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Motivacao

e A computacao de aplicagdes de aprendizagem automatica na nuvem € cada
vez mais popular, devido a possibilidade de processar grandes quantidades

de dados através da aquisicao de recursos na nuvem;

e O preco a pagar pelo utilizador depende do tipo, da quantidade e do periodo

de utilizacao dos recursos.
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Motivacao

Custo Estimado para treinar um modelo

Energia Emissées de CO2 Custo de computagao
Consumida (kWh) (Kg de CO2e) na nuvem (USD)

Transformer (65M parametros) (Jun,17) 27 12 $41-$140
Transformer (213M parametros) (Jun,17) 201 87 $289-$981
ELMo (Fev,18) 275 119 $433-$1,472
BERT (110M parameters) (Oct,18) 1507 652 $3,751-$12,571
Transformer (213M parametros) (NAS) (Jan, 19) 656347 284019 $942,973-$3,201,722
GPT-2 (Fev, 19) - - $12,902-$43,008

Fonte: Energy and Policy Considerations for Deep Learning in NLP, Strubell et al. (2019)
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Motivacao

Emissoes de C02
(em Kg de CO2e)

Voo ida e volta entre Nova
lorque-S. Francisco

1 pessoa por ano
(média global)

1 pessoa por ano
(média USA)

1 carro (média USA para 1
tempo de vida)

Transformer (213M
parametros) (NAS)

Fonte: Energy and Policy Considerations for Deep Learning in NLP, Strubell et al. (2019)
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Motivacao

e E fundamental a correta selecdo dos recursos na nuvem para treinar modelos

de aprendizagem automatica;

e Exemplo de problemas de otimizacao:

- Minimizar o custo de treino sujeito a restricbes da qualidade do servico;

- Maximizar a precisdo do modelo sujeito a uma restrigao no custo de treino.

Exemplo de restricbes da qualidade do servico: limite maximo de tempo de treino, limite minimo na

precisao do modelo, limite no orgamento.
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Motivacao

e Existem 2 conjuntos principais de parametros que podem ser ajustados para

aumentar a eficiéncia:

Parametros da nuvem Parametros da aplicacao
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Motivacao

e Parametros da nuvem

o Poucas maquinas mas grandes (muitos vCPUs);
o Muitas maquinas mas pequenas.

e Parametros da aplicacao: Treino distribuido de Redes Neuronais
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Motivacao

Treino distribuido de Redes Neuronais

Parameter Server

= = = Worker n
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Motivacao

e Parametros da aplicacao: Treino distribuido de Redes Neuronais

o Parametros do Parameter Server:
m Modo de treino (sincronismo);
m Batch Size;

m Learning Rate.
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Motivacao

Vd

e E necessario a otimizacao conjunta destes dois grupos de parametros;

Ex:

o Usar o modo de treino assincrono em grandes clusters pode diminuir o tempo de treino

quando comparado com o modo de treino sincrono em grandes clusters.
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Trabalho Relacionado

Param. App Param. nuvem Objetivo Subamostragem Restricdes

X

Hyperband, 17 Maximizar precisao do modelo

v X X
BOHB, 18 / x Maximizar precisdo do modelo x x
Fabolas, 16 / X Maximizar precisdo do modelo / X
CherryPick, 17 x / Minimizar custo de treino x Tempo
Lynceus, 18 / / Minimizar custo de treino x Tempo, Precisao
Paris, 17 x / Maximizar precisdo do modelo x Custo
Scout, 18 X / Maximizar desempenho X Custo
Nephele / / Minimizar custo de treino / Tempo, Precisao
Fabulinus / / Maximizar precisdo do modelo / Custo
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Obijetivos

Otimizar a alocacao de recursos na nuvem e o0s parametros da aplicagcao,

explorando técnicas de subamostragem de forma a:

1. Reduzir o custo de treino assegurando niveis satisfatérios do tempo de

execucao e da qualidade do modelo;

2. Maximizar a precisao do modelo satisfazendo a restricido no custo maximo de

treino.
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Nephele

A reducao do custo de treino é alcancada através dum trade-off entre a precisao

do modelo e o tempo de treino:

-Subamostragem € usada para a reduzir custo de treino de forma

controlada garantindo uma precisao minima do modelo.
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Nephele

Problema de Otimizacao:

Configuracao
minimizar

Taxa de
x7 S> subamostragem
x,S

C(
sujetto a A(CIZ,S) > A min
T(z,5) < Tinax
2. C(xkask)_

de treino
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Nephele

e N3&o assume nenhum conhecimento a priori sobre o modelo nem sobre a

plataforma de treino:

o Através da exploracao de técnicas de Otimizacao Bayesiana (BO);
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Otimizacao Bayesiana

Método de procura do 6timo de uma funcao black-box;

- Constroi um modelo da funcao;

- Procura baseada num modelo da funcao;

- Avalia configuracdes de forma a construir e melhorar o modelo;

- Escolhe as configuracdes a avaliar de acordo com uma funcao de aquisicao:

- Melhoria Esperada (Expected Improvement El);

- Melhoria Esperada Restringida (constrained Expected Improvement Elc).
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Nephele

e Dois modelos: Precisao e Custo;

e Explora N amostras aleatorias para inicializacao dos modelos;

e Os modelos sao atualizados e melhorados através da exploracao de novas
configuragoes;

e Selecado da nova configuragao a avaliar baseado no racio:

Melhoria Esperada Restringida (Elc)/ Custo;
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Nephele

Avaliacao:
- Sistemas:
- Nephele;

- Random Search: } Usando subamostragem

- Lynceus: BO com Elc/custo;
- CherryPick: BO com Elc; Sem usar subamostragem

Conjunto de avaliacao:

- 3 conjuntos de dados relativos ao treino de redes neuronais.
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Rede Neuronal Convolucional

ATE |

Convolution Max-Pooling Convolution
32 features maps 22 subsamplin 64 features maps
5x5 kernels piing 5x5 kernels
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Max-Pooling Fully Connected Layer Output Layer

!

2x2 subsampling 1024 neurons
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Rede Neuronal Recorrente

Input First row
X X

,, l

Second row Last row
Xt=2 Xt=28

l l

State State =1
128 hidden units

Output Output t=1
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Rede Neuronal Multilayer

H256
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Casos de estudo usados para a avaliacao

Configuragao
I
Parametros da nuvem Parametros do Parameter Server
Tipo Vm Numero de Learning Batch Size | Mode de't
Cores Rate
8
t2.small 16 0.001 16 ,
t2.medium 32 Sincrono
0.0001 256 , 0.25
t2.xlarge 48 0.00001 Assincrono 0.5
t2.2xlarge 64 ' 1
80
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Nephele

- Cada execucao é repetida 100 vezes;

- Meétrica de avaliacao:
Custo normalizado pelo 6timo

Custo

Custostimo
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Nephele
Custo de Producao: Treino de uma rede neuronal convolucional (CNN)

- A configuragao otima encontra-se no conjunto de dados s = (.1

a

Possivel usar um conjunto de dados
subamostrados para minimizar o custo de
treino assegurando a qualidade do servigo

<
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Nephele

Custo de Otimizacao: Treino de uma rede neuronal convolucional (CNN)
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Nephele
Custo de Producao: Treino de uma rede neuronal Multilayer

- A configuragao 6tima encontra-se no conjunto de dados s =1

p

Nao € possivel usar um conjuntos de dados
subamostrados para minimizar o custo de
treino assegurando a qualidade do servigo

< 4
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Nephele

Custo de Otimizacao: Treino de uma rede neuronal Multilayer

30

—— Nephele
—— Lynceus

—— CherryPick
Random

5 10 15 20 25
Exploration Cost
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Obijetivos

Otimizar a alocacao de recursos na nuvem e o0s parametros da aplicagcao,

explorando técnicas de subamostragem de forma a:

1. Reduzir o custo de treino assegurando niveis satisfatérios do tempo de

execucao e da qualidade do modelo;

2. Maximizar a precisao do modelo satisfazendo a restricido no custo maximo de

treino.
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Fabulinus

elreina do modelo usando um conjunto de dados subamostrados para

reduzir o custo de treino;

o0 conhecimento proveniente destes treinos €& transferido de forma a
maximizar a precisdao do modelo assegurando as restricoes no custo usando o

conjunto de dados completo.
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Fabulinus

Problema de Otimizacao:

maximizar A(zx, s
X

sujeito a  C(x, s
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Fabulinus

e Estende um sistema chamado Fabolas que considera um problema de
otimizacao similar com duas principais excecgoes:
1.Nao considera nenhuma restricao (na nuvem é desejavel o controlo e/ou
limite no custo);
2.Nao otimiza a alocacdo de recursos na nuvem, mas apenas O0S

parametros do modelo.
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Fabulinus

e Estende uma funcao de aquisicao chamada Entropy Search, que seleciona a
configuragcao a testar que maximiza o ganho de informagao sobre o 6timo

usando o conjunto de dados completo;

(2'|SU{(z;5,9)})

1 pm(u
Ep(y|;1:,s,3) [/ pm(u ( |S U {(q S, U)}) ’ 10{9; U(? ) dﬂ,

C(.T, 5) + Coverhead

ap(x,s) =
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Fabulinus

e Funcao de aquisicao:

Pesquisa por Entropia Restringida (Constrained Entropy Search (ESc) )

Ganho de Informacao do 6timo

X Precisao Esperada Restringida (CEA)
Custo de treino + Custo de otimizagao
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Fabulinus

e Precisao Esperada Restringida (CEA) mede a probabilidade da configuracao
otima prevista apds esta exploragao cumprir as restrigcoes;

Precisao da configuragao « Probabilidade do custo da configuracao
6tima prevista 6tima prevista respeitar a restrigdo
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Fabulinus

1. Previsao do custo e precisao;

(x,8) ——

Modelos

:> Precisao e custo

previsto de (x,s)

2. Atualizacao dos modelos;

Precisao e custo ::>

previsto de (x,s)

Modelos
Simulados

3. Calculo da configuragao 6tima (x*,s*) e da respectiva precisao e custo;

Modelos
Simulados

> Precis&o e custo de (x*,s*)
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Fabulinus

Avaliacao:

- Sistemas:
- Fabulinus;
- Fabolas;
- BOcom EI;
- BO com Elc.

Conjunto de avaliacio:

- 3 conjuntos de dados relativos ao treino de redes neuronais.
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Fabulinus

- Cada execucao ¢ repetida 10 vezes;

- Meétrica de avaliacao:
Precisao Restringida (Accuracy.)

A(x,s), se (x,s) € viavel
Accuracy. (X,8) = =
0, caso contrario
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Fabulinus

Custo de Otimizagao: Treino de uma rede neuronal convolucional (CNN)

1.0 rw ;

0.8 o
O
N
© 0.6
§ —s— Fabulinus (ES¢)
< 0.4 —e— Fabolas (ES)

—=— BO with El
0.0 - - SS S So-@—000 SED-HBo—GDE-0-0000-CE8bab—O-8co-©®0 =
6 7 8 9 10 11 12 13 14
Exploration Cost
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Fabulinus

Custo de Otimizagao: Treino de uma rede neuronal convolucional (CNN)

1.0 rw .

08 %
O
N
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§ —s— Fabulinus (ES¢)
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Conclusao

e A utilizacdo que técnicas de subamostragem permite reduzir o custo de treino
e de otimizacao através de um compromisso entre a precisao do modelo

requerida e o tempo de treino.
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Conclusao

Nephele consegue reduzir o custo até 76% em comparacado com sistemas do

estado de arte (para a qualidade do servigo requerida nas experiéncias);

Fabulinus pode reduzir até 27% o custo de otimizagdo para recomendar
configuragcdes que maximizam a precisdo do modelo quando comparado com
sistemas de otimizagao bayesiana sem subamostragem, ao mesmo tempo

gue assegura as restricdes no custo.
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Trabalho em Curso

e Desenvolvimento de novas heuristicas de forma a reduzir;

o acomplexidade computacional da fungao de aquisicdo proposta no sistema Fabulinus;

o o custo de otimizagéo (experiéncia adicionais usando diferentes orgamentos iniciais).
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