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Resumo

Lua Nowacki Scavacini Santilli. Desenvolvimento e analise de uma biblioteca de
diferenciacio automatica para ambientes distribuidos. Monografia (Bacharelado).

Instituto de Matematica e Estatistica, Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo, 2023.

Nos ultimos anos, a arquitetura de hardware para desenvolvimento de redes neurais enfatizou o uso de
GPU’s ou clusters de GPU’s, o que pode ser visto pelo tamanho e arquitetura dos modelos no benchmark
de META, 2024. A natureza paralela de redes neurais fez com que esse tipo de arquitetura paralela fosse de
grande utilidade. Por exemplo, nota-se a AlexNet KRIZHEVSKY et al, 2012, que utilizou uma arquitetura com
duas GPU’s em paralelo para estabelecer o estado da arte para o ImageNet. A prevaléncia de GPU’s, contudo,
é cara e escalar para modelos ou sessdes de treinamento maiores escala substancialmente o preco desse tipo
de treinamento. O trabalho atual propde uma forma de escalar treinamento através de redes de treinamento
colaborativo com o foco em CPU’s. Para fazer isso, uma biblioteca de diferencia¢do automética com o foco
em ambientes distribuidos é desenvolvida na linguagem C. O nome da biblioteca é NfNN (Networking
for Neural Networks). O desenvolvimento da biblioteca mostrou-se valioso no quesito de compreenséo de
como as técnicas de diferenciacio automatica e aprendizagem profunda funcionam, assim de como elas sdo
implementadas em bibliotecas de uso geral. A biblioteca est4 disponivel publicamente como software livre,
permitindo que melhorias sejam realizadas por qualquer pessoa. Foi possivel observar que as abordagens de
treinamento distribuido propostas sio efetivas, e que a biblioteca desenvolvida é capaz de realizar treinamento

de redes neurais em ambientes distribuidos.

Palavras-chave: Diferenciacdo Automatica. Sistemas Distribuidos. Aprendizado de Maquina.






Abstract

Lud Nowacki Scavacini Santilli. Development and evaluation of an automatic differ-
entiation library for distributed environments. Capstone Project Report (Bachelor).

Institute of Mathematics and Statistics, University of Sdo Paulo, Sao Paulo, 2023.

In recent years, hardware architecture for neural network development has emphasized the use of
GPUs or GPU clusters. This can be seen by the size and description of the architectures on the ImageNet
benchmark available on META, 2024. The parallel nature of neural networks has made this type of parallel
architecture highly useful. For instance, we can observe AlexNet KrizHEVSKY et al., 2012, which used a
two-GPU architecture in parallel to establish the state of the art in ImageNet. However, the prevalence of
GPUs is expensive, and scaling to larger models or training sessions substantially increases the cost of this
type of training. The current work proposes a way to scale training through collaborative training networks
with a focus on CPUs. To achieve this, a library for automatic differentiation with a focus on distributed
environments is developed in C. The name of the library is NINN (Networking for Neural Networks). The
development of the library proved valuable in terms of understanding how automatic differentiation and
deep learning techniques work, as well as how they are implemented in general-purpose libraries. The
library is publicly available as free software, allowing improvements to be made by anyone. It was possible
to observe that the proposed distributed training approaches are effective, and that the developed library is

capable of performing neural network training in distributed environments.

Keywords: Automatic Differentiation. Distributed Systems. Machine Learning.
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Introducao

A biblioteca de diferenciagdo automatica descrita nesta monografia NfNN (Networking
for Neural Networks) é desenvolvida com o foco na compreensio das técnicas e abor-
dagens utilizadas neste tipo de biblioteca. Aprendizado de maquina tende a este tipo de
biblioteca porque um dos métodos mais comuns de treinamento de redes neurais envolve
o calculo de gradientes de fung¢des de perda, o que é facilitado pelo uso de diferenciagio
automatica.

Além do desenvolvimento da biblioteca de diferenciacdo automatica em C, também
desenvolvemos e testamos dois algoritmos de otimizacéo distribuida. A arquitetura testada
¢ uma simples rede inteiramente conectada com duas camadas para o conjunto de dados
do MNIST LeECuN et al., 1998. Dois ambientes foram testados, uma numa maquina local
e outro num Datacenter de maquinas. Os resultados mostram que os dois algoritmos
de otimizacao distribuida testados sdo capazes de melhorar o treinamento no ambiente
de Datacenter. O algoritmo de otimizagao centralizada sincrona melhorou a precisdo no
conjunto de validacéo final em cerca de 5% mantendo o tempo de execucdo do treinamento
razoavelmente constante. Enquanto que o algoritmo de otimizacao centralizada assincrona
manteve a precisdo no conjunto de validacao final em menos de 1% da base, mas reduziu o
tempo de execucdo do treinamento em cerca de 70%.

Nos proximos capitulos, primeiro apresentamos conceitos iniciais de bibliotecas de
diferenciacdo automatica e aprendizagem de maquina, assim como uma discussdo de como
diferentes bibliotecas sdo organizadas sobre estes conceitos. Em seguida, apresentamos os
conceitos de otimizacgao distribuida e alguns algoritmos de otimizacdo. Depois, apresen-
tamos os detalhes de desenvolvimento da biblioteca proposta, seguidos pelos resultados
obtidos com os testes de algoritmos de otimizagdo distribuida. Por fim, concluimos o
trabalho com uma discussao sobre os resultados obtidos e possiveis trabalhos futuros.






Capitulo 1

Bibliotecas de diferenciacao
automatica

Para diferentes problemas computacionais, existe a necessidade de calcular derivadas
parciais de expressoes definidas durante o programa. A capacidade de realizar isso de forma
automatica, conhecida como diferenciacdo automatica, simplifica no desenvolvimento
destes tipos de programas.

Neste capitulo, conceitos de bibliotecas de autodiferenciacdo sao apresentados, junta-
mente com uma revisdo de bibliotecas existentes.

1.1 Conceitos iniciais de bibliotecas de diferenciacao
automatica

Nesta se¢do serdo apresentados fatores comuns de bibliotecas de diferenciagéo auto-
matica, estes conceitos serdo utilizados para analisar as bibliotecas que existem hoje no
campo.

1.1.1 Bibliotecas de aprendizagem profunda vs diferenciacao
automatica

A principal diferenca entre bibliotecas de aprendizagem profunda e bibliotecas de
diferenciacdo automatica consiste na gama de funcionalidades que cada uma oferece. Bibli-
otecas de aprendizado profundo oferecem a capacidade de realizar diferenciacido automatica
sobre operacdes definidas em seus principais objetos, porém também apresentam uma
colecdo de modulos tteis para o o desenvolvimento de modelos de redes neurais.

Dentre essas capacidades destacamos funcdes de perda, como erro quadratico médio
ou entropia cruzada; otimizadores, como Adam ou SGD; moédulos para o carregamento
e transformacéao de conjunto de dados comuns, como MNIST ou ImageNet; e camadas
normalmente utilizadas no desenvolvimento de um modelo de aprendizagem profundo,
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como lineares ou convolucionais. Exemplos deste tipo de biblioteca sao: PyTorch e Tensor-
flow.

Por outro lado, bibliotecas de diferenciagao automatica, como Autograd e JAX, focam
primariamente no calculo de gradientes definidos através de operacdes em tensores.

1.1.2 Definicao de diferenciacao automatica

Diferenciagdo automatica é uma técnica computacional utilizada para calcular de-
rivadas parciais de uma funcao especificada num programa. Ao contrario de métodos
numéricos de diferenciacdo, que podem sofrer com imprecisdes devido a aproximacao,
e diferenciagdo simbdlica, que pode ser computacionalmente proibitiva, a diferenciacdo
automatica decompde uma determinada funcdo em uma série de operagdes elementares,
cujas derivadas sdo conhecidas. E através do uso da regra da cadeia, calcula a derivada
parcial de uma determinada operacéo.

Em outras palavras, diferenciacdo automatica é uma forma de simplificar o desenvolvi-
mento de programas que requerem o calculo de derivadas parciais para operacdes definidas
no programa.

Um exemplo de problema que pode ser resolvido através do uso de diferenciagao
automatica é encontrar o minimo de uma funcéo. Para isso, é necessario calcular o gradiente
da funcao e utilizar um método de otimizacao para encontrar o minimo. O gradiente de
uma funcao é definido como o vetor das derivadas parciais da funcdo. Um dos métodos mais
comuns para realizar a otimizagao é a descida de gradiente estocastica, que consiste em
atualizar o valor dos pesos da fungao de acordo com um estimador do gradiente calculado
através de uma amostra do conjunto de dados.

O trecho de pseudo-c6digo 1 mostra como uma biblioteca que implementa diferenciacéo
automatica pode ser utilizada para calcular o gradiente de uma fungao arbitraria. A funcéo [
é definida como x*+xy+y?, e o gradiente de [ é calculado através da funcio AutoDiferencie,
que utiliza diferenciacdo automatica para calcular o gradiente de / em relacdo a x e y. Esse
trecho é baseado na implementacdo de diferenciacdo automatica como implementada no
PyTorch. O resultado é impresso na tela.

Algoritmo 1 Exemplo de Uso de Diferenciacdo Automatica

e (x*+xy+y?) > Define a expressdo
2: AutoDiferencie(]) > Calcula o gradiente
3. print(x.grad) > Imprime 9l /dx
4: print(y.grad) > Imprime 9l /9y

1.1.3 Operacoes em tensores

Uma das ideias principais de bibliotecas de aprendizado de maquina é a capacidade de
se trabalhar com tensores. Tensores, neste contexto, sio uma generalizacdo do conceito
de matrizes para um numero maior de dimensdes. O valor dessa abordagem é a de que a
utilizacdo de uma mesma operagido em um conjunto de dados pode aumentar a performance
de um programa.
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Esse tipo de abordagem é conhecido como Single-Instruction Multiple Data (SIMD). E a
formulacdo de um problema de aprendizado de maquina como um problema de realizagio
de multiplas operagdes deste tipo permite a utilizacdo de hardware especializado para esse
tipo de problema. GPUs e vetorizacao na CPU, e.g. SSE4.2, AVX, AVX-2, sdo exemplos de
hardware que podem aumentar a velocidade de execucao.

Vale notar a razdo pela vantagem de uma abordagem (SIMD): hardware moderno
(CPU) tende a ser dividido em um front-end e um backend. O front-end tem como objetivo
decodificar as instrugdes e o backend de executa-las. A utilizacdo de SIMD permite que o
trabalho do front-end seja reaproveitado para um conjunto maior de dados.

1.1.4 Descida de gradiente

Antes de apresentar o valor de bibliotecas de diferenciacdo automatica, é necessario
discutir o valor do algoritmo de descida de gradiente, dada a ubiquidade do algoritmo no
contexto de aprendizado de maquina SUN et al., 2020.

Descida de gradiente é um algoritmo de otimizacdo amplamente utilizado para encon-
trar o minimo local de uma funcéo diferenciavel. O principio por tras do método é simples:
a partir de um ponto inicial, o algoritmo toma passos sucessivos na dire¢do oposta ao
gradiente (ou aproximado gradiente) da funcdo no ponto atual, porque esta é a direcdo de
declive mais acentuado. O tamanho dos passos é determinado por um parametro chamado
taxa de aprendizado. No Algoritmo 2, apresentamos um pseudocodigo simples para ilustrar
o procedimento de descida de gradiente para minimizar uma funcdo f(x).

A Figura 1.1 ilustra o processo de descida de gradiente. O valor da funcédo origina no
circulo preto. A cada iteragao do algoritmo o gradiente da funcéo para cada parametro é
calculado e esse gradiente é utilizado para atualizar os parametros, com o proposito de
reduzir o valor da funcéo.
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Figura 1.1: Ilustragdo do algoritmo de descida de gradiente. Originalmente publicado em AMINT et al.,
2019

1.1.5 Avaliacao imediata vs. avaliacdo preguicosa

Algumas bibliotecas de diferenciag¢do automatica utilizam de uma abordagem imediata,
em que o calculo de operagdes em tensores é realizado sobre a linha de codigo em que a
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Algoritmo 2 Descida de Gradiente Simples

1: function DESCIDADEGRADIENTE(f, V f, Xinicial, @, max_iteracoes)

2 X <= Xinicial

3 for i = 1 to max_iteracoes do

4 g < Vf(x) > Calcula o gradiente da func¢éo em x
5 X—x—a-g > Atualiza o ponto atual
6 end for

7 return x

8: end function

operacdo ¢é definida. Outras bibliotecas utilizam de uma abordagem preguicosa, em que
o calculo das operagdes é realizado apenas quando necessario, por exemplo, quando o
gradiente de uma funcédo é necessario para o calculo de uma operacdo posterior. Essa
abordagem preguicosa normalmente requer a constru¢ao de um grafo computacional para
que a inferéncia ou retropropagacao seja realizada.

Esta segunda abordagem é mais eficiente, pois permite que uma série de otimizacoes
sejam executadas de forma a aumentar a performance do programa. Porém, a necessidade
de compilar um modelo antes de sua execucdo diminui a ergonomia de desenvolvimento !
ao dificultar a depuracdo do estado de um modelo uma vez que os resultados das expressoes
nao ocorrem imediatamente.

1.1.6 Capacidade de fusao de kernel

Bibliotecas que implementam o paradigma de avaliacido preguicosa podem mais facil-
mente utilizar do mecanismo de fusio de kernel. Esta é uma técnica que permite que varias
operacdes distintas sejam combinadas para uma mais eficiente. No contexto de desenvolvi-
mento de uma GPU essa técnica também pode diminuir a quantidade de transferéncias de
memoria para a GPU WANG et al., 2010.

1.1.7 Alocacao de memoria

Alocacdo de memoria pode ser um problema significativo na performance de uma
aplica¢do. Esse problema é ainda mais marcante para bibliotecas de aprendizagem profunda,
dado a escassez de memoria disponivel para GPUs e dado que um padrio recorrente para
tentar melhorar a performance de um modelo consiste em aumentar o tamanho do lote de
dados utilizados para o treinamento PAszKE et al, 2019.

Contudo, essa questdo deve ser ponderada com a ergonomia do uso da biblioteca,
uma vez que a alocacdo de memoria pode ser uma complicagio para o usuario da biblio-
teca.

Esse dilema fez com que diferentes bibliotecas adotassem diferentes estratégias para a

! Ergonomia de desenvolvimento se refere a facilidade de realizar alguma forma de desenvolvimento através
do uso de outras facilidades de codigo atingindo um resultado igual ou similar ao proposto anteriormente.
Neste caso ergonomia indica que a ndo necessidade de compilar um modelo diminui a quantidade de passos
necessarios para testar um modelo.
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alocacdo de memoria. Por exemplo, a biblioteca PyTorch utiliza um mecanismo de contagem
de referéncias ao invés de simples coleta de lixo. Isso permite que a memoria seja liberada
imediatamente apds o uso, o que pode ser importante para aplicagdes que utilizam de
muita memoria PASZKE et al., 2019. Ja a biblioteca JAX realiza a pre-alocagdo de 75% da
memoria da GPU para reduzir a necessidade de alocar memoria durante a execucao do
programa AUTHORS, 2023.

1.2 Analise de diferentes bibliotecas de diferenciacao
automatica

Nesta secc¢do é apresentada uma analise de como as bibliotecas de autodiferenciacao
lidam com as escolhas apresentadas anteriormente. Outras caracteristicas interessantes
também sio ressaltadas.

1.2.1 PyTorch

PyTorch é uma biblioteca que ganhou espaco em publicacdes no meio académico e
na industria. Ela por padrao apresenta um método de avaliacdo imediata; ndo possui a
capacidade de fusdo de kernel; e implementa um alocador de tensores com o objetivo
de saturar as operacdes na GPU enquanto outras sao realizadas na CPU PASzKE et al.,
2019.

No entanto, varios esforcos nos ultimos anos foram realizados com o objetivo de
permitir que os modelos desenvolvidos em PyTorch sejam mais eficientes. Entre eles o
desenvolvimento de um modulo que é capaz de compilar modelos parcialmente, a fim de
também permitir a fusdo de kernel FounpaTion, 2023.

A implementacao da biblioteca é realizada majoritariamente em C++, enquanto que os
modulos de alto nivel e a apresentagio da biblioteca sdo desenvolvidos em Python PARvAT
et al., 2017.

1.2.2 TensorFlow

Tensorflow é uma biblioteca de aprendizado de maquina desenvolvida pelo Google
posteriormente ao DistBelief DEAN et al,, 2012. Historicamente, uma iteragéo de inferéncia
ou retropropagacao requereria a constru¢do de um grafo computacional, portanto era
preguicosa por padrio; no artigo em que a biblioteca é descrita sdo levantadas diversas
consideragdes sobre a capacidade de aprendizagem distribuida ABADI et al., 2016.

Em termos de alocacdo de memoria, a biblioteca aloca toda a memoria disponivel da
GPU THAKUR, 2022. A implementacdo da biblioteca é realizada principalmente em C++,
enquanto que a interface de alto nivel é desenvolvida em Python PARVAT et al., 2017.

1.2.3 JAX

JAX é uma biblioteca de diferenciacido automatica focada no conceito de transformagdes
de alto nivel. A biblioteca é desenvolvida em Python e utiliza de um compilador JIT (just-
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in-time) para gerar coédigo em C++ e CUDA BRADBURY et al., 2018.

Por padrao a biblioteca prealoca 75% da memoria da GPU para diminuir a necessidade
de alocar memoria durante a execugio do programa AUTHORS, 2023. A biblioteca também
implementa um mecanismo de avaliacdo preguicosa, o que permite a utilizacdo do meca-
nismo de fusao de kernel WANG et al.,, 2010. Assim como a capacidade de JIT compilation,
que permite que a biblioteca utilize de otimizacdes de codigo que nédo seriam possiveis em
tempo de execucao.

1.2.4 GGML

GGML é uma implementagdo em C de uma biblioteca de opera¢des em tensores. Vem
ganhando popularidade por sua velocidade de inferéncia em grandes modelos a partir do
enfoque em otimizar o hardware a nivel do consumidor GERGaNOV, 2023. A biblioteca é
desenvolvida em C e requer que o usuario prealoque a memoria necessaria para a execucao
do programa. A biblioteca implementa um mecanismo de avaliacdo preguicosa.

Vale ressaltar que a biblioteca utiliza um mecanismo de arenas de memoria para alocar
e desalocar memoria de forma mais eficiente, apesar de que como um grafo computacional
é construido e a avaliacido é preguicosa, é possivel estabelecer um limite superior para
a quantidade de memoria que sera utilizada durante a execuc¢io de inferéncia dado um
tamanho de lote.

Outro destaque é que essa biblioteca foi desenvolvida inicialmente sem o auxilio de
um grande time de desenvolvedores financiados por uma grande empresa de tecnologia,
como € o caso das bibliotecas TensorFlow e JAX, pelo Google; e PyTorch, pela Meta.

1.2.5 TinyGrad

TinyGrad é uma implementacao de bibliotecas de diferenciacdo automatica com o
objetivo de simplicidade. A principio a biblioteca tentava ser implementada em menos do
que 1000 linhas de Python. Com o tempo esse limite arbitrario foi perdido.

A arquitetura do TinyGrad é preguicosa, com uma API similar ao PyTorch. Todas as
operacdes a nivel de tensor sao implementadas com 4 diferentes tipos de operacdo. Sao
estas: Unarias (como fung¢des de ativacdo), Binarias (combinam dois tensores, e.g. Adi¢ao,
Subtracio, ...) Redu¢des (convertem um tensor numa forma menor do mesmo - somas,
médias) e Alteragdes no formato (como reshapes)

Essa simplicidade de alto nivel permite que seja substancialmente mais simples de
portar a biblioteca para um novo acelerador. Aceleradores sao considerados como formatos
especificos de hardware que sdo utilizados para acelerar a velocidade das operacdes,
exemplos sdo GPUs, TPUs, FPGAs e AVX-2 Hotz, 2023.

1.3 Discussao

Nesta secdo sdo discutidas as escolhas feitas pelas bibliotecas de diferenciacio auto-
matica e como elas afetam a ergonomia e performance da biblioteca. Neste contexto de
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diferentes bibliotecas, o sucesso de performance em termos de inferéncia da biblioteca
GGML sugere que existe um espaco para melhorias através do uso de uma implementacéo
e interface focada em C. TensorFlow e Pytorch sdo primeiramente desenvolvidas em
C++, mas a interface de alto nivel é desenvolvida com enfoque em Python. Além disso,
a maior parte destas bibliotecas trata de performance com foco no uso de GPU. Assim,
com o objetivo de estudar as caracteristicas num ambiente de CPU e melhor entender o
funcionamento de uma biblioteca de diferenciagdo automatica, é valida a implementacéo
de uma nova biblioteca.






Capitulo 2

Conceitos basicos de treinamento
distribuido

A ideia de sistemas distribuidos toma como base o aproveitamento do poder compu-
tacional de diferentes processadores conectados via uma rede para diminuir o tempo de
execucdo de um problema computacional. O problema é dividido em problemas menores
que sao resolvidos separadamente por cada um dos processadores. Uma das vantagens
de tal sistema é o custo. Uma colecdo de computadores com CPU tradicional pode ser
mais barato do que a utilizacdo de um supercomputador. Essa ideia é conhecida como
escalabilidade horizontal, isto é, a adicdo de mais maquinas para aumentar o poder compu-
tacional do sistema; contra a escalabilidade vertical, que consiste em adicionar mais poder
computacional a uma maquina ja existente.

2.1 Aprendizado federado vs distribuido

Quando busca-se realizar aprendizado em um sistema distribuido, dois modelos se
destacam: aprendizado federado e aprendizado distribuido. A principal diferenca entre
aprendizado federado e distribuido reside na motivacdo de cada uma das abordagens.
Aprendizado federado é motivado pela privacidade dos dados, enquanto que aprendizado
distribuido, pela eficiéncia no treinamento de modelos ZHANG et al., 2021.

Essas diferentes motivacdes permitem que hipoteses distintas sejam assumidas em
cada uma das abordagens. Por exemplo, aprendizado distribuido pode assumir que as
distribuicdes de dados ocorrem de maneira razoavelmente uniforme entre os nés, enquanto
que o aprendizado federado ndo pode assumir isso, pois os dados sao privados e ndo podem
ser compartilhados.

A Figura 2.1 ilustra a diferenca entre as duas abordagens. No aprendizado federado,
cada um dos nos possui um conjunto de dados distinto. O objetivo é realizar o treinamento
de um modelo de aprendizado de maquina com todos os dados disponiveis, sem que
os dados sejam compartilhados entre os nos. Ja no aprendizado distribuido, os dados
sdo distribuidos entre os nos e o objetivo é realizar o treinamento com uma melhora na
eficiéncia computacional.

11
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Treinamento Federado Treinamento Distribuido

Dataset A ‘ ’ Dataset B

Figura 2.1: Treinamento federado vs distribuido

2.2 Hiperparametros

Uma das abordagens mais simples de treinamento distribuido consiste em realizar
experimentos com diferentes hiperparametros em maquinas distintas. Nota-se que esse pro-
blema de selecdo de hiperpardmetros é embaracosamente paralelo, isto é, pode-se realizar
experimentos com diferentes hiperparametros em paralelo com minimos requerimentos
de sincronizacio.

Por exemplo, maquina (1) realiza determinado experimento com uma taxa de aprendi-
zado de 0,1 enquanto que a maquina (2) realiza determinado experimento com uma taxa
de aprendizado igual a 0,01.

2.3 Paralelismo de modelo vs paralelismo de dados

Uma das principais distingdes entre as estratégias de treinamento distribuido é a
diferenca entre o paralelismo a nivel do modelo e o paralelismo a nivel dos dados. Nota-se
que abordagens hibridas sdo possiveis.

A abordagem de paralelismo a nivel do modelo particiona este em maquinas ou nds
distintos. Para realizar a inferéncia ou retropropagacio, é necessario que os sinais do
modelo sejam transmitidos entre maquinas. Essa abordagem é mais utilizada para realizar
o treinamento de redes neurais profundas, nas quais o numero de parametros do modelo
supera o permitido em uma s6 maquina ou GPU.

Ja na abordagem a nivel de dados, o modelo ¢é replicado em diferentes maquinas e cada
uma delas recebe uma parte dos dados para realizar o treinamento. Isso torna necessario
algum mecanismo de comunicagio para que os diferentes n6s da rede atuem de maneira
colaborativa com o objetivo de minimizar o tempo de treinamento.

Para ambientes de grande laténcia, a abordagem de paralelismo a nivel de dados sugere-
se mais proveitosa, tanto por ser mais simples em termos de implementacgio, quanto por
existirem mecanismos que diminuem a necessidade de sincronizar o modelo em cada
iteracdo de inferéncia ou retropropagacao.
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Dado o foco em ambientes com grande laténcia deste trabalho, os experimentos e testes
desenvolvidos focam no paralelismo ao nivel de dados. Grande laténcia aqui é definida
pela utilizagdo de um protocolo de redes como TCP para a comunicacéo entre nds, oposto
a comunicacio realizada por meio de memoria compartilhada (num ambiente de varias
GPUs em uma mesma maquina, por exemplo).

A Figura 2.2 ilustra a diferenca entre as duas abordagens. Na abordagem de paralelismo
a nivel de modelo, o modelo é particionado em diferentes maquinas. Para realizar a
retropropagacéo, ¢ necessario que os sinais do modelo sejam transmitidos entre maquinas.
Ja na abordagem de paralelismo a nivel de dados, o modelo é replicado em diferentes
maquinas e cada uma delas recebe uma parte dos dados para realizar o treinamento. Isso
torna necessario algum mecanismo de comunicagio para que os diferentes nés da rede
atuem de maneira colaborativa com o objetivo de minimizar o tempo de treinamento.

Paralelismo de dados Paralelismo de modelo

Figura 2.2: Paralelismo de dados vs paralelismo de modelo

2.4 Otimizacao centralizada vs descentralizada

Em termos de paralelismo a nivel de dados, podemos elencar duas abordagens: otimi-
zacdo centralizada, na qual um no6 central é responsavel por atualizar pesos do modelo e
otimizagdo descentralizada, em que multiplos nds sdo responsaveis por atualizar os pesos
do modelo.

Em otimizacdo centralizada, um no recebe os gradientes de outros nds da rede, e os
utiliza para atualizar os pesos do modelo. Depois disso esse n6 central envia os pesos
atualizados para os outros nos da rede. A forma como essa atualizacao é realizada é definida
por uma outra subdivisdo de sincronizagio, que sera abordada adiante.

Assim, cada um dos noés é responsavel por calcular um estimador do gradiente, efetiva-
mente permitindo o aumento do tamanho de um minibatch.

13
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Ja em otimizacdo descentralizada, os nds também sio responsaveis por atualizar a sua
versao do modelo. Isso permite que mais de uma iteracdo de retropropagacéo e atualizagio
seja realizada por n6 antes da sincronizacdo. Preocupagdes adicionais devem ser empre-
gadas para garantir que os gradientes estimados por cada um dos nés nao tendam a ser
divergentes X1N et al., 2020.

Para ilustrar a diferenca entre as duas abordagens, podemos utilizar a parte esquerda
da Figura 2.2 como exemplo. No caso de otimizagao centralizada o né X atua como o
otimizador e recebe os gradientes de Y e Z para atualizar os pesos do modelo. Ja em
otimizacgdo descentralizada, os nés Y e Z sdo também responsaveis por atualizar os pesos
do modelo, no entanto ainda é necessario que os nds se comuniquem eventualmente
para garantir que os pesos do modelo sejam atualizados de maneira consistente. Esta
comunicagao ¢é representada pelo n6 X.

2.5 Otimizacao sincrona vs assincrona

Otimizacgdo sincrona Otimizagao assincrona
0/
0]
dc dc
do do
dc

(A 40
e O

o’ o’

Figura 2.3: Otimizacdo sincrona vs assincrona

Uma outra subdivisdo de sistemas de aprendizagem distribuida consiste na forma como
os trabalhadores operam.

Para otimizacgdo sincrona, consideramos a existéncia de um né central responsavel
por atualizar os pesos do modelo. Neste caso, o n6 central espera receber os n gradientes
dos trabalhadores para atualizar os pesos do modelo. Isso permite que os n trabalhadores
auxiliem na geracdo de um melhor estimador do gradiente, permitindo um aumento na
taxa de aprendizado McCANDLISH et al., 2018.

Essa abordagem, contudo, gera eventuais estagnagdes dos trabalhadores pois requer
que os os n nods terminem uma iteracao antes de receberem os pesos atualizados. E portanto
¢ mais adequada para cenarios em que os diferentes nos da rede tenham uma performance
razoavelmente uniforme, tanto em termos de hardware quanto em termos de taxa de
comunicacao.

Ainda considerando o caso de um noé central, um sistema de otimizagdo assincrona
recebe o gradiente de um dos n nos, atualiza os pesos do modelo, e envia os novos pesos
para o mesmo no. Isso possibilita que os trabalhadores ndo tenham que esperar o mais
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lento, assim aumentando a taxa de atualizacdo do n6 central. Porém, ao permitir que
os diferentes nds atuem assincronamente, o impasse de nés suspensos a cada iteracgao é
substituido pela necessidade de assegurar que os diferentes pesos ao longo da rede néo
estejam obsoletos.

A Figura 2.3 ilustra a diferenca entre os dois tipos de otimizacao. No caso sincrono,
o no central espera receber os gradientes de todos os nos antes de atualizar os pesos do
modelo. Ja no caso assincrono, o no6 central recebe o gradiente de um dos nos, atualiza os
pesos do modelo e envia os novos pesos para 0 mesmo no.
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Capitulo 3

Desenvolvimento da biblioteca

No desenvolvimento de software varias decisdes de projeto devem ser tomadas. Essas
decisdes vao desde a linguagem de programacéo a ser utilizada até especificacdes do
problema a ser resolvido. Este capitulo descreve as decisdes relacionadas a biblioteca para
autodiferenciacdo que foi desenvolvida.

3.1 Escolha de linguagem

Baseado na analise das bibliotecas no Capitulo 1 podemos observar uma dualidade
entre bibliotecas de aprendizado profundo. Por um lado, as bibliotecas sdo implementadas
em linguagens que permitem um maior controle sobre o uso de memoria e performance,
como C e C++, porém disponibilizam uma interface de alto nivel para o usuario em uma
outra linguagem, como Python.

Uma das vantagens dessa abordagem é que o uso de uma linguagem como Python
permite uma série de conveniéncias para o usuario da biblioteca, como a nao necessidade
de gerenciamento manual de memoria; a disponibilidade de uma série de pacotes e mddulos
pré-desenvolvidos, que permitem facilmente a utilizacdo de plotagem, leitura de conjunto
de dados entre outros; e a capacidade de desenvolvimento interativo, a partir do uso de
ferramentas como notebooks.

No entanto, o sucesso de bibliotecas de inferéncia que também disponibilizam a inter-
face em um linguagem de baixo nivel, como GGML sugere que existe um possibilidade
de desenvolvimento para uma biblioteca de diferenciacdo automatica neste contexto. E,
como sera abordado nas proximas secOes, os métodos de uso comum de bibliotecas de
aprendizagem profunda permitem que diferentes estratégias de desenvolvimento sejam
adotadas para melhorar a ergonomia do uso numa linguagem de gerenciamento manual
de memoria. Dessa forma, a linguagem escolhida para o desenvolvimento foi C.
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3.2 Alocacao de memoria

Como mencionado na Se¢éo 1.1.7 a alocagdo de memoria é um problema crucial no
desenvolvimento de uma biblioteca de aprendizagem profunda. Sendo necessario minimizar
o impacto da laténcia na aloca¢do de memoria assim como a ergonomia para o usuario da
biblioteca.

Analisando os padrdes comuns de uso de memoria no processo de treinamento de
uma biblioteca de aprendizagem profunda, é possivel identificar que existem dois ciclos de
utilizacdo principal de memoria: a alocacdo dos parametros do modelo e otimizadores e a
alocacdo de memoria intermediaria para a execucao de inferéncia e retropropagacao.

A alocagio dos parametros do modelo é um processo que ocorre apenas uma vez, antes
do inicio do treinamento, e o tamanho da memoria alocada é proporcional ao tamanho do
modelo. Ao final do treinamento, espera-se que esta memoria seja salva num arquivo para
que possa ser reutilizada posteriormente. E no contexto de aprendizagem distribuida, é de
extrema utilidade que essa memoria seja facilmente enviada e recebida entre diferentes
no6s de uma rede.

Ja a alocagdo dentro de um ciclo de treinamento ou inferéncia pode ser tanto um
processo que ocorre uma unica vez, quanto um processo que ocorre a cada iteracio. Essa
diferenca depende da criagdo ou nio de um grafo computacional antes da execucdo de uma
iteracdo. No entanto, em ambos os casos, também é possivel definir um limite superior da
quantidade de memoria utilizada no processo visto os hiperparametros do modelo como o
tamanho do lote e o nimero de transformacoes dentro do ciclo.

Dada a escolha da biblioteca de expandir o grafo computacional de um tensor a cada
operacao, a alocacdo de memoria intermediaria ocorre a cada iteracao do ciclo de trei-
namento ou inferéncia. Porém, a capacidade de estabelecer um limite superior para a
quantidade de memoria utilizada no processo permite a utilizacdo de uma estratégia de
alocacdo de memoria que é simultaneamente rapida e ergonémica.

Essa estratégia, chamada de alocagio por arena ou regides de memoria, consiste na
alocacdo de uma grande quantidade de memoria de uma s6 vez e na utilizacdo de um
ponteiro para indicar a posicdo atual de alocagdo dentro dessa regido. A cada alocagao, o
ponteiro é incrementado de acordo com o tamanho da alocacédo e a cada desalocacéo, o
ponteiro é decrementado. Isso traz duas vantagens principais: a primeira é que a alocacéo
de memoria é um processo rapido, de velocidade similar a alocacdo de pilha, pois nao é
necessario realizar uma chamada ao sistema operacional para cada alocacio, e a segunda
¢ que a memoria fica alocada de forma contigua, o que diminui o impacto da laténcia de
acesso a memoria; facilita a utilizagdo de instrugdes de vetorizacdo e permite a utilizacédo
de instrucdes de prefetching para melhorar o desempenho do acesso a memoria HANSON,
1990.

Além de sua velocidade, a alocacdo por arena também é ergondmica, pois permite
que o usuario da biblioteca néo precise se preocupar em desalocar os tensores alocados
intermediariamente durante o processo de treinamento ou inferéncia, pois a desalocacio
ocorre de forma automatica ao final do ciclo. O usuario somente tem que se preocupar em
definir um limite superior para a quantidade de memoria utilizada antes de um loop e em
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desalocar a regido no final de um loop.

3.3 Diferenciacio automatica

Como exposto na Sec¢do 1.1.5, no que diz respeito a forma da construcio de um grafo
computacional, existem duas maneiras comuns de implementar diferenciacdo automa-
tica, de forma imediata ou preguicosa. Dada a facilidade de depuracido no contexto de
bibliotecas que criam o grafo computacional de forma imediata, esta foi a escolha para a
biblioteca.

A nivel de implementacéo, isso significa que em qualquer operacéo realizada sobre
diferentes tensores da biblioteca, um grafo computacional é expandido. Por exemplo,
considere o seguinte trecho de codigo:

1 nfnn_tensor *A = NfNN_Const(Mem, NfNN_Dim2(1, 1), 2.0f);

2 nfnn_tensor *B = NfNN_Const(Mem, NfNN_Dim2(1, 1), 3.0f);
3 nfnn_tensor *C = NfNN_Mul(Mem, A, B);

Nesse caso sdo definidos dois tensores A e B como matrizes 1x1 com o valores 2 e 3
respectivamente. Logo depois, é executada a operacdo NfNN_Mul. Esta operacdo aloca
um novo tensor C sobre a arena de memoria Mem. Além disso, ela salva no tensor C uma
operacao de adi¢do sobre A e B. Essa operacdo salva permite que apos a execucdo de
NfNN_AutoGrad_Backward os gradientes de g—g e g—f‘ sejam calculados. Considere agora o
seguinte trecho:

1 NfNN_AutoGrad_Backward(Mem, C);

2 assert(A->Gradient.Data[0] == 3.0f);
3 assert(B->Gradient.Data[0] == 2.0f);

Este exemplo continua o acima, e mostra o calculo dos gradientes depois da chamada
de NfNN_AutoGrad_Backward. Como C = A * B temos que % =Be %.

O célculo da retropropagacao deve ser realizado sobre um tensor que pode ser conver-
tido para um escalar, ou seja, somente possui uma dimensao significativa. Isso permite
que os gradientes para cada um dos valores do modelo seja calculado. Cada gradiente do
modelo pode ser visto como a sensibilidade de alterac¢do no valor de C com respeito ao
parametro.

Para calcular a derivada parcial de um elemento 6; do modelo podemos utilizar a regra
da derivativa total PARR e HowARD, 2018. Considere que C constitui um valor escalar, como
o resultado de uma fungéo de custo, também considere que conhecemos todas as derivadas
parciais de S em relacdo a C, dessa forma, podemos expressar a regra da derivativa total
como:

af(sl;"':sn+1) _ nzﬂﬂa_sl
6k &3S, 96,
O algoritmo de retropropagacao pode ser definido como o calculo em ordem de deriva-

das parciais em relacdo a um escalar. Considere que queremos calcular % para a expressiao



20

3 | DESENVOLVIMENTO DA BIBLIOTECA

C = o(x) + x, que possui grafo computacional ilustrado na Figura 3.1.

Figura 3.1: Grafo computacional para C = o(x) + x

Esse caso indica que precisamos primeiro achar a ordem topologica sobre as operacoes
antes de executar o calculo de diferenciacdo em relacdo a um parametro.

Para achar a ordem topolégica podemos implementar um simples algoritmo de ordena-
cdo topologica, expresso no Algoritmo 3.

Algoritmo 3 Ordenacao topologica

L « lista vazia que ira conter os elementos ordenados
S « conjunto de todos 0s ndés com marcag¢do ‘nio visitado’
3: function Visit(node)
if node esta marcado como ‘visitado® then
return
6: end if
marque node como ‘visitado’
for cada né6 m com uma aresta de node para m do
9: Visit(m)
end for
adicione node ao inicio de L
12: end function
for cadano nem S do
VisiT(n)
15: end for
return L > Lista ordenada topologicamente

Uma vez tendo uma lista L de tensores para utilizar a regra da derivativa total, podemos
iterar para cada um dos tensores, e dependendo do tipo de operacéo, calcular o gradiente.
Considerando C como um tensor que pode ser convertido para um escalar, podemos ilustrar
o algoritmo de retropropagac¢do como o Algoritmo 4.

Algoritmo 4 Retropropagacio

L < TopologicalSort(C)
C.Grad < 1.0
for cada tensor t em L do
4: for cada tensor d que t depende do
d.Grad + = t.Grad * Deriv(t, d)
end for
end for

As dependéncias de t podem ser calculadas pelo tipo de operacdo em que ¢ foi definido.
Por exemplo, se t for gerado pela expressao t = A+ B temos que ¢ depende de dois tensores,
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A e B. Similarmente, caso ¢ seja o resultado de uma funcao de ativacido, como uma ReLU,
tera somente um tensor como de dependéncia.

3.4 Otimizadores

Para implementar otimizadores, como SGD ou Adam, precisamos manter uma lista dos
parametros do modelo. Dessa forma é necessario implementar uma funcéo que adiciona os
parametros de uma rede neural no otimizador, uma func¢io para realizar o update baseado
nos gradientes de um dado tensor, e uma fungio para zerar os gradientes.

Para a biblioteca NfNN, decidimos utilizar uma lista ligada, isso permite que diferentes
tensores sejam adicionados nesta lista. Essa forma também permite uma iteracdo pelos
diferentes tensores da lista.

O cddigo a seguir demonstra a interface para a utilizacdo do otimizador Adam. Sao
demonstrados as fung¢des para criar um otimizador, para adicionar parametros ao otimiza-
dor, para zerar os gradientes presentes e para realizar um passo de otimizacao depois do
calculo dos gradientes.

// Cria um otimizador do tipo Adam com taxa de aprendizado Lr

// Numero de trabalhadores NW definida com Betal e Beta2
nfnn_optimizer *Optim = NfNN_Optimizer_Adam(Mem, Lr, NW, Betal, Beta2);
// Adiciona os pesos Wl e W2 no otimizador

NfNN_Optimizer_AddParam(Mem, Optim, W1);

NfNN_Optimizer_AddParam(Mem, Optim, W2);

// Zera os gradientes

NfNN_Optimizer_ZeroGrad(Optim);

// Realiza uma -iteracao de otimizacao

NfNN_Optimizer_Step(Optim);

O 00 N O U b WN
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3.5 Implementacao de um servidor de parametros

Um servidor de parametros, no contexto de otimizacdo distribuida, consiste num
computador que recebe os gradientes de diferentes trabalhadores, junta esses gradientes
de alguma forma, realiza uma iteragao de otimizacao e envia os novos pesos da rede para
os trabalhadores. Como discutido anteriormente, isso pode ser feito de forma sincrona
(esperando todos os trabalhadores enviarem os gradientes para atualizar o modelo) ou de
forma assincrona (realizando um passo de otimizacdo assim que algum dos trabalhadores
enviar um gradiente).

Para implementar um servidor de pardmetros é preciso criar uma interface que seja
capaz de lidar com os dois cenarios.

Segue abaixo uma implementagio de otimizagao sincrona:

// Cria um servidor de parametros para um Ip em determinada porta
nfnn_parameter_server *Server = NfNN_ParameterServer_Create(Mem, Ip, Port);
// Espera a conexdo dos trabalhadores no servidor

for (u32 G = 0; G < NumberOfWorkers; G++)

{

o b~ wWN R

NfNN_ParameterServer_AddWorker (Mem, Server);
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7 }
8 // Envia todos os pesos W1l e W2 para todos os trabalhadores
9 // com o modelo de broadcasting

10 NfNN_ParameterServer_BroadcastWeights(Mem, Server, W1);
11 NfNN_ParameterServer_BroadcastWeights(Mem, Server, W2);

12 // Espera todos os trabalhadores finalizarem

13 NfNN_ParameterServer_WaitWorkers(Mem, Server, NumberOfWorkers);
14 // Espera os gradientes

15 NfNN_ParameterServer_AwaitGradient(Mem, Server, W1l);

16 NfNN_ParameterServer_AwaitGradient(Mem, Server, W2);

Segue abaixo uma implementacao de otimizacao assincrona:

1 // Segue 1inicializagdo conforme o exemplo sincrono
2 // Espera um trabalhador comegar a enviar um gradiente
3 nfnn_platform_socket Sock = NfNN_ParameterServer_AwaitForWorker (Mem, Server);

// Recebe os gradientes W1 e W2
NfNN_Network_RecvAddGradient(Mem, Sock, W1);
NfNN_Network_RecvAddGradient(Mem, Sock, W2);
// Realiza um passo de otimizacao
NfNN_Optimizer_Step(Optim);

// Envia os novos pesos para o trabalhador
10 NfNN_Network_SendTensor (Mem, Sock, W1);

11 NfNN_Network_SendTensor (Mem, Sock, Bl);

O 00 N O U b

Para implementar a espera de leitura de gradientes foi utilizado o mecanismo de select,
que possibilita verificar se um socket de um conjunto esta pronto para ser lido. Esse
mecanismo nio é o mais eficiente, como pode ser visto na analise de bibliotecas como
nginx ou redis, porém é mais portavel (funciona tanto em windows como em linux) GAMmO
et al, s.d.

3.6 Diferentes backends

A natureza de bibliotecas de aprendizagem profunda aproveita em muito o poder
computacional de diferentes maquinas. Isso implica que para ter uma melhor performance
é necessario aproveitar tanto caracteristicas do hardware em especifico (como a disponibi-
lidade de instrucodes vetorizadas) como em computacdo heterogénea (uso de GPUs através

de cuda).

A biblioteca proposta é desenvolvida de forma que todas as fun¢des que requerem o cal-
culo efetivo (como soma ou multiplicacdo de matrizes) fiquem reservadas num determinado
arquivo. Dessa forma, a implementa¢do de um novo backend consiste em reimplementar
cada uma das funcdes neste Unico arquivo.



Capitulo 4

Experimentos realizados

Este capitulo relata os experimentos realizados para atestar o funcionamento da biblio-
teca desenvolvida e os resultados obtidos. A biblioteca esta disponivel como software livre
sob a licenca MIT em https://github.com/luatil/NfNN.

4.1 Descricao do conjunto de dados

Para realizar a validacdo da biblioteca e teste dos algoritmos de otimizagao distribuida
utilizamos o conjunto de dados do MNIST conforme exposto em LECUN et al., 1998. Essa
escolha foi realizada pela simplicidade do conjunto de dados, o que permitiu que resultados
razoaveis fossem obtidos com um modelo simples.

O conjunto de dados de treinamento consiste de 60000 imagens em preto e branco (1
canal) com dimensdes 28 de altura por 28 de largura (pixels). Ele apresenta imagens de
digitos do zero até o 9 escritos a mao, digitalizados. Apesar de ser considerado um conjunto
simples, foi de extrema utilidade para os testes da biblioteca.

4.2 Descricio do modelo

O modelo utilizado foi uma rede neural com duas camadas lineares com 32 neuré6nios de
largura na primeira camada e 10 na segunda. Ambas as camadas contém um viés. A funcio
de ativacdo utilizada foi a ReLU Rectified Linear Unit. A Gltima camada contém uma funcéo
logsoftmax que transforma os resultados das camadas lineares em log-probabilidades.

A criacdo do modelo é definida nos exemplos a partir das duas funcdes CreateModel e
Forward apresentadas a seguir:

static model
CreateModel(nfnn_memory_arena *Mem, nfnn_random_state *Random)

{
model Result = {0};

~N o b~ wWwN R

Result.Wl = NfNN_Matrix(Mem, Random, 784, 32);
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Result.Bl = NfNN_Matrix(Mem, Random, 1, 32);
9 Result.W2 = NfNN_Matrix(Mem, Random, 32, 10);

10 Result.B2 = NfNN_Matrix(Mem, Random, 1, 10);

11

12 return Result;

13 }

14

15 static nfnn_tensor *

16 Forward (nfnn_memory_arena *Mem, model Model, nfnn_tensor *Input)
17 {

18 nfnn_tensor *L1 = NfNN_MatMul(Mem, Input, Model.Wl);
19 nfnn_tensor *Llb = NfNN_Add(Mem, L1, Model.Bl);

20 nfnn_tensor *R1 = NfNN_ReLU(Mem, L1b);

21 nfnn_tensor *L2 = NfNN_MatMul(Mem, R1, Model.W2);

22 nfnn_tensor *L2b = NfNN_Add(Mem, L2, Model.B2);

23 return NfNN_LogSoftmax(Mem, L2b, 1);

24 }

A inicializacdo da fungdo NfNN_Matrix mantém os valores da matriz entre —1 e
+1.

4.3 Diferentes abordagens distribuidas

Para treinar este modelo foram utilizadas duas abordagens diferentes de otimizacdo
distribuida centralizada: sincrona e assincrona. A abordagem sincrona consiste em criar
um servidor de parametros e n trabalhadores. O servidor espera que todos os trabalhadores
enviem os gradientes da iteracdo atual para otimizar o modelo atual e realizar a difusao
dos novos pesos para os diferentes trabalhadores. Ja a abordagem assincrona recebe um
gradiente, atualiza o modelo, e envia os novos gradientes diretamente para o trabalhador
que enviou o gradiente.

Em ambos os casos a atualizagido dos pesos foi realizada com o otimizador SGD (Sto-
chastic Gradient Descent) sem momentum. Outros otimizadores com melhor desempenho
neste e em outros conjuntos de dados, como SGD com Nesterov ou Adam, também foram
desenvolvidos. Porém, no caso do Adam, o desempenho é tdo pronunciado que as eventu-
ais diferencas de performance das abordagens distribuidas ficam mais dificeis de serem
percebidas. Dessa forma, optamos por utilizar um otimizador mais simples nos testes das
abordagens distribuidas.

A taxa de aprendizado utilizada foi de 0,01. O tamanho de mini lote utilizado para
cada trabalhador foi mantido constante em 32. O uso de otimizacao sincrona, contudo,
efetivamente aumenta o tamanho de um mini lote para 32 * n, onde n indica o nimero de
trabalhadores.

Apesar dos resultados de MCCANDLISH et al., 2018 em que a taxa de aprendizado pode
ser escalada linearmente com o tamanho de um mini lote, optamos por manter a taxa
de aprendizado constante para o aumento do nimero de trabalhadores em otimizacao
sincrona. Isso permite mais claramente verificar que o aumento efetivo de um mini lote
através de otimizacdo sincrona centralizada gera melhores estimadores do gradiente, o
que implicaria num menor numero necessario de iteracdes para a convergéncia de um
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modelo.

4.4 Descricao dos ambientes de teste

Os experimentos das abordagens distribuidas foram realizados em dois ambientes
diferentes. O primeiro deles foi um ambiente local, em que os processos se comunicavam
numa mesma maquina. Esse primeiro ambiente é denominado por Desktop. A maquina
utilizada foi um chip da AMD com 8 nucleos e 16 GB de memoéria RAM e 4,2 GHz de
velocidade de processador.

Ja para o teste em ambiente distribuido contratamos 3 servidores de entrada da Digita-
10cean. Cada um deles tem uma configuragao simples com uma CPU de 2,0 GHz e 1 GB
de RAM. Essa configuragao limitada dos servidores também guiou o desenvolvimento do
modelo, sendo necessario limitar a quantidade de memoria a ser utilizada.

Os testes foram realizados medindo o tempo de execucéo, preciséo final e bytes rece-
bidos e enviados para cada uma das diferentes configuracoes de ambiente, algoritmo e
numero de trabalhadores.

4.5 Resultados

Tabela 4.1: Desempenho temporal de métodos sincronos e assincronos em ambientes de desktop e
datacenter. (IC) Intervalo de confianga de 95%

Configuracio Método # trab. Tempo (s) IC Precisdo final (validacdo)

Desktop Sync 1 12 1 83,686157
Desktop Sync 2 238 5 87,105171
Desktop Sync 3 260 10 88,499664
Desktop Async 1 30 5 83,686157
Desktop Async 2 10 5 83,392136
Desktop Async 3 9 2 83,274529
Datacenter Sync 1 230 9 83,686157
Datacenter Sync 2 235 10 87,105171
Datacenter Sync 3 232 12 88,508064
Datacenter Async 1 229 5 83,686157
Datacenter Async 2 114 5 83,610550
Datacenter Async 3 74 6 83,795364

Através da analise das tabelas 4.1 e 4.2 podemos avaliar as propriedades dos algoritmos
conforme desenvolvidos na biblioteca. Primeiramente, podemos notar a variagao da preci-
sao final apds 5000 iteracdes entre os diferentes métodos, tendo um minimo de 83,27 para
otimizacdo assincrona com 3 trabalhadores no ambiente de Desktop e um maximo de 88,50
para otimizacdo sincrona com 3 trabalhadores no ambiente do Datacenter. Essa variacdo
de cerca de 4 por cento corrobora o exposto em McCANDLISH et al., 2018 e LANGER et al.,
2020, no sentido de que um aumento no tamanho do mini lote melhora os estimadores em
descida de gradiente estocastica.
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Tabela 4.2: Bytes enviados e recebidos em métodos sincronos e assincronos em ambientes de desktop e
datacenter

Configuracdo Método # trab. Bytes Enviados

Bytes Recebidos

Desktop Sync 1 509.000.004,00 509.000.000,00
Desktop Sync 2 1.018.000.008,00 1.018.000.000,00
Desktop Sync 3 1.527.000.012,00 1.527.000.000,00
Desktop Async 1 509.101.800,00 509.000.000,00
Desktop Async 2 509.203.600,00 509.000.000,00
Desktop Async 3 509.305.400,00 509.000.000,00
Datacenter Sync 1 509.000.004,00 509.000.000,00
Datacenter Sync 2 1.018.000.008,00 1.018.000.000,00
Datacenter Sync 3 1.527.000.012,00 1.527.000.000,00
Datacenter Async 1 509.101.800,00 509.000.000,00
Datacenter Async 2 509.203.600,00 509.000.000,00
Datacenter Async 3 509.305.400,00 509.000.000,00

Isso sugere que métodos de otimizacdo sincrona podem ser validos para diminuir o
tempo de convergéncia de um modelo. Contudo, isso é condicionado ao ambiente testado,
pois analisando o tempo em segundos entre os ambientes de Desktop e Datacenter, podemos
notar que o tempo necessario para finalizar as 5000 iteracdes de otimizacdo aumentou
consideravelmente para o ambiente Desktop. A Tabela 4.2 indica que esse aumento no
tempo de execucao foi causado pelo aumento linear na quantidade de bytes recebidas e
enviadas entre os trabalhadores. Nota-se que podemos atribuir esse aumento linear pela
arquitetura sincrona, que requer que todos os n trabalhadores enviem seus gradientes para
o servidor com o propoésito de melhorar a qualidade do estimador do gradiente. Porém, ao
analisarmos o ambiente do Datacenter percebemos que o tempo de execucao teve pouca
variacdo dado o nimero de trabalhadores, ao mesmo tempo melhorando a precisao final.
Essa divergéncia de resultado entre ambientes traz a hipotese de que a diferente capacidade
das maquinas pode viabilizar ou inviabilizar o uso de otimizacdo sincrona.

Em outras palavras, se o tempo para sincronizar as maquinas é grande se comparado ao
necessario para realizar uma iteracdo de retropropagacdo, como é o caso no ambiente do
Desktop, mais iteracoes de descida de gradiente provavelmente serdo mais proveitosas do
que a utilizacdo de uma arquitetura distribuida conforme desenvolvida na biblioteca. Porém,
no caso em que uma iteracéo € lenta, proporcionalmente, ao custo de sincronizacdo, como
aparenta no caso do datacenter, a melhoria do estimador do gradiente, através do aumento
efetivo do tamanho de um mini lote pode ser uma técnica para melhorar a convergéncia
de um modelo.

Focando na questdo de otimizacao assincrona, primeiro destacamos que o tempo para 1
trabalhador finalizar 5000 iteracdes é substancialmente mais alto do que no caso sincrono
para o ambiente de Desktop. Dada uma semelhante carga computacional nos modelos
e troca de bytes, atribui-se essa diferenca ao custo de monitorar os trabalhadores como
desenvolvido na biblioteca. Esse monitoramento é atualmente realizado com o uso da
chamada de select e sugere que a mudanca para um mecanismo mais eficiente, como IO
Completion Ports ou epoll poderia ser utilizado para melhorar a performance de otimizacéo



4.6 | DISCUSSAO

assincrona.

Além disso, percebemos que o aumento no nimero de trabalhadores em otimizagao
assincrona tem o efeito de diminuir o tempo de execug¢ao de 5000 iteragdes. Essa diminuicéo
tem uma tendéncia linear, no sentido que o throughput de atualizacdes por segundo do
modelo é proporcional ao numero de trabalhadores no sistema. Esse efeito é presente
nos dois ambientes testados, e ¢ mais pronunciado no ambiente do Datacenter, no qual
a capacidade computacional de cada maquina é mais limitada. Vale ressaltar que esse
aumento de performance vem ao custo da precisao final, esse efeito é mais claro, embora
ainda diminuto, no caso do Desktop, em que existe uma perda de cerca de 0,2 por cento
na precisao final do modelo no conjunto de validacéo. Isso é devido a atualizacdes nos
pesos do modelo através de gradientes que estdo atrasados em termos do sistema, como é
descrito em LANGER et al., 2020.

4.6 Discussao

Nesta se¢ao, resumimos os principais resultados obtidos nos experimentos realizados e
discutimos suas implicacdes praticas e teoricas.

Primeiramente, observamos que o uso de métodos de otimizacao distribuida, tanto
sincronos quanto assincronos, demonstrou impactos significativos no desempenho do
treinamento dos modelos. Em ambientes de Datacenter, a otimizacdo sincrona mostrou ser
particularmente eficaz, melhorando a precisdo dos modelos enquanto mantinha um tempo
de execucdo constante. Isto sugere que, em cenarios com recursos computacionais limitados,
a otimizacdo sincrona pode ser uma abordagem viavel para acelerar o treinamento de
modelos de aprendizado de maquina.

Por outro lado, em ambientes Desktop, notamos que o custo de sincronizacdo pode
superar os beneficios trazidos pelo aumento do tamanho efetivo do mini lote. Isso indica
que a eficacia da otimizacao distribuida pode variar significativamente dependendo da
infraestrutura disponivel e do custo de comunicagéo entre os nds.

Também indicamos que a utilizacdo de otimizacdo assincrona pode ser um importante
mecanismo para diminuir o tempo de execucdo para um determinado niimero de iteracdes
no sistema, conforme é indicado no caso de otimizacao assincrona no Datacenter. Os
resultados para o ambiente de Desktop também sugerem que aumentar o ntimero de
trabalhadores reduz o tempo para executar todas as iteracdes.

Além disso, os resultados apontam para a importancia de balancear entre precisdo
e tempo de execucdo ao escolher uma estratégia de otimizacéo distribuida. Enquanto a
otimizacao sincrona pode levar a modelos mais precisos, ela também pode aumentar o
tempo de treinamento, especialmente em ambientes com alta laténcia de rede.
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Capitulo 5

Conclusao

Neste trabalho, desenvolvemos uma biblioteca de diferenciacdo automatica com algu-
mas capacidades de aprendizagem profunda. A biblioteca foi desenvolvida em C, tanto em
termos de implementacdo quanto em termos de interface. O desenvolvimento da biblioteca
mostrou-se valioso no quesito de compreensdo de como as técnicas de diferenciagdo
automatica e aprendizagem profunda funcionam, assim de como elas sdo implementadas
em bibliotecas de uso geral. A utilizagdo de uma linguagem de baixo nivel como C tam-
bém foi importante pois permitiu que a maior parte dos elementos da bibliotecas fossem
implementados, de multiplicacdo de matrizes até a implementacdo de otimizadores como
Adam. Dessa forma, a biblioteca desenvolvida atingiu um de seus objetivos de ilustrar e
consolidar o conhecimento adquirido sobre bibliotecas de diferenciacdo automatica.

Além disso, também foram implementados algoritmos de otimizacao distribuida, que
foram testados em ambientes pertinentes, e mostraram-se eficientes dentro da imple-
mentacao da biblioteca. Como apresentado na sec¢io de resultados, a implementacao de
otimizacdo centralizada sincrona e assincrona melhoraram a performance do modelo no
ambiente de Datacenter.

Dado o escopo do trabalho, a biblioteca desenvolvida ndo possui capacidades de apren-
dizagem profunda tdo avancadas quanto as bibliotecas de uso geral. Capacidade aqui se
refere tanto a funcionalidades, diferentes tipos de precisdo numérica por exemplo; quanto
a desempenho (o kernel de multiplicagdo de matrizes enfatiza simplicidade e ndo desempe-
nho). Porém, dada a organizagio da biblioteca, melhorias podem ser implementadas. Como
todo o codigo esta disponivel como software livre no link https://github.com/luatil/NfNN,
estas melhorias sdo encorajadas.

Futuras pesquisas podem explorar estratégias para reduzir o custo de sincronizacdo
em métodos de otimizacdo distribuida, bem como investigar abordagens hibridas que
combinem as vantagens dos métodos sincronos e assincronos. Além disso, seria inte-
ressante avaliar a aplicabilidade dessas técnicas em conjuntos de dados maiores e mais
complexos, bem como em diferentes arquiteturas de rede e de maquinas. Melhorias de
performance nos kernels desenvolvidos, como o de multiplicagdo de matrizes, sdo de
grande aplicabilidade. Em termos de otimizagao distribuida, algoritmos de particionamento
de dados e aprendizagem federada sio a principal area ndo explorada neste trabalho.
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