4 nos, perda de 10,76% entre 4 e 8 nds e 15.16% de perda entre 8 € 12 nds. De
forma geral, o conjunto de treinamento VGG passou por uma perda de 32,38% quando
passou de execuc¢do local para configuracdo de 12 nds, um resultado consternador que
serd explicado adiante.

LeNet obteve perdas médias de precisdo na ordem de 0,34%, 1,23%, 1,67% quando
passou de local para 4 nds, de 4 para 8 nds e de 8 para 12 nds, respectivamente. De sua
precisdo média local para a precisdo de 12 nds, sofreu uma perda média de apenas 2,9%.

Text Classifier em CNN manteve o melhor dos resultados entre o conjunto de
treinamento, sofrendo perda média de precisdo de 0,01% no primeiro intervalo, 1,32% no
segundo e 0,33% no terceiro. Ao total, passando de execugdo local para 12 nés, perdeu
modestos 1,66% de precisao média.

Em contraponto, os piores indices de perda de precisdo média vieram de Text
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Classifier em LSTM. Inicialmente, 0 mesmo iniciou ganhando 6,31% entre configuracao
local e 4 n6s, passando entdo a perder 22,02% entre 4 e 8 nds e aumentando ainda mais sua
perda em 24,34% entre 8 e 12 nds. De configuragao local para 12 nés, perdeu abismais
37,85% de precisdao média. As razdes para esse comportamento sdo explicadas mais
adiante.

Os experimentos de Tree-LSTM demonstraram ganhos sucessivos de 0,84% e
1,1% quando comparou-se o intervalo de configuracio local para 4 nés e 4 para 8 nds,
respectivamente. Porém, de 8 para 12 nés, o modelo voltou a registrar perda de 3,44% de
precisao média. Desde sua configuracao local até com 12 nds, a precisdo do treinamento
de Tree-LSTM abaixou de 1,56%.

ResNet possui otimiza¢des chamadas blocos residuais, logo como a tabela de
tempo 4.4 revela, necessita de menos épocas para alcancar ou superar o resultado de VGG.
Logo, VGG necessita de mais épocas para poder alcancar a mesma accuracy que ResNet
e mitigar as perdas pelo aumento de paralelismo. Nao se efetuou tal teste, pois tentou
se ater ao padrdo heterogéneo de configuragao de testes para nao beneficiar experimentos
especificos.

Em geral, pode-se observar que a precisdo dos modelos possui baixa variagdo e
isso potencializa o uso do processamento paralelo e distribuido. Muito embora o com-
portamento das métricas dos modelos RNN tenham sido coerentes com a tendéncia do
conjunto experimental deste trabalho, é importante perceber que os resultados alcangados
nestes modelos, tanto em tempo como em precisdo, estdo muito aquém dos valores que
eram esperados.

Ap0s identificar essa nuance, investigou-se tal comportamento junto a comunidade
de desenvolvedores da Intel®). Em resumo, a fonte deste problema é causada por um
defeito na API do otimizador, sendo sua razdo desconhecida até o momento de escrita
deste trabalho. Porém, este problema pode ser contornado pelo uso de qualquer outra
fungdo de otimizacao disponivel. Todavia, como 0s recursos computacionais disponiveis
para estes experimentos sdo limitados e a anomalia s6 pode ser identificada em etapas
de interpretacdo de resultados, ndo houve condi¢des de se escolher pela retomada dos
experimentos com a verificacdo da proposta de solucdo do desenvolvedor.

A Figura 4.6 apresenta um caso onde a computacdo distribuida pode interferir
na precisao dos modelos DL, conforme pode ser analisado na Tabela 4.6. Nesse caso,
observa-se que o modelo VGG apresenta redugao na precisiao obtida conforme o ambiente

se torna mais distribuido. O motivo para isso pode ser decorrente das camadas FC com
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muitos neurdnios do modelo VGG. Entdo para que cada worker node treine sua replica

do modelo com camadas FC extremamente densas se faz necessdrio muitas iteragdes para

que sé entdo essas solugdes sejam novamente agregadas na solucao final.

Figura 4.6: Comparativo - Modelos ResNet e VGG - Dataset CIFAR-10
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Portanto, se o numero de iteracdes ndo for tal que o modelo consiga ser treinado a
tempo em cada worker node com o porcdo do dataset que lhe € devida, a eficiéncia tende
a decair. Isso ndo ocorre com o ResNet justamente por esse treinamento ocorrer a tempo,

justificando o fato da precisdo ter se mantido aproximadamente estdvel para o ResNet.

4.3.3 Analise de Custo

Atualmente, existe a tendéncia em utilizar ambientes de nuvem para o processa-
mento de aplicacdes. Pode-se observar ainda que esse comportamento vem crescendo
nos ultimos anos e que o processamento Big Data, antes efetuado em clusters dedicados
agora ndo € mais restritivo devido a evolugdo das plataformas de nuvem (MATTEUSSI et
al., 2018; XAVIER et al., 2016; XAVIER et al., 2015; MATTEUSSI, 2016). Em relagao
ao custo, este € dado por hora de alocagdo de uma instancia local, que para esse traba-
lho corresponde a R$1,24/hora, além de serem considerados 2 Head nodes (responsaveis

pela distribui¢do da carga de trabalho e tolerancia a falhas) e o nimero de Worker nodes
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especificos de cada configuracao, conforme equagdo 4.1 abaixo:

C(n) =2%1241+ 1241 % n 4.1)

Sendo assim, o custo total por hora de alocacdo de uma instincia local, de 4
nods, de 8 nds e 12 nds € respectivamente: R$3,72/hora, R$7,44/hora, R$12,41/hora e
R$17.37/hora. O custo médio da execugdo de cada modelo, bem como o custo médio to-
tal dos experimentos sdo estimados a partir dos valores fornecidos pela Microsoft Azure
e estdo contidos na Tabela 4.7a. E importante ressaltar que os valores nio levam em conta
o custo de tempo para configurar o ambiente e preparar os experimentos.
Tabela 4.7: Tabela de Anélise de Custo por Modelo

(a) Custo Médio de Processamento por Modelo, Tempo de Treinamento (s), Valor por Treino R$
e Redugdo de Custo Obtida (Ganho) %

Modelo Local Valor 4No6s Valor 8No6s Valor 12Noés Valor Ganho

ResNet 4841 5 1491 3,08 952 3,28 673 3,24 35,2
VGG 6101 6.3 2657 549 1375 473 939 4,53 28
LeNet 480 0,49 315 0,65 173 0,59 122 0,58 -18

Text Classifier 1933 1,99 727 1,5 384 1,32 261 1,25 37,1
Text Classifier 4210 4,35 1819 3,76 951 3,27 530 2,55 41,3
Tree-LSTM 263 0,27 160 0,33 163 0,56 146 0,70  -159,2

Acumulado 17828 1843 7169 14,82 3998 13,78 2671 12,80 30,5

A Tabela 4.7a explicita que o processamento paralelo e distribuido, além de be-
neficiar as aplicacdes em questdes de tempo de processamento, revela também ganhos
consistentes de custos operacionais para a grande maioria dos cendrios de teste, para al-
guns modelos o ganho aproximado foi de 40%. Passando de um né de worker para 4
unidades o ganho médio foi de 18.06%. De mesma forma, de 4 para 8 nds ocorre um
ganho médio de 8.74%, ao passo que de 8 para 12 ocorre um ganho médio de 7.11%.
Desta maneira, o ganho médio geral em relacdo a todos os modelos do conjunto de expe-
rimentos foi de 30,5% quando compara-se o melhor custo médio (12 nés) com o menor
custo médio (local).

Por fim, acredita-se que os modelos LeNet e Tree-LSTM ndo possuem carga de
trabalho expressiva que necessite ser processada de forma distribuida. Como resultado, ao
distribuir essas aplicagdes o desempenho nao foi considerado eficaz e consequentemente
levou ao aumento de custo. Isso evidencia uma correlagdo alta entre a escalabilidade

(numero de maquinas virtuais) e a carga de trabalho, interferindo diretamente no custo de
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processamento.

4.4 Consideracoes

Neste capitulo buscou-se discorrer sobre todos os aspectos tedricos e praticos utili-
zados nos experimentos desta monografia. Ainda, buscou-se abordar as questdes metodo-
l6gicas, especificacdes de software, hardware e de configuracao dos experimentos. Foram
também apresentados os resultados dos experimentos, bem como buscou-se avaliar e in-
terpretar tais resultados dando substancia a seus significados. Em resumo, os resultados
obtidos indicam a eficicia do modelo de processamento Big Data com Deep Learning.
O préximo capitulo encerra esta monografia com um fechamento geral dos pontos mais

importantes desta pesquisa.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho avalia o impacto causado na performance das aplica¢cdes DL junto
ao modelo de programacdo paralelo e distribuido provenientes de frameworks de proces-
samento BD. Inicia revisando a fundamentagdo tedrica abordando os principais conceitos
envolvendo as dreas de DL e BD no Capitulo 2. Em seguida, no Capitulo 3 sdo relatados
os principais trabalhos relacionados, destacando as suas principais caracteristicas. Para
finalizar, o Capitulo 4 apresenta a proposta para atingir-se os objetivos e os resultados
obtidos ao final dos experimentos. Os resultados obtidos indicam a eficidcia do modelo de
processamento Big Data com Deep Learning. Constataram-se que o ganho de desempe-
nho utilizando-se ambiente distribuido foi de até 87,4%; redugdo de custo de até 41,3%,
e perda na manutencao da precisao dos modelos menor que 5%.

Revisitando os objetivos tragados no Capitulo 1: o framework BigDL é analisado
no Capitulo 3 e melhor detalhado na se¢do 4.1; a avaliagdo do desempenho e escalabili-
dade de aplicacdes DL ao utilizar modelos de programacao paralelos e distribuidos propi-
ciados por frameworks Big Data € tratado na secdo 4.3.1; a analise relativa a manutengdo
da precisd@o dos modelos DL em meio aos modelos paralelos e distribuidos propiciados
por frameworks Big Data é realizada na subsegdo 4.3.2; e a andlise de custos resultante
da andlise de performance proposta é discutida na subsec¢do 4.3.3.

Para trabalhos futuros, deseja-se amplificar o universo de estudo que este traba-
lho abordou, incluindo também as ferramentas TensorFlowOnSpark e SparkNet. Além
disso, deseja-se adicionar mais modelos e datasets, incluindo o ImageNet e adaptacdes
do mesmo, ao conjunto experimental, tracando métodos e rotinas que possibilitem a qual-
quer usudrio de frameworks de BD com DL testar o seu hardware e avaliar o potencial
da distribui¢do de cargas de trabalho sobre frameworks distintos. Deseja-se implemen-
tar um benchmarking que una os frameworks de propédsito especifico referenciados na
secdo de trabalhos relacionados desse trabalho. Por fim, também deseja-se realizar um
estudo da viabilidade da distribuicdo do treinamento de modo a inferir até onde € vidvel

o paralelismo para cada modelo especificamente.
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