Proposta de Avaliacao Pratica de Frameworks para a
Distribuicao de Redes de Aprendizado Profundo

Ana Luisa Veroneze Solorzano, Lucas Mello Schnorr

Instituto de Informatica, Universidade Federal do Rio Grande do Sul (UFRGS)
Caixa Postal 15.064 — 91.501-970 — Porto Alegre — RS — Brasil

alvsolorzano@inf.ufrgs.br, schnorr@inf.ufrgs.br

Resumo. Frameworks para distribuir o treinamento de aprendizado profundo
usam estruturas aplicdveis a sistemas de computacdo de alto desempenho, e
propae fdcil utilizacdo pelo usudrio. Um dos principais desafios dos frameworks
é escalar o treinamento para miiltiplos processadores, como CPUs e GPUs, sem
perder desempenho e precisdo com a sobrecarga de comunicagoes. Este traba-
lho propbe uma avalia¢do prdtica de frameworks recentes tais como Horovod,
LBANN e Tarantella para distribuicdo de Redes de Aprendizado Profundo.

1. Introducao

Redes Neurais Artificiais usam modelos matematicos para lidar com problemas reais com
processamento similar a capacidade humana de realizar tarefas [Laine 2003]. Assim
como o cérebro humano, Redes Neurais Artificiais Profundas também precisam apren-
der a partir de dados desconhecidos. Essa rede € composta por camadas compostas por
neurOnios artificiais que se comunicam entre si para obter a melhor previsao ao final.

O treinamento de uma rede neural pode levar dias, dependendo do modelo e dos
dados utilizados. Ambientes de computagdo de alto desempenho sdo essenciais para pro-
cessar aplicacdes como essas, que lidam com grandes quantidades de dados e executam
computacdes exaustivas. Frameworks para distribuir o treinamento de redes de aprendi-
zado profundo facilitam a utilizagdo de multiplos dispositivos como CPUs, GPUs e FP-
GAs [Ben-Nun and Hoefler 2019]. Porém, ao implementar abordagens paralelas, essas
ferramentas devem preservar aspectos da rede, como garantir que o modelo esteja acessi-
vel em todos processos, que 0s processos tenham os mesmos parametros de inicializagao,
e que todos processos tenham os resultados de outros durante cada época de treinamento.
Com isso, o maior desafio destas ferramentas estd em escalar o treinamento para mais
recursos computacionais € minimizar os custos de computagdes extra.

Horovod [Sergeev and Balso 2018]], LBANN [Van Essen et al. 2015]] e Tarantella
[CC-HPC 2020] sdo alguns dos frameworks mais recentes para sistemas com CPUs e
GPUs. Eles se propdoem a facilitar a distribui¢do do treinamento utilizando poucas linhas
adicionais de cddigo. Acredita-se que com uma avaliacdo pratica dessas ferramentas seja
possivel comparar o desempenho entre elas, identificando os algoritmos utilizados para
distribui¢do e gargalos nas estratégias implementadas. Este estudo também pode auxiliar
na decisdo de qual framework utilizar, além de que otimizagdes no treinamento de Redes
Neurais Artificiais de Aprendizado Profundo podem acelerar diversas pesquisas que lidam
com grandes modelos e grandes conjuntos de dados.



2. Metodologia

Os experimentos serdo conduzidos na Grid’5000 [[Cappello et al. 2005]] e no Parque Com-
putacional de Alto Desempenhdﬂ utilizando GPUs com Tensor e CUDA cores. Serd utili-
zada uma rede neural convolucional com o dataset FashionMNIST e CIFAR-10 para clas-
sificacdo de imagens. A primeira etapa consiste na defini¢do de um projeto experimental
que considere fatores/niveis relevantes para configuracao dos treinamentos [Jain 1991]. A
segunda etapa consiste em selecionar os melhores casos da primeira, aprofundando a ané-
lise com instrumentacdo do cédigo dos frameworks com Score-P [Kniipfer et al. 2012].
Os rastros coletados permitirdo identificar as fases das execugdes levando a propostas de
melhorias na implementagdo dos frameworks. A andlise com visualizacio de dados serd
feita na linguagem R com pacotes da colecdo tidyverseﬂ Os frameworks com suporte
CPU/GPU serao o Horovod, o LBANN e o Tarantella.

3. Consideracoes Finais

Ao final deste trabalho, espera-se entender, por exemplo, como os frameworks distribuem
computacdes entre diferentes processos, quais estratégias sdo implementadas para para-
lelizacdo e quais algoritmos sdo utilizados para sincronizacao entre processos. Espera-se
propor melhorias na implementacdo de pelo menos um framework, tal como otimizagdes
na distribui¢do de carga entre recursos, avaliando e comparando o desempenho entre as
ferramentas. Serdo criadas visualizagdes para andlise dos rastros, melhor percepcao sobre
as fases de processamento e identificacdo de gargalos.
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