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Abstract. Deep neural networks are solutions to problems involving pattern
recognition and several works try to find ways to optimize the performance of
these networks. This optimization requires suitable hardware to be
implemented, hardware that can be very expensive for small and medium-sized
organizations. The objective of this work is to propose a methodology to
evaluate the performance and cost of training convolutional neural networks,
considering the factors that most impact training time and evaluate the total
financial cost of the environment for this task. In this sense, it was observed
that factors such as the size of the input image and the network architecture
have a great impact on the training time metric and consequently on the total
cost.

Resumo. Redes neurais profundas sdo solu¢oes para problemas que envolvem
reconhecimento de padroes e diversos trabalhos tentam encontrar maneiras de
otimizar o desempenho dessas redes. Essa otimizacdo necessita de hardware
adequado para ser implementada, hardware esse que pode ser muito custoso
para pequenas e médias organizagoes. O objetivo deste trabalho é propor uma
metodologia para avaliar o desempenho e custo do treinamento de redes
neurais convolucionais, considerando os fatores mais impactantes no tempo
de treinamento e avaliar o custo financeiro total do ambiente para essa tarefa.
Nesse sentido, observou-se que fatores como o tamanho da imagem de entrada
e a arquitetura da rede tem grande impacto na métrica de tempo de
treinamento e por consequéncia no custo total.

1. Introducao

As Redes neurais profundas sdo potenciais solu¢des para uma vasta gama de
problemas que envolvem reconhecimento de padrdes, classificacdo e predicdo.
Para se tornar uma solucdo confidvel, estas DNNs passam por um processo de
treinamento para entender os padroes dos dados e aprender a classificar
corretamente a informagdo que serd fornecida em momento posterior [LECUN
2015].

Esse processo de treinamento pode ser muito custoso, visto que para obter
resultados satisfatorios faz-se necessdrio processar um grande volume de dados,
isso significa que um dos maiores desafios na criacdo de modelos de DNNs ¢é
justamente o tempo necessario para treinar esse modelo para resolver o problema
[LECUN 2015].

Uma das alternativas para se acelerar o processo de treinamento de uma
DNN ¢ utilizar hardware especializado para processamento de dados, como € o caso
das Graphics Processing Units(GPUs). Entretanto, essas unidades de



processamento possuem um custo de aquisi¢do consideravelmente mais alto que os
processadores convencionais, as Central Processing Units (CPUs) [LECUN
2015].

A computagdo em nuvem surge como uma alternativa para reduzir o alto
custo de uma GPU. Com a computagdo em nuvem € possivel construir um
ambiente computacional para todos os tipos de tarefas sem de fato ter a miquina
fisica e pagando apenas pelo que € utilizado [KANSAL 2014].

Estes ambientes construidos sob-medida podem ser muito promissores para
se construir solucdes com redes neurais uma vez que podemos ter todo o recurso
necessdrio para uma execucio eficiente do treinamento com um custo baseado na
utilizacao de recursos [JUVE 2010][JACKSON 2010].

Devido a necessidade de desenvolver solugdes com redes neurais profundas de
maneira rapida e da necessidade de um ambiente adequado para desenvolver as mesmas,
este trabalho dedica-se a propor uma metodologia para avaliar o treinamento de redes
neurais em ambientes de nuvem, avaliando o desempenho e custo do treinamento das
redes nesse ambiente.

Os seguintes assuntos serdo abordados nas proximas sec¢oes: Os trabalhos
relacionados serdo mostrados na Sec¢do 2 e a metodologia serd apresentada na
Se¢ao 3. Por fim, as Secdes 4 e 5 sdo destinadas a discutir os resultados dos
experimentos realizados e a conclusdo deste trabalho, respectivamente.

2. Trabalhos relacionados

O tema redes neurais profundas € de grande interesse para pesquisas principalmente na
area de desempenho, porém a maioria das pesquisas estd relacionada ao desempenho
das DNNs em relacdo a sua precisdo em classificar e/ou reconhecer objetos[ZHU 2018],
ou seja, quao bem as redes neurais conseguem resolver um problema.

Os ambientes de nuvem por sua vez, ja vem sendo abordados em pesquisas na
area de computacdo de alto desempenho como pode ser visto em [JUVE 2010] e
[JACKSON 2010], que utilizam as madquinas virtuais da AWS para avaliar o
desempenho das mesmas executando tarefas de alta performance, além de [CARNEIRO
2018], que utiliza o ambiente do Google Colaboratory para acelerar o treinamento de
redes neurais. Nestes trabalhos os autores focam em entender como utilizar a
computacdo em nuvem para executar tarefas que exigem alto poder computacional,
como € o caso do treinamento de redes neurais.

Os autores de [ZHU 2018] e [ELSHAWI 2021] focam os seus esfor¢os em
entender os mecanismos para avaliar o desempenho das redes neurais considerando
diversos fatores como o dataset utilizado, a tarefa que a rede neural exercerd, o tempo de
treinamento, o framework no qual a rede € construida e por fim os recursos do ambiente.
Esses dois trabalhos propdem modelos de benchmark para avaliar o desempenho de
redes neurais definindo varios pardmetros como uso de recursos € fazem uma anélise
desse desempenho levando em consideracao os frameworks e datasets utilizados.



Os trabalhos [SHI 2016], [WU 2019], [LIU 2018], [SHAMS 2017] e [XIE 2022]
buscam realizar uma experimentacio variando os possiveis fatores que mais impactam o
desempenho de uma rede neural. De modo a entender o comportamento das redes
perante o treinamento para melhorar a eficdcia da solu¢do da rede neural. Observa-se
nesses trabalhos o uso recorrente de frameworks como o Tensorflow e 0 MXNet e de
datasets como o0 MNIST e CIFAR-10, além de realizarem diversos testes em diferentes
tipos de ambiente com e sem GPUs.

Nos trabalhos [ADEBAYO; NONSINDISO MANGANYELA;ADIGUN 2020],
[EDINAT 2018], [MEETU KANDPAL; GAHLAWAT; PATEL 2017] e [WU; BUYYA;
RAMAMOHANARAO 2020], os autores buscam sintetizar as informag¢des sobre como
os servicos das nuvens sdo precificados e buscam responder a questio de como
precificar adequadamente os servicos da nuvem mantendo pregos justos tanto para os
usudrios quanto para os provedores. Nota-se um tendéncia a considerar o modelo
dindmico como o modelo mais justo para precificacdo, pois permite que o usudrio pague
apenas pela quantidade de recursos que aloca e utiliza, além de habilitar o provedor a
ofertar conjuntos de recursos de maneira a cobrir adequadamente os seus custos.

Diante do exposto até aqui, a proposta deste trabalho, e o que o diferencia de
outros trabalhos ja existentes, € a proposi¢do de uma metodologia para avaliar o
desempenho do treinamento de redes neurais em ambientes de nuvens publicas,
considerando o custo para treinar a rede neural nesse tipo de ambiente como uma
métrica de desempenho.

3. Metodologia para Avaliacio de Desempenho de Redes Neurais em
Ambientes de Nuvem

A metodologia proposta tem o objetivo de apresentar atividades que permitam a
avaliacdo de desempenho de redes neurais em ambientes de nuvens, conforme a Figura
1. Essa metodologia € composta de cinco atividades, sdo elas: Entendimento do
Ambiente, Planejamento de Experimentos, Configuragdo do Ambiente, Medicdo e
Anadlise de Métricas. Nesta secdo o objetivo de cada uma dessas atividades serd melhor
detalhado.
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Figura 1 - Metodologia empregada
3.1 Entendimento do Ambiente

Para o entendimento do ambiente, primeiramente é preciso ter em mente qual € o
objetivo que queremos atingir. O objetivo em questdo € analisar o treinamento de redes
neurais em um ambiente de nuvem de uma perspectiva tanto de desempenho quanto de
custo financeiro.

Com a definicdo dos objetivos, as métricas de desempenho e custo podem ser
selecionadas. As métricas de desempenho podem ser utilizacdo de recursos, tempo de
execucdo e vazao, ja a métrica de custo pode ser os custos totais dos recursos usados.

O provedor de servi¢os de nuvem pode ser escolhido, ou seja, quem provera os
ambientes onde serdo executados os experimentos para coletas de dados. Dessa forma,
Amazon Web Services(AWS), Microsoft Azure e a Google Cloud Platform sdo
provedores que podem ser adotados.

3.2 Planejamento de experimentos

A atividade de planejamento de experimentos tem o objetivo de definir os fatores e seus
niveis para a defini¢do dos experimentos de desempenho e custo.

Para executar os experimentos € importante definir os tipos de maquinas virtuais
adotadas nos experimentos. As mdquinas virtuais podem ser instanciadas apenas com
CPU e com CPU e GPU.

Os Frameworks sao bibliotecas de cdédigo que auxiliam no desenvolvimento
acelerado de aplicacdes, no caso das redes neurais eles fornecem todo o arcabougo
necessario para modelar as redes e aplicar as fun¢des de treinamento e otimizacdo nas



mesmas. Ha muitos frameworks, como por exemplo, Caffe, Chainer, CNTK,
TensorFlow, PyTorch disponiveis para utilizacdo, portanto selecionar os mais
interessantes para uma anélise detalhada € uma tarefa necessaria.

Outro fator importante para o treinamento de redes neurais € o conjunto de
dados que serd utilizado, pois € ele quem define o problema que a rede neural ird
resolver. Datasets de boa qualidade idealmente possuem uma grande quantidade de
imagens bem distribuidas entre as classes, porém a depender do problema esse
balanceamento dos dados ndo € possivel.

Para este trabalho o foco ndo é resolver um problema em especifico utilizando
redes neurais, portanto podem ser usados os datasets conhecidos como datasets de
benchmark, como MNIST, CIFAR-10 e CIFAR-100, ou seja, conjuntos de imagens
utilizadas para testar desempenho de modelos.

Definidos os datasets e frameworks € necessdrio agora definir um modelo de
rede neural para treinar, esse modelo deve ser complexo o suficiente para ser analisado
porém descomplicado a ponto de o treinamento ndo demandar muito tempo e ser
possivel coletar dados, sendo o ideal criar um modelo proprio utilizando técnicas
utilizadas em redes neurais conhecidas como LeNet, AlexNet e VGG.

3.3 Configuracao do ambiente

Para executar o treinamento das redes neurais é importante configurar o ambiente de
maneira correta com as bibliotecas necessdrias. Esta atividade esta relacionada com a
criacdo de mdquinas virtuais, instalacdo das bibliotecas necessarias para executar o
treinamento das redes neurais e a criagdo dos modelos das redes neurais.

3.4 Medicao

Nesta atividade o foco € selecionar uma ferramenta adequada para monitorar os
experimentos e executar os mesmos. Para selecionar a ferramenta € necessario entender
quais métricas serdo utilizadas, dentre varias possiveis, métricas como utilizacdo de
recursos e tempo de treinamento foram selecionadas para este trabalho.

3.5 Analise de Métricas

Essa atividade tem o objetivo de realizar a andlise estatistica dos dados coletados nos
experimentos. Essa andlise di-se através do resumo estatistico dos dados com a
apresentacao das médias das métricas de desempenho e custo.

4. Resultados e Discussao

O objetivo dessa secdo € avaliar se a metodologia proposta pode ser aplicada na
avaliacdo de desempenho e custo de redes neurais em ambientes de nuvem. Dessa forma
um estudo de caso € apresentado.

4.1 Entendimento do Ambiente



Seguindo as atividades propostas na metodologia primeiro foram selecionadas as
métricas do estudo. As métricas definidas para serem coletadas foram: tempo de
treinamentos, utilizacdo de CPU, utilizacdo de memoria, utilizacdo de GPU e utilizagdo
da memoria da GPU, sendo a primeira métrica, medida em segundos(s), e as 4
conseguintes todas em porcentagem (%).

Logo apdés a selecio das métricas, um provedor de nuvem precisa ser
selecionado. O provedor de nuvem escolhido foi a Microsoft Azure devido a oferta de
madquinas virtuais com placas gréficas.

4.2 Planejamento de experimentos

Os fatores dos experimentos sdo o framework, o dataset, a dimensdo da imagem, a
arquitetura da rede e o ambiente, cada um desses fatores terd diferentes variagdes que
serdo chamados de niveis. Esses fatores e seus niveis podem ser vistos na Tabela 1 e
serdo melhor discutidos adiante.

Tabela 1 - Fatores e Niveis dos experimentos

Fator Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3
[Framework MXNet PyTorch TensorFlow
Dataset MNIST CIFAR-10 -
[Dimensdo da Imagem 32x32 64x64
[Arquitetura da rede Rede 1 Rede 2
JAmbiente CPU GPU

4.2.1 Maquinas virtuais

As mdaquinas virtuais selecionadas sdo usadas como ambiente para o treinamento das
redes neurais. Na Tabela 2 € possivel visualizar as configura¢des das maquinas virtuais
adotadas.

Tabela 2 - Configuragado das maquinas virtuais

Nome VM vCPUs RAM GPU SO Custo/hora
F4s_v2 4 3GB - Ubuntu 22.04 U$0,169
NC4as_T4_v3 4 28GB NVIDIA T4 16GB Ubuntu 22.04 U$0,526

4.2.2 Frameworks

Os frameworks escolhidos foram o PyTorch, MXNet e TensorFlow, por uma questdo de
usabilidade, uma vez que os mesmos sdo muito utilizados em projetos académicos e na
industria. Esses frameworks permitem a construcdo de modelos de maneira rdpida e
simplificada, além da modelagem das redes, também € possivel criar o loop de treino
das redes de maneira igualmente simples.

4.2.3 Datasets

Os datasets selecionados foram o MNIST [LECUN e CORTES 2005], uma base de
imagens dos algarismos manuscritos em preto em branco e o CIFAR-10
[KRIZHEVSKY 2009], uma base de imagens coloridas com 10 classes diferentes que
mistura animais e tipos de veiculos. Esses datasets sdao muito utilizados por outros
trabalhos na drea como mostrado na secao de trabalhos relacionados e por esse motivo



foram escolhidos.
4.2.3 Redes Neurais

Com esses fatores em mente, a arquitetura de rede escolhida foi algo semelhante ao que
¢ feito nas redes VGG [SIMONYAN e ZISSERMAN 2014], que mescla camadas de
convolucdo, com funcdes de ativacdo e camadas de pooling e por fim camadas
completamente conectadas. A arquitetura das redes podem ser vistas nas Figuras 2 e 3
abaixo.
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Figura 3 - Arquitetura da Rede 2

Nas figuras podemos ver algumas letras nas camadas, o k significa kernel e
representa o tamanho da janela que a camada vai observar na imagem a cada passo. O s
representa o stride, quantos pixels serdo andados pela janela do kernel a cada interacdo
na imagem. O p refere-se ao padding, quantos pixels serdo adicionados nas bordas da
imagem. Por fim, o o significa a quantidade de canais de saida da camada, ou seja o
output da camada.

4.3 Configuracao do ambiente

Para a configura¢do do ambiente € necessdrio a instalagdo de bibliotecas para executar o
codigo do treinamento da rede neural. Seguem as versdes utilizadas das principais
bibliotecas. A versdao do TensorFlow foi a 2.14.0, ja para o PyTorch a versdo utilizada
foi a 2.2.0 por tultimo a versao do MXNet foi a versao 1.9.1.

Além das versodes dos frameworks, outra instalacao necessdaria € a das bibliotecas
para a utilizacdo da GPU, como a placa gréifica em questdo ¢ uma placa NVIDIA, as
bibliotecas necessdrias sio o CUDA Toolkit e o cuDNN. A versdo do CUDA utilizada € a
v11.7 e a do cuDNN 8.6.0.

4.4 Medicao



Para coletar os dados das métricas foi utilizado um script que é executado paralelamente
ao treinamento da rede neural e que a cada 10 segundos captura e registra as métricas
em um arquivo de log com valores separados por virgula. Além desse script, alguns
comandos no loop de treinamento marcam o tempo de treinamento de cada época.

Para garantir a qualidade dos dados dos experimentos, cada treinamento foi
executado 5 vezes, entdo os 48 cendrios iniciais se tornaram 240 execugdes, variando os
diferentes niveis dos fatores definidos.

Cada experimento consiste em executar o treinamento de uma rede neural por
um total de 10 épocas, ou seja, todas as imagens dos conjuntos de dados foram passadas
para as redes um total de 10 vezes.

Além do ndmero de épocas, o tamanho de batch, ou lote em portugués, foi
fixado em 128 exemplos por iteracdo, isso quer dizer que a rede € alimentada com 128
imagens por vez, até que todas as imagens tenham sido passadas pela rede.

A Tabela 3 mostra a combinacdo dos niveis dos fatores formando cendrios
numerados para melhorar a identificagdo dos mesmos.

Tabela 3 - Cenarios dos experimentos.

CPU GPU
Cenario | Framework Dataset |Dim. da Img|Arq. da rede| Cenario Framework Dataset Dim. da Img | Arq. da rede
C1 MXNet MNIST 32x32 Rede 1 C25 MXNet MNIST 32x32 Rede 1
C2 MXNet MNIST 32x32 Rede 2 C26 MXNet MNIST 32x32 Rede 2
C4 MXNet MNIST 64x64 Rede 2 C28 MXNet MNIST 64x64 Rede 2
C5 MXNet CIFAR-10. 32x32 Rede 1 C29 MXNet CIFAR-10 32x32 Rede 1
C6 MXNet CIFAR-10 32x32 Rede 2 C30 MXNet CIFAR-10 32x32 Rede 2
C7 MXNet CIFAR-10 64x64 Rede 1 C31 MXNet CIFAR-10 64x64 Rede 1
C9 PyTorch MNIST 32x32 Rede 1 C33 PyTorch MNIST 32x32 Rede 1
C10 PyTorch MNIST 32x32 Rede 2 C34 PyTorch MNIST 32x32 Rede 2
Cll PyTorch MNIST 64x64 Rede | C35 PyTorch MNIST 64x64 Rede |
C12 PvTorch MNIST 64x64 Rede 2 C36 PvTorch MNIST 64x64 Rede 2
Cl13 PyTorch CIFAR-10 32x32 Rede 1 C37 PyTorch CIFAR-10 32x32 Rede 1
Cl4 PyTorch CIFAR-10 32x32 Rede 2 C38 PyTorch CIFAR-10 32x32 Rede 2
Cl15 PyTorch CIFAR-10 64x64 Rede 1 C39 PyTorch CIFAR-10 64x64 Rede 1
Cl16 PyTorch CIFAR-10 64x64 Rede 2 C40 PyTorch CIFAR-10 64x64 Rede 2
Cl17 TensorFlow MNIST 32x32 Rede 1 C41 TensorFlow. MNIST 32x32 Rede 1
C18 TensorFlow MNIST 32x32 Rede 2 C42 TensorFlow MNIST 32x32 Rede 2
C19 TensorFlow MNIST 64x64 Rede 1 C43 TensorFlow MNIST 64x64 Rede 1
C20 TensorFlow MNIST 64x64 Rede 2 C44 TensorFlow MNIST 64x64 Rede 2
C21 TensorFlow | CIFAR-10 32x32 Rede 1 C45 TensorFlow | CIFAR-10 32x32 Rede 1
C22 TensorFlow | CIFAR-10 32x32 Rede 2 C46 TensorFlow | CIFAR-10 32x32 Rede 2
C23 TensorFlow | CIFAR-10 64x64 Rede 1 C47 TensorFlow | CIFAR-10 64x64 Rede 1
C24 TensorFlow | CIFAR-10 64x64 Rede 2 C48 TensorFlow | CIFAR-10 64x64 Rede 2

A seguir sdo apresentadas figuras (Figuras 2 a 5) com gréficos das médias das
métricas coletadas, através da execu¢ao do treinamento da rede neural dos 48 cendrios
anteriormente mencionados.
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Figura 4 - Grafico das médias de tempo de treinamento e custo do ambiente CPU.
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Figura 5 - Grafico das médias de tempo de treinamento e custo do ambiente GPU.

Os resultados apresentados nas Figuras 4 € 5 mostram que quanto maior a
imagem maior é o tempo de treinamento da rede neural. E possivel observar uma
semelhanca nos graficos a0 compararmos as execugdes nos ambientes com CPU x
GPU, os cendrios com imagens 64x64 aumentam em cerca de 200% o tempo de
treinamento em relacdo as imagens 32x32.

A complexidade da rede escolhida também impacta o tempo de treinamento, é
possivel notar isso nos graficos onde os cendrios utilizam a Rede 2, esses cendrios
requerem mais tempo para treinar a rede.

O ambiente de GPU € pelo menos 10 vezes mais rapido que o ambiente de CPU,
e mesmo com o valor do custo/hora do ambiente com GPU sendo o triplo do cenario
com CPU. O custo total do ambiente de CPU foi cerca de 4 a 6 vezes menor que o do
ambiente de GPU.

Portanto, € necessario pensar bem nas dimensdes da imagem de entrada e na



arquitetura da rede utilizada, pois elas t€ém grande influéncia no tempo total de
treinamento da rede neural e consequentemente no custo total.

Utilizacdo de CPU e GPU

100-
80-

60-

Utilizagao(%)

40-

20-

Figura 6- Grafico das médias de utilizacao de CPU e GPU

Considerando a Figura 6, observa-se que todos os frameworks fazem boa
utilizacdo dos recursos de processamento, sendo o PyTorch o framework que utiliza
mais recursos da CPU com valores sempre proximos a 100%. Quanto aos cendrios com
GPU nota-se que os cendrios com imagens 64x64 tendem a consumir 2 vezes mais da
GPU em relagdo a CPU.
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Figura 7 - Grafico das médias de utilizacao de memadria e memoria da GPU
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A Figura 7 mostra que o TensorFlow € o que mais utiliza a memoria da GPU em
todos os cendrios, tendendo a 100% de utilizacdo, entretanto o mesmo framework
apresenta desempenho de tempo de treinamento de 2 a 3 vezes maior que 0S outros ao
qual é comparado.

Sobre o PyTorch € possivel notar um desempenho que o coloca entre 0 MXNet e
o Tensorflow no quesito tempo de treinamento. Além disso, consome a0 maximo a



CPU, utilizando cerca de 40% de memodria e utiliza pouca memoria da GPU,
consumindo cerca de 20% apesar de utilizar mais de 80% da GPU.

O dataset ndo afeta as métricas em geral, contudo € possivel perceber que os
cenarios com CIFAR-10 possuiram tempos de treinamento menores quando comparados
aos cendrios que utilizaram o MNIST.

Por fim, em relacdo aos custos, o valor total gasto indicado pelos painel de
gerenciamento de custos da Microsoft Azure foi de aproximadamente de R$158,00, com
a soma dos custos.

5. Conclusao

Este trabalho apresenta uma metodologia para avaliacdo de desempenho de redes
neurais em ambientes de nuvem baseada na técnica de planejamento de experimentos.
Além disso, o trabalho apresenta um estudo de caso que coletou dados de maquinas
virtuais providas pela Microsoft Azure ao treinar redes neurais.

Observa-se no estudo, que a nuvem demonstra ter grande potencial em oferecer
um ambiente com aceleradores(GPUs) a um baixo custo, permitindo o desenvolvimento
de redes neurais 10 vezes mais rdpido, em comparacdo a ambientes sem esses
aceleradores. Além do custo reduzido, esse ambiente pode ser bem aproveitado pelos
diversos frameworks existentes como demonstrado nas métricas coletadas no estudo, no
entanto a maior utilizacdo de recursos de CPU, GPU e memoria parece nao afetar o
tempo de treinamento de maneira consistente, portanto uma investigacdo variando a
quantidade de recursos disponivel se faz necessaria.

Outros aspectos, como o estudo deste treinamento das redes com paralelizacao
de méquinas ndo foram abordados e podem ser encarados como objeto de estudo em
trabalhos futuros.
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