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Civilization advances by extending the number of important operations
which we can perform without thinking of them.
Alfred North Whitehead
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RESUMO

Diante da crescente aplicagao do machine learning para auxilio em diversas éreas e a quantidade
de dados cada vez maior, barreiras relacionadas ao poder computacional foram construidas e
hoje, tornam todo o processo bastante oneroso. O grande custo e a sustentabilidade tém sido
impulsionadores para que novas alternativas sejam desenvolvidas e estudadas. Nesse contexto,
pesquisas e aplicagoes relacionadas a Model Parallelism e Data Parallelism ganharam uma notével
importancia e uma valiosa contribuicao para tornar a aplicagao do aprendizado de maquina presente

em um maior nimero de ambientes e por um maior nimero de pessoas.

Neste trabalho, métricas estatisticas que permitem analisar o desempenho e o resultado obtido
entre a solucao usual e a solucao proposta serao apresentadas, tornando possivel uma avaliagao pro-
funda do trade off realizado entre os pardmetros intrinsecamente ligados. Para avaliar o consumo
energético por parte dos dispositivos, execucoes serao realizadas em dois tipos de dispositivos: em

dispositivos Raspberry Pi 4 modelo B e em maquinas virtuais.

A solugao desenvolvida, baseado na construcao de um cluster Kubernetes utilizando Raspberry
Pi, busca além de oferecer menor custo no processo de treinamento e inferéncia do machine learning,
uma maior eficiéncia de energia. A distribuicdo de Kubernetes utilizada nesse estudo foi a oferecida
pela Rancher Labs, K3s, voltada para dispositivos de baixo custo. Com o intuito de ser mais leve
que as demais distribuigoes, é possivel utilizar o beneficio oferecido pelo Kubernetes sem que haja

uma sobrecarga nos dispositivos.

Durante o trabalho, pipelines de aprendizado de méaquinas foram implementados e testados.
Utilizando a ferramenta Kubeflow, foi construido um ambiente integrado ao Kubernetes voltado
para o aprendizado de maquinas. Com essa arquitetura construida, foi possivel mensurar elementos
como uso de memoéria, CPU, temperatura e consumo energético e assim, estabelecer métodos
para avaliar a utilizacdo de dispositivos Raspberry Pi com processamento ARM em etapas de

treinamento e inferéncia de um modelo genérico.

Para compor a pesquisa, foram utilizados ferramentas open-source que auxiliam em todo as
etapas do aprendizado de maquinas. A solucao de storage escolhida foi o LongHorn, para monito-
ramento foi utilizado painéis do Grafana facilmente instalados através do Rancher. Para prover o
cluster, foi utilizado o K3s e o ambiente de aprendizado de méquinas dé-se na ferramenta Kube-

flow.



ABSTRACT

In view of the increasing of machine learning in different areas and the increasing amount of
data, barriers related to computational power were built and today, the whole process is quite
costly. The high cost and sustainability have been boosters to study and develop new alternatives.
In this context, research and applications related to “Model Parallelism” and “Data Parallelism”
gained notable importance and a valuable contribution to making the application of machine

learning present in a greater number of environments and by a greater number of people.

In this work, statistical metrics that allow to analyze the performance and the result obtained
between the usual solution and the proposed solution will be presented, making possible an in-depth

assessment of the trade off carried out between the intrinsically linked parameters.

The developed solution, based on the construction of a Kubernetes cluster using Raspberry Pi,
seeks in addition to offering lower cost in the training process and inference from machine learning,

greater energy efficiency.

During the work, machine learning pipelines were implemented and tested. Using the Kubeflow
tool, an integrated environment for Kubernetes aimed at machine learning was built. With this
built architecture, it was possible to measure elements such as memory usage, CPU, temperature
and energy consumption and, thus, establish methods to evaluate the use of Raspberry Pi ARM

processing devices in stages of training and inference of a generic model.

To build the research, were used open-source tools that assist in all stages of machine lear-
ning. The storage solution chosen was LongHorn, for monitoring, Grafana panels were used, easily
installed through the Rancher. To provide the cluster, K3s were used and the machine learning

environment takes place in the Kubeflow tool.



SUMARIO

LISTA DE FILGU R A ittt ittt ettt ittt ittt ettt A%
1 INTRODUGAO .ttt ettt ittt eaaeeeesseeeeaaneeeeseeeeananeeeeseeeennnannas 1
1.1 A 0T b V70N o U 3
1.2 OBIETIVO GERAL ...ttt e e e e e 4
1.3 JUSTIFICATIVA . oottt e e e e e e e 4
1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO ...ttt e e e e e e e e e 5
2 FUNDAMENTAGAO TEORICA . ..ttt sttt eeeeeennnnneeeeseeennannneessss 6
2.1 CENARIO NACIONAL .ttt ettt e e e e e e e e e e e 6
2.2 MACHINE LEARNING .ottt e e e e e e e e e 9
2.3 PARALELISMO . . oottt e e e e 11
2.4 INTRODUGAO AO KUBERNETES ...ttt ettt e e e et e ee e e e aanns 13
2.5 LONGH ORN . 20
2.6 MONITORAMENTO ..ottt e e e e e e e e e e e e e e e 22
3 IMPLEMENTAGAO DA SOLUGAO .+« vttt ttnnnnneneeeeneeeeeeeeeonnnnnnnnnnnns 23
3.1 METODOLOGIA ...t e e e e e e 23
3.2 CLUSTER KUBERNETES . ...ttt ettt e e e e e e e e e 24
3.3 UBEF L OW . . e 28
4 ANALISE DOS RESULTADOS + ot vttt ettt eteseeneneneseeeeneneseeneneneenenns 36
4.1 SOLUGAO ESTUDADA ...ttt ettt e ettt ettt et ettt ettt e e e aaaans 36
4.2 METRICAS APLICADAS DURANTE TREINAMENTO ...ttt 37
4.3 RESULTADO DO TREINAMENTO ...ttt e e e e e e e e e e 43
4.4 METRICAS APLICADAS DURANTE INFERENGCIA . .tvuttttt et 44
B CONCLUSAOD « v vttt vt ettt et ettt teeeneeneeeeeeneeneeeneeneeneenneenenns 47
5.1 TRABALHOS FUTUROS ..ttt 48
BIBLIOG R AFIA & ittt ittt ittt ettt eeseeeeeeneeeeeeneeeeneeeeneneneennns 49
2 NS €6 1< 1 53
I MNIST MODEL - HANDWRITTEN DIGIT CLASSIFICATION . . vttt ittt enennnnn. 54

il



II DOCKERFILE



LISTA DE FIGURAS

2.1

2.2
2.3

24

2.5

2.6
2.7

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
3.6
3.7
3.8
3.9
3.10
3.11
3.12

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6

Dispéndios e estimativas de investimento do governo federal em P&D em milhdes

de reais (2000-2020) - Retirado de MCTIC, 23 out. 2019 .........cccoeoviiiiiiiiiniiin.. 7
Arquitetura real dos dispositivos Raspberry Pi ..........cooioiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii 9
Representacao de um modelo paralelizado e suas camadas distribuidas - Retirado de
(DEAN €t al., 2012) ooooei e 13
Representagao dos componentes de um cluster Kubernetes - Retirado de (SIMOES,
D021) e 15
Etapas do aprendizado de méaquina implementadas dentro do Kubeflow - Retirado
de (GARIFULLIN, 2020) .....ccuouiiii e 17
Etapas da metodologia CRISP-DM para mineracao de dados ...................coooeet. 18

Esquemaético representando o funcionamento da ferramenta de storage LongHorn -

Adaptado de (LUSE; YANG, 2021).....c.ccuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 21

Exemplo de arquitetura construida no cluster K3s - Adaptado de (RANCHER, 2021a) 25
Representagao dos componentes de um cluster K3s - Adaptado de (CNCF, 2020a) ... 26

Rede interna do Kubernetes ... 27
Dashboard do servigo LOmGHOTT ..o 29
Volumes criados pelo LongHorn ... 29
Pipeline exemplo - MNIST Written Digit ........ooooiiiiiii e 30
Acuracia do treinamento do modelo de teste ... 31
Composigao do pipeline - Parte 1 ... 32
Composigao do pipeline - Parte 2 ... 32
Lista dos PODs criados dentro de cada etapa..........coovviiiiiiiiiiiiiiiiiiei e 33
Trecho do dockerfile responsével por instalar as dependéncias.........................e.e. 34
Trecho do dockerfile responsével por instalar ferramentas necessérias ..................... 35
Consumo de PrOCESSAINEIITO .. ... .uut ettt et e 37
Consumo de memoéria RAM do namespace ............coooiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii 38
Consumo de memoria RAM do cluster ........oooiiiii 38
Tempo de execugao e consumo de energia durante a execugao de um treinamento..... 39
Tempo de execugao do treinamento em Raspberry ..o, 41

Comparagao entre tempos de execugdo do treinamento na maquina virtual e no

RT3 0] 0 42



4.7

4.8
4.9
4.10
4.11
4.12

Comparagao entre tempos de execugdo do treinamento na maquina virtual e no

Raspberry, no cluster Kubernetes ...........oooviiiiiiii e 42
Tempo de execugao e consumo de energia durante a execugao de um treinamento..... 43
Pagina web para servir o modelo treinado ... 44
Log contendo registros de acesso & pagina web...........oovviiiiiiiiiiiii i 44
Tela do software Apache JMeter com o teste de carga em eXecugao ....................... 45

Consumo de energia durante a fase de inferéncia dos dois dispositivos estudados ...... 46



LISTA DE ABREVIATURAS

Acroéonimos
CD Continuous Delivery
CI Continuous Integration
CNCF Cloud Native Computing Foundation
CRISP-DM Cross-Industry Standard Process for Data Mining
DL Deep Learning
ML Machine Learning
NOC Network Operations Center
P&D Pesquisa e Desenvolvimento
TI Tecnologia da Informagao
Ul User Interface
UnB Universidade de Brasilia

VM Virtual Machine

vil



Capitulo 1

Introducao

Durante muitos séculos, a humanidade esteve submetida a diferentes cenéarios e fizeram parte
de constantes mudancas. Diferentes momentos historicos foram registrados e hoje, com a anélise
dos registros deixados por nossos ancestrais, é possivel entender e assimilar como viviam e o que os
motivavam. A forma em que os seres pré-histéricos cagavam, como descobriam e acompanhavam
as mudancas do tempo foram compreendidas através das pinturas rupestres gravadas nas paredes,
no interior de uma caverna. Esses registros trouxeram ensinamentos para as proximas geragoes.
Posteriormente, com a ascensao de uma nova era histoérica, a partir de uma simbiose dada através
de registros hereditarios, foi possivel desenvolver a primeira forma de linguagem oral. Desde aqui, é
possivel ja verificar a importéncia do registro, de armazenar os dados obtidos e torna-los disponiveis

para futuras geracoes e necessidades.

Com a sociedade moderna, diante todas as politicas sociais e a ascensdao do capitalismo, a
necessidade de cagar para sobreviver foi substituida pela necessidade do trabalho. Houve uma
inversao de valores e uma terceirizacao de diversas atividades. Iniciou-se uma era onde a busca por
pesquisas, desenvolvimento e aprimoramento de técnicas que facilitassem o trabalho foi incentivada.
Nessa época o desenvolvimento tecnoldgico e o ritmo de vida foram acelerados, criando novas

necessidades de consumo.

Passados alguns anos, agora com uma percepcao diferente, a Idade Contemporanea foi marcada
pela invencgao do primeiro computador eletronico digital, o ENIAC - Eletronic Numerical Integrator
And Computer. Desenvolvido para o laboratorio de pesquisa do exército americano, o primeiro
computador facilitou a forma em que os calculos da época eram realizados mesmo possuindo uma
capacidade de operagao menor que a mais simples calculadora atual. Desde entao, a importancia
e a necessidade dos computadores aumentaram. Dé-se inicio a uma busca incansavel por recursos

computacionais.

A constante busca por conhecimento computacional é o retrato mais proximo que, quando com-
parado com tempos de guerra, recebeu o nome de corrida armamentista. Se no periodo da Grande
Guerra, seguido pelo momento histérico conhecido como Revolugao Industrial, a computacao ja
mostrou ser elemento importante, hoje ela se destaca e toma o papel de protagonista. De acordo

com a atual situacao da sociedade moderna, estudos ja comprovam que o poder computacional é



um motor importante na economia e no desenvolvimento de um pais.

Registros conhecidos sobre os primeiros computadores deixam claro que os mesmos surgiram
para auxiliar e facilitar atividades importantes. Com func¢oes diferentes, todos tinham em comum
o processamento de entradas e retorno de resultados como saida. Atendiam ao que era requisitado

na época, mas tiveram que ser adequados com o passar dos anos.

A evolugao dos computadores, e consequentemente dos seus hardwares, por muito tempo acom-
panhou o desenvolvimento humano. A ciéncia possibilitou a descoberta de novas matérias primas
para compor os chips, novas formas de dispor os processadores e protocolos de comunicagao mais
inteligentes. A afirmacao de Gordon Moore, que ficou conhecida como a Lei de Moore, acerca do
aumento da capacidade de processamento dos computadores (DEVANATHAN, 2016) veio sendo

fidedigna até onde o processo litografico dos dispositivos semicondutores permitiu.

Com a atual composi¢ao dos componentes dos computadores, os fabricantes estao com dificul-
dades em manter o desenvolvimento. A demanda ultrapassou as barreiras do poder computacional
e o tempo de processamento deve ser cada vez menor. Chegamos a um momento histérico na
computagado. Espectamos avangos em torno da computagao quantica, chips biologicos e nanotubos
de carbono. Vale ressaltar que a evolugao dos computadores é de extrema importancia para toda

a humanidade e deve permanecer em constante progresso.

Foi somente com os computadores que todas as ciéncias puderam evoluir ao mesmo tempo,
com a mesma velocidade. Novas aplicacoes, protocolos, softwares e principalmente a rede mundial

de internet foram agregadas ao imenso catalogo que a computacao hoje fornece.

Na atual conjuntura, a adog¢ao da computagao para auxilio no campo profissional foi mundial-
mente realizada. Hoje é facil encontrar industrias dividindo processos da produgao com méaquinas
e robos. Na area da satde, por exemplo, o emprego de aprendizado de maquina para verificagao de
raio-x é realizado possibilitando especificar com precisao possiveis riscos em pacientes, como des-
creve (ESTEVES; LEA; ALVES, 2019). Na area da seguranga publica, o reconhecimento facial é
assunto fortemente debatido e busca mapear, com o auxilio técnicas avangadas, crimes e dreas com
grande incidéncia de criminalidade e uso de arma de fogo (GOIN; RUDOLPH; AHERN, 2018).

Com base no panorama de evolugao e da adogao da ciéncia nos tltimos anos, ha indicios fortes
de que decisoes e descobertas importantes terdo inicio em bancos de big data'(SICULAR, 2013,
p.1). Com o desenvolvimento de métodos cada vez mais genéricos e potentes, pode-se ainda prever
que a adoc¢ao do aprendizado de maquinas ditarda a forma como cientistas e diversos profissionais

das areas mais diversas levarao seu processo de descoberta e avaliagao.

O desafio é inato ao desenvolvimento. A eficicia e a consequente implementacao do aprendizado
de méaquina em suas mais diversas aplicacoes, trouxeram a necessidade de especializacoes por parte
dos operadores que buscaram capacitar-se na ferramenta. Os cursos de aprendizado de maquina
e o “Learning How to Learn” foram os cursos mais procurados no ano de 2017 na plataforma de

ensino online COURSERA. Esse resultado mostra um interesse crescente no tema de aprendizado

'Big data is high-volume, high-velocity and/or high-variety information assets that demand cost-effective, inno-
vative forms of information processing that enable enhanced insight, decision making, and process automation.



de méaquina. Nao somente no meio académico, o ML também estd presente dentro dos coédigos de

grandes empresas como Google, Waze, Netflix, Amazon e Facebook.

O século atual demanda alternativas que entreguem resultados rapidos, préticos e confidveis.
Analisando a utilizagdo do aprendizado de maquina no mundo, é perceptivel que o tema encontra-se
presente nas mais simples atividades de qualquer individuo, seja de forma direta ou nao, e oferece
de forma rapida e eficaz o que é requisitado. Seu crescimento deve-se muito pelo sucesso e pela

vasta possibilidade oferecida.

"A grande meta da ciéncia € abordar o maior nimero possivel de fatos experimentais

por deducdo l6gica a partir do menor nimero de hipdteses ou axiomas.- Albert Finstein

1.1 Motivacao

O cenério tecnoldgico atual demanda opgodes que atendam as reais necessidades dos usuérios.
Nao somente ditado pelo poder computacional, as empresas da area sentem-se na obrigacao de
resolver as demais dependéncias relacionadas. A preocupagao com eficiéncia energética também é

um fator priorizado em estudos e futuros projetos.

Em novembro de 2020, a Apple passou a adotar processadores proprios fabricados em arqui-
tetura ARM em seus novos notebooks, antes equipados com processadores da Intel (PORTER,
2020). Essa mudanga impactou o mercado pois, por se tratar de uma grande empresa, outras
empresas também estao pensando em adotar tal mudanga. A Microsoft, por exemplo, ja realizou

duas tentativas de langar seus proprios chips baseado nessa arquitetura (WARREN, 2020).

A NVIDIA, outra grande representante da tecnologia mundial, também mostrou estar interes-
sada no processamento ARM. Muitas vezes servindo como elemento de comparagao, a NVIDIA
desenvolveu um projeto chamado “NVIDIA Grace” onde propoe a utilizacao de chips de processa-
mento baseado em ARM projetado especificamente para data centers de IA.(HOLLISTER, 2021).
Com o objetivo de tornar-se a maior referéncia em inteligéncia artificial, o projeto entrou na lista

de prioridades da empresa e tem langamento marcado para o ano de 2025.

Dessa forma, como os processadores ARM possuem uma baixa poténcia podendo poupar até
85% de energia sem comprometer o desempenho (CHANDRASEKAR et al., 2015), é possivel

apresentar-se como proposta também para os problemas relacionados a consumo energético.

Motivado pelas pesquisas e debates acerca do contetido, a empresa Raspberry Pi Foundation,
fundada em 2006, mostrou-se apta para oferecer infraestrutura voltada para a “internet das coisas”,
IoT. Com o desenvolvimento da tecnologia, criagao de novas ferramentas e servigos, modelos mais
robustos foram lancados. Indo em direcdo & motivagao inicial da empresa de criar um “dispositivo
barato e acessivel para todos” (UPTON et al., 2016), em 2021, a empresa encontra solugdes viaveis
para empregar seus dispositivos em funcéo do aprendizado de maquina e o que toca o assunto de

inteligéncia artificial.

Com a mesma motivacao que fomenta o desenvolvimento do assunto por parte dos cientistas e



engenheiros, o presente trabalho se faz necessario como parte de contribuicao para o assunto muito

debatido.

1.2 Objetivo Geral

Analisar solugoes alternativas para contornar com eficiéncia os problemas ocasionados pela alta
demanda de poder computacional durante processamentos de redes neurais, de forma a tornar o
processo menos custoso e oneroso. Como parte fundamental do trabalho, tem-se a comparagao
entre duas implementacoes diferentes de um sistema de aprendizado de maquinas com base em

métricas de consumo de energia, uso do processador, uso de memoéria e tempo de processamento.

Uma rede neural paralela e distribuida é o elemento de estudo e pesquisa. Conceitos de clus-
terizacao e a ferramenta Kubernetes sao abordados. Dados analiticos que comprovam o estudo
serao apresentados e analisados a fim de obter-se um resultado plausivel e criterioso a respeito do

tema.

1.3 Justificativa

Dado que os valores e as informacoes descritas explicitam problemas como a quantidade de
dados aumentando drasticamente e o grande valor gasto ocasionado pela necessidade de adequa-
¢80 computacional, uma anélise mais profunda permitiria entender e propor possiveis formas de
amenizar as consequéncias desses fatores. Dessa forma, o proposto nesse trabalho é, com o auxilio
de um cluster composto por dispositivos Raspberries, realizar as formas de paralelismo conheci-
das para averiguar e, posteriormente, concluir com as consequéncias encontradas, a melhor forma
de se realizar a divisao computacional. Durante o processo, é pretendido buscar compreender os
detalhes envolvidos dentro de um algoritmo de aprendizado de méquina e como as camadas co-
municam entre si, buscando desenvolver uma alternativa eficaz para o problema de escassez de

recursos computacionais.

Sao intimeros os elementos que podem tornar um algoritmo de aprendizado de maquina oneroso.
A quantidade de camadas convolucionais contidas no modelo, ou a quantidade de parametros e
até como as camadas estao relacionadas as outras devem ser levadas em consideragdo. A realidade
é que modelos atuais contam com vinte e duas camadas, quatro milhdes de paradmetros e varias
camadas totalmente conectadas, como ¢ o caso da (SZEGEDY et al., 2015). Nesse sentido, estamos
tratando de big data e o tratamento deve ser realizado com minuciosidade. Fora do contexto da big

data, empecilhos que acarretam no mal funcionamento de um modelo também sao encontrados.

Em diversas areas do conhecimento a ciéncia de dados, o aprendizado de maquina e outras
técnicas avancadas para tomada de decisdes ja sao utilizadas. E um recurso que esta sendo am-
plamente adotado por conta da sua capacidade de generalizacao e serve para atender intimeras

necessidades tornando possivel ser moldado e adequado a necessidade atual.

Dessa forma, a producdo de um estudo buscando alternativas benéficas para o melhor uso de



modelos computacionais, que envolvem o aprendizado de méquina, torna-se significante uma vez
que o seu crescimento é positivo e tende a estar presente cada vez mais na rotina de qualquer
profissional, independente de sua area académica. KEsse trabalho visa contribuir simplificando o
entendimento de problemas reais, enfrentados em diversos momentos e em diversas localidades, de

profissionais da area da computagao.

1.4 Estrutura do Trabalho

1. Capitulo 1: Introdugao sobre a importancia do aprendizado de maquina para a humanidade
e o problema encontrado em relagdo a recurso computacional. A motivagdo bem com o

objetivo do estudo estao presentes nesse capitulo.

2. Capitulo 2: Contextualizagdo dos assuntos necessérios para o entendimento das ferramen-
tas utilizadas no estudo. Nesse capitulo, uma breve apresentacao sobre os elementos sao

apresentados bem como a metodologia utilizada para a realizacao do estudo.

3. Capitulo 3: Implementacao da solugdo explicitada em forma de graficos e imagens. Comple-
mentando o capitulo anterior, esse capitulo tem por objetivo mostrar os passos necessarios

para uma futura replicagao do estudo.

4. Capitulo 4: Anélise dos resultados e suas conclusoes. Discussoes acerca dos resultados e suas

apresentacoes sao explanados afim de buscar conclusoes interessantes para o estudo.

5. Capitulo 5: Conclusao



Capitulo 2

Fundamentacao Teoérica

2.1 Cenario nacional

Desde a década de 1990, pesquisadores do pais encontravam-se em uma constante busca por
dominio tecnoldgico. Percebendo que havia uma relagao direta entre o dominio tecnolégico e a
geracao de vantagens competitivas, a busca por conhecimento sempre esteve em ascensao e investida
com prioridade alta. O conhecimento é uma competéncia essencial, cuja priorizagao traz resultados

benéficos duradouros que serao permeados durante boa parte da década seguinte.

A competitividade pelo conhecimento geraram beneficios para os paises que largaram na frente
e tiveram uma politica forte voltada para o tema. Por outro lado, os paises que demoraram para
entender a importancia da educacao e, consequentemente, da ciéncia foram prejudicados. No
Brasil, estudos realizados na década de 1990 indicavam a superacao de dependéncia tecnolégica

como um desafio competitivo da industria nacional.

E a partir da abertura econémica da década de 1990 que as empresas brasileiras sentem com
mais énfase a necessidade de ajustar-se a condicdo de competitividade internacional, resultando
na alteragao nos métodos produtivos e gerenciais, bem como em mudangas de priorizagao para
os investimentos. No trabalho realizado para o simposio de Gramado (R. et al., 2006), o tema é
discutido e uma anélise a respeito da evolucao do investimento em pesquisa e desenvolvimento no
Brasil é debatida. Nesse mesmo artigo, os autores concluem que existe uma forte relagdo direta
entre o investimento em pesquisa e desenvolvimento, P&D, e a geragdo de equipes capacitadas,

gerando conhecimento e tecnologia para o pais.

Para entender o cenario atual, uma vez que as consequéncias sao alastradas e permanecem pelos
proximos anos, é necessario visualizar um pouco antes do ano de 2021. A figura 2.1 trata sobre um
indicador tradicional para avaliar a posicao de um pais em relagao a pesquisa e desenvolvimento,
P&D, realizada em 2019. Trata-se de uma relagéo entre o dispéndio nacional em P&D e o produto
interno bruto, PIB.
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Figura 2.1: Dispéndios e estimativas de investimento do governo federal em P&D em milhoes de
reais (2000-2020) - Retirado de MCTIC, 23 out. 2019

O grafico presente na figura 2.1 é interessante por abordar o comego do novo milénio e trazer
uma projegao para o ano de 2020. Analisando o gréfico, é possivel enxergar que entre os anos de
2012 e 2013, o Brasil obteve o seu maior momento do dispéndio chegando ao valor aproximado
de R$23.2 milhoes. De acordo com (CARRARA; FERREIRA, 2020), nesse momento historico os
investimentos em institui¢oes de ensino superior representavam 58,72%, seguido pelo desenvolvi-

mento tecnolégico industrial com 10,60%.

Entretanto, com uma inversao no crescimento depois do ano de 2013, tem-se uma constante
queda no grafico. Essa anélise visual que a figura 2.1 possibilita é traduzida no entendimento de
que a verba destinada a esse fim veio sendo reduzida, representando um impacto direto na falta de

capital para investimento em novos equipamentos e para manutencao dos ja adquiridos.

O investimento em pesquisas mostra-se essencial e de extrema importancia quando analisamos
a recente pandemia que acometeu a populagdo mundial. A unido de cientistas e pesquisadores de
diversas nacionalidades trabalhando com um objetivo comum trouxe agilidade e esperanca. Com
isso, paises como China e Franca prometeram aumentar o or¢amento destinado & pesquisa nos

proximos anos (NORMILLE, 2020). Por sua vez, o Brasil possui uma visao diferente.

Diante da crise educacional que aflige o Brasil, h4 uma contencao de gastos que impossibilita
o avanco da pesquisa no pais. Pesquisadores e cientistas sao submetidos a encontrarem formas
de continuarem seu papel fundamental e importante com o auxilio de materiais ultrapassados ou
até mesmo sucateados. Apesar do avango tecnoldgico ter alcancado resultados incriveis, o custo

é alto e a realidade da grande maioria dos centros tecnolégicos nacionais é primitiva. Com a



liberacao apenas do bésico e do essencial, quanto mais dispendioso for o investimento, maior a
chance do projeto nao ser aprovado e a verba ser negada. Dessa forma, substitutos mais viaveis
economicamente e que possibilitem alcancar a eficacia desejada tendem a ser procurados por ambas

as partes.

2.1.1 Raspberry Pi

O conceito do dispositivo Raspberry Pi comegou a ser arquitetado em 2006, inspirado pelos
microcontroladores Atmel ATmega644. Com o intuito de desenvolver um computador acessivel
e que possibilitasse o desenvolvimento criativo das criancas, foram desenvolvidos os primeiros

modelos da marca.

O ultimo lancamento de hardware foi realizado no ano de 2019, e recebeu o nome de Raspberry
Pi 4 Model B. Com a oferta de trés opgoes diferentes, o modelo foi atualizado com suporte a saida
4K e 8GB de memoéria RAM mantendo o mesmo modelo de CPU, um quad-core da Broadcom com
velocidade de até 1,5GHz em cada um dos seus niicleos Cortex-A72. Mais informagoes acerca do

modelo sdo encontradas no site' da Raspberry.

No Brasil, por conta da taxa de importagao e da moeda, os dispositivos chegam com um prego
mais alto. Ainda assim, é uma boa oportunidade para a comunidade rural e para as escolas publi-
cas, que contam com mais de 5 milhdes de pessoas sem acesso ao computador em 2020 (CASTIONE
et al., 2021). Adotando o dispositivo como uma alternativa para suprir os déficits relacionado ao
acesso a um computador, é esperado que com um investimento bem menor, todos os estudantes
brasileiros possam ter contato com esse item essencial e primordial para uma boa educagao. Pos-
sibilitar o acesso a um microcomputador de baixo custo significa ter novos beneficios educacionais
fazendo com que as pessoas estabelegam uma nova forma de relagao com o conhecimento (PINTO,
2010).

Como essa realidade assola nao somente o Brasil, empresas do Reino Unido mostraram interesse
em patrocinar escolas publicas e privadas oferecendo dispositivos Raspberry para cada aluno. Paises
do oriente médio também estao ofertando os microcomputadores para os alunos de suas escolas
a fim de melhorar suas perspectivas de emprego e mitigar o grave problema incondicional do

predacionismo da concentracao de renda de grandes grupos econdémicos.

Intimeros estudos acerca da aplicagdao do dispositivo sao realizados anualmente. Apesar do fu-
turo estar tendenciosamente voltado para o uso de GPUs para realizarem operagoes de aprendizado
de maquina, no mundo académico analises sobre o desempenho dos Raspberry sao considerados

uma vez que ha vantagens energéticas e menor custo relacionado. (BESIMI et al., 2020)

No presente estudo, foram utilizados 4 Raspberry Pi 4 modelo B. Conectados através do cabo
de rede ethernet CatbE, é alcancada uma largura de banda maxima de 10Mbps. Como o car-
tdo microSD presente em cada dispositivo é de apenas 64GB, foi necessario adicionar um disco
removivel sendo montado como storage fisico. Esse armazenamento externo oferecido pelo HD

externo é ponto centralizado em operacoes de leitura e escrita em disco, sendo também utilizado

"https://www.raspberrypi.org/products/raspberry-pi-4-model-b /specifications/



pelo LongHorn. A figura 2.2 mostra parte da estrutura real utilizada no estudo.

Figura 2.2: Arquitetura real dos dispositivos Raspberry Pi

A outra parte da arquitetura é composta por maquinas virtuais que auxiliam na orquestragao

e administracao de todo o cluster.

2.2 Machine Learning

Muito tem-se ouvido falar a respeito do aprendizado de maquina e suas mais diversas aplicacoes.
Como (EL NAQA; MURPHY, 2015) trata em seu livro, o aprendizado de maquina ¢ um ramo em
constante evolugao de algoritmos computacionais projetados para emular a inteligéncia humana
aprendendo com o ambiente circundante. E uma sub-area da Inteligéncia Artificial (IA) e esta
fortemente relacionado a estatisticas computacionais que envolvem métodos, teorias e aplicagoes
matemaéticas, para aprender. O aprendizado pode ser realizado de forma supervisionada como

também de forma nao supervisionada (XIN et al., 2018).

Tendo como inspiracdo o funcionamento do corpo humano, abrange técnicas de cognicao a
fim de treinar e reconhecer padroes com o objetivo de aplica-los em previsoes futuras (AZUAJE;
WITTEN; E, 2006). Arthur Samuel, o pioneiro do aprendizado de maquina no mundo, propoe a
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seguinte definicdo: “ é um campo de estudo que da aos computadores a capacidade de aprender

sem serem explicitamente programados”.

Técnicas baseadas no aprendizado de maquina tém sido aplicada nas mais vastas areas variando
entre padroes de reconhecimento, aplicagoes médicas e engenharia aeroespacial. Dentre os campos
de aplicagao, a técnica é recomendada para aquelas que envolvem reconhecimento de padroes e
interpretacoes técnicas. Com o seu alto desempenho e sua alta eficacia, trabalhando em conjunto
com humanos, os erros e intervengoes humanas tendem a ser eliminados. O emprego da técnica

gera inimeras contribuigoes para a ciéncia.



2.2.1 Deep learning

A diferenciacdo entre aprendizado de maquina e deep learning é discutida dentro da esfera da
Inteligéncia Artifical. O deep learning ¢ um novo campo dentro do aprendizado de maquina que
simula o cérebro humano para interpretar dados (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Como
principais diferengas entre ambos encontra-se a quantidade de dados que devem ser fornecidos
para obter-se um nivel aceitavel de resposta. Uma vez que o aprendizado de méquina adapta-
se bem com poucos dados de entrada, o deep learning apresentaria um resultado ineficaz se a
mesma quantidade de dados fossem mantidas. Dessa forma, o desempenho é diretamente afetado
de acordo com a quantidade de dados fornecidos para cada um. Outro fator que os diferenciam,
principalmente pelo primeiro motivo apresentado, estd a dependéncia de GPU e a diferenca no
tempo de execucao. Com uma grande quantidade de dados sendo apresentada para o modelo,
miltiplas operagoes e pardmetros devem ser testados, resultando na dependéncia de componentes

especificos e aumentando o tempo de analise.

Considerando que a produgao e o armazenamento de dados vém crescendo consideravelmente
ao longo do tempo e analisando o avango do desenvolvimento de algoritmos muito mais complexos e
rapidos, é esperado que o conceito do deep learning (DL) ganhe o lugar do aprendizado de maquina
(ML) e se adéque mais ao cenario dos proximos anos. Essa nova fase depende diretamente das
inovagoes tecnoldgicas. Para que seja possivel estar pronto para esse momento, todo a arquitetura
e o ambiente relacionado deve passar por reformulagoes e moldar-se de acordo com os pré-requisitos
da nova tecnologia, trazendo elementos cada vez melhores. E sabido que atualizacoes de hardwares
é oneroso e envolvem procedimentos burocraticos, que podem interromper uma esteira inteira
de pesquisa e estudos por tempo indeterminado. A depender do projeto, anos de trabalho sao

desperdicados caso seja necessario haver uma interrupgao inesperada e sem previsao para retomada.

Na esfera do aprendizado de maquina, grandes modelos demandando um longo tempo para trei-
namento estdo motivando o desenvolvimento de algoritmos de treinamento distribuido. Dispostos
a contornar o problema que envolve grande uso de recursos computacionais ligados ao processo
de aprendizado de méaquina (CPU, memodria RAM e GPU), cientistas por muito tempo buscam
por alternativas que resolvam o problema computacional de maneira prética e inteligente, sem
demandar muito investimento em super computadores. Em seu trabalho, (DEAN et al., 2012) e

(ZHANG; CHOROMANSKA; LECUN, 2015) debatem essa questao e propoem solugoes.

Pensando em trazer uma alternativa viavel e que atenda as necessidades dos usuéarios que
nao possuem condigoes para investir em super maquinas, mas fazem do aprendizado de méaquina
ferramenta primordial e essencial de suas atividades, o seguinte estudo é de extrema valia. Usando
a técnica do paralelismo, a carga de trabalho, antes sendo realizada em apenas uma tinica maquina,

pode ser dividida em intimeros hosts independentes que realizam etapas do trabalho.

O uso de GPU foi um avango importante que se desenvolveu no passar dos tltimos anos
tornando possivel o treino de uma grande rede neural - deep networks. (DAHL et al., 2012)
(CIRESAN et al., 2010)
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2.3 Paralelismo

Buscando contornar o balanceamento entre custo e recurso computacional, estudos acerca de
métodos alternativos para aplicar o aprendizado de maquina tém ganhado importancia. O nimero
de pardmetros nos modelos modernos de deep learning estid se tornando cada vez maior, e o
tamanho do conjunto de dados também estda aumentando drasticamente. Para treinar um modelo
de aprendizado profundo moderno e sofisticado com um grande conjunto de dados, é necessario
usar o treinamento distribuido, caso contréario, o tempo de processamento tornara todo o projeto
invidavel. Nesse caso, sempre é possivel ver o uso do data parallelism e model parallelism no

treinamento de aprendizado profundo distribuido.

Por conta do desenvolvimento de métodos que facilitam o escalonamento e a capacidade das
redes neurais, o ML, assim como o DL, obtiveram um bom progresso durante a tltima década. Clas-
sificagoes de imagens e processamento de linguagem natural, como as apresentadas por (MCCANN
et al., 2018) ¢ (PETERS et al., 2018) em seus trabalhos, trazem os beneficios que a ferramenta
oferece para a populagao. Todavia, para ter a possibilidade de ser amplamente utilizado, deve ser
abordado de abrangente de forma a se encaixar com todo o cenario global ja que a realidade da
maioria dos centros de pesquisa do pais é diferente da realidade dos paises de primeiro mundo. O
tema de aprendizado de mAquina paralelizado e distribuido mostra ser valoroso e necessario para

os demais centros de pesquisas mundiais que possuem baixo investimento por parte do governo.

Para discussdo, serd proposto nesse presente documento duas abordagens diferentes para o
processamento paralelo. Apesar de ambos possuirem o objetivo em comum, a forma em que sao
realizados bem como seus resultados sao diferentes. (DAHL et al., 2012) (CIRESAN et al., 2010).
A busca é encontrar formas de aplicar ambas as técnicas para que trabalhem juntas e tornem o

processo otimizado de forma inteligente e distribuida.

2.3.1 Data paralelismo

O processamento paralelo de dados é uma técnica que divide um tnico job em diferentes tasks,
executando-os simultaneamente, de forma paralela. Dessa maneira, um tnico modelo é replicado

em varios dispositivos e cada um processa fragoes dos dados mesclando os resultados encontrados.

Nesse modo, um tnico modelo é utilizado para fazer a forward propagation. Com o modelo
presente em cada um dos noés, pequenos lotes de dados sao enviados para cada um deles e o
gradiente é calculado. Ao final do processo, cada gradiente calculado é enviado de volta para o nd
principal. Com todos os gradientes calculados, a média ponderada é calculada e entao utilizada
como parametro para atualizar o modelo. Por possuirem velocidades de processamento diferentes,

o procedimento é feito de forma assincrona.

O procedimento se descreve como um paradigma de aprendizagem onde varias réplicas de um
dinico modelo sao usados para otimizar um tnico objetivo. Na expressao demonstrada em 2.1, a

técnica é descrita mostrando que a mesma pode ser sustentada matematicamente.
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onde:

w é o parametro do modelo, % é o gradiente real do batch de tamanho n, % é o gradiente de

cada batch em cada né k, x; e y; sao, respectivamente, features e labels do dos dados 4, f(x;,y;) é
o loss de cada ponto calculada a partir da propagacao direta, n é o total de data points no dataset,

k & o total de nds, my é o namero de data points atribuido para cada né, mi +meo +---+mg = n.

Quando my = mg = ... = my = 7, a expressdo acima pode ser reduzido na formula 2.2, que ¢

apresentada abaixo.

ow  k

wiawt T

0Loss 1[dl ol ol
[ 1 2 k:] (2.9)
Com isso, chega-se ao fato comprovado de que a soma de cada gradiente calculado por cada
host dividido pelo ntimero de hosts resulta-se no gradiente total de todo o dataset comprovando
matematicamente que a paralelizacao nao traz consequéncias destrutivas ou até mesmo incorretas

para todo o modelo.

2.3.2 Modelo paralelizado

Nesse tipo de processamento, diferentes partes de um tinico modelo sao executados em diferentes
dispositivos, processando um tnico lote de dados conjuntamente. Essa técnica é apropriado para
distribuir o modelo entre diferentes GPUs dentro de um mesmo dispositivo, ou mesmo espalhado

em outros dispositivos.

A fim de exemplificar a técnica, a figura 2.3 mostra de forma visual um procedimento realizado

onde um modelo composto por quatro camadas foram divididos entre quatro maquinas diferentes.
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Figura 2.3: Representacao de um modelo paralelizado e suas camadas distribuidas - Retirado de
(DEAN et al., 2012)

Utilizando CPUs presente em cada host, é possivel reduzir drasticamente o tempo de processa-
mento utilizando essa técnica descrita (DEAN et al., 2012). A figura 2.3 mostra uma relagao entre
quatro maquinas conectadas dividindo um mesmo modelo onde cada méquina torna-se responséavel

por algumas camadas.

Para descrever um exemplo, imagine que na situacao da figura 2.3 onde tem-se 4 CPUs, deseja-
se treinar um modelo simples. Em uma divisao, as primeiras 2 camadas poderiam ser atribuidas
a CPU 1, as 5 segundas camadas & CPU 2 e assim por diante, até a as ultimas camadas serem
atribuidas & dltima CPU 4. Durante o treinamento, em cada iteracdo, a propagacao direta deve
ser feita. Em forma de cadeia, cada CPU espera pelo retorno da anterior para realizar a sua
operagao. Assim que a propagacao direta for concluida, os gradientes para as tltimas camadas serdao
calculados e os parametros atualizados. Em seguida, os gradientes retrocedem para as camadas
anteriores, voltando de CPU em CPU. No exemplo descrito, cada CPU pode ser visto como um
host pertencente a um espaco na linha de producao onde cada um espera pelos produtos de seu

compartimento anterior e envia seus proprios produtos para o préximo compartimento.

Retratado como uma forma bésica de alocar recurso computacional dividindo as camadas para
mais de um dispositivo, a técnica se difere ainda do data parallelism por nao ser embasada em um
modelo matematico (MAO, 2019). De qualquer forma, a diminuigdo de consumo computacional
utilizado em cada maquina e a diminuicao do tempo total do treinamento sao pontos evidentes e

faceis de serem notados dentro dessa técnica.

2.4 Introducao ao Kubernetes
A constante evolugado e adequagdo da computagao, da tecnologia da informacao e tudo o que

tange a infraestrutura da TI, é notéria. De forma comparativa, analisando a composi¢ao do fluxo

de trabalho de décadas passadas e a do atual momento (2021), a mudanga é perceptivel.
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Desde o ano de 2013, marcado pelo langamento do Docker, houve um periodo de transformagao
digital. Os servigos, antes totalmente voltados para on-premise, passaram a ser desenvolvidos de
forma isoladas e possuem a sua infraestrutura em provedoras de cloud. Essa mudanga mostrou ser
eficaz por oferecer uma maior portabilidade dos servigos assim como maior escalabilidade, controle
e menor indisponibilidade relacionada a dependéncias. De acordo com a pagina (DOCKER, 2020),
o conceito do Docker ja era utilizado por mais de 5 milhdes de usuarios no ano de 2020. De
acordo com uma pesquisa realizada pela Cloud Native Computing Foundation (CNCF, 2020b),
92% das empresas estao utilizando conteineres em producao em 2020. Isso representa um aumento
de 23% em relagao a 2016. Tamanha adogao trouxe consigo a importancia de uma plataforma que
fosse capaz de gerenciar todos esses conteineres® e tornar o trabalho dos desenvolvedores e dos

administradores mais facil nessa cultura DevOps.

Com o proposito de realizar a centralizagao, gerenciamento e monitoramento dos servigos em
conteineres Docker, surgiu o Kubernetes. Sendo uma solucao de coddigo aberto, a adogao da
ferramenta proporciona tarefas automatizadas que além de auxiliar na criacdo de novos servigos
conteiner, também oferece uma orquestracao. O cluster Kubernetes é um conjunto de maquinas

dedicadas a trabalharem em conjunto para executar as aplicacbes em conteineres.

De acordo com a mesma pesquisa realizada pela CNCF (CNCF, 2020b), 91% dos entrevistados
utilizam Kubernetes, sendo 83% em ambiente de producao. Dessa maneira, é notavel a preferéncia

e crescente adogao desses conceitos para as atuais arquiteturas e infraestrutura de TI.

Com o avango dos provedores desse tipo de orquestragao, foi de extrema importancia a criagao
de um projeto que viabilizasse a integragao das atuais solugoes existentes e tornasse a industria
alinhada com a evolugédo da ferramenta. Esse projeto recebeu o nome de Cloud Native Computing
Foundation - CNCF, e hoje contribui de forma ativa para tornar a computacao nativa em nuvem

universal e sustentavel com as mais variadas solucoes open-source.

Os clusters Kubernetes podem ser construidos através de intimeras solucoes. E possivel utilizar
solugao proprietarias da Google, Amazon e Microsoft mas também sdo encontradas solugoes open-
source prontas para atender a demanda, como ¢é o caso da solucao ofertada pela Rancher, a Rancher
Kubernetes Engine, RKE3 e K3s, uma solucdo também da Rancher voltada para arquitetura ARM
e dispositivos IoT, para uma abordagem de edge devices. Para a realizacdo desse projeto, foi
escolhido utilizar a distribuicao Kubernetes provida pelo K3s. Na secao 3.2, detalhes sobre a

implementacao e especificagoes do cluster serao abordados.

Trabalhando de uma forma independente e isolada, um cluster recebe o adjetivo de “distroless”
por possuirem a caracteristica de nao ser dependente a nenhuma distribuicao de sistema operaci-
onal. De acordo com a figura 2.4, é possivel identificar os principais componentes que compoem
um cluster Kubernetes. Uma breve descrigao acerca de cada elemento faz-se necessaria e seré feita

logo abaixo na secao 2.4.1.

2Termo utilizado para tratar os servicos implementados pelo Docker
3Disponivel em https://rancher.com/docs/rke/latest/en/

14



API server.
o
Cloud
' provider Cloud controller
API manager @
(optional)  EED)
Controller
manager om

.._—,7 eted @
Node Node Node (persistence store) ]

kubelet

kube\e kube-proxy
DL Qg
K-prox) K-prox K-prox

Control plane ——————-

Figura 2.4: Representacao dos componentes de um cluster Kubernetes - Retirado de (SIMOES,
2021)

2.4.1 Elementos do cluster

e Control plane: O componente recebe esse nome por ser o responsavel por tomar decisoes
globais sobre todo o cluster. Os hosts definidos com a legenda “control plane”, tornam-se os
responsaveis por, por exemplo, iniciar um novo pod*, migrar servicos para outras maquinas

e deletar um servigo. Cada control plane recebe os seguintes componentes:

— kube-apiserver: Responséavel por executar as operagoes REST e fornecer o front-end

para que os componentes do cluster interajam.

— eted: Componente de armazenamento de valores-chave de alta disponibilidade usado

como repositorio do Kubernetes para todos os dados do cluster.

— kube-scheduler: Sua fungao é definir cargas de trabalho para nodes especificos levando
em consideracao recursos individuais, requisitos de qualidade de servigo e localidade dos
dados.

— kube-controller-manager: Controlador responsavel por definir os estados das réplicas,

controlar os endpoints, namespaces e service accounts.

e Node: Dentro de cada né com a legenda “worker”, os componentes abaixo sao executados

em cada no, sendo responséveis por manter os pods em execugao.

— kubelet: Presente em todos os nos, é responsavel por ler o manifest de cada conteiner

e certificar que cada conteiner esté ativo e saudavel.

— kube-proxy: Componente responsavel por manter regras de rede nos nodes, permitindo

a comunicacao com seus pods a partir de sessoes de rede dentro ou fora do cluster.

— Conteiner runtime: Responséavel pela execucao dos conteineres.

4Grupo de um ou mais conteineres implementado em um tnico né

15



Dessa maneira, o né intitulado como master, é o ponto central de todo o cluster Kubernetes
onde os administradores podem interagir, realizando as operagoes de forma centralizada. O no6
master guarda o estado e as configuragoes de de todo o cluster em seu componente etcd. Por
ser um espacgo acessivel por todos os nds, os workers conseguem ler o arquivo de configuragao e
aprender como cada conteiner deve ser criado. Toda a comunicacao entre os noés do cluster é

realizada através do componente “kube-apiserver”, que serve como um ponto de acesso central.

2.4.2 Kubeflow

A industria desenvolveu técnicas e ferramentas para compor uma esteira de desenvolvimento e
prover uma estrutura baseada em metodologia 4gil. Com um pipeline automatizado onde testes,
desenvolvimentos e homologacao sao realizados constantemente, tem-se o que recebe o nome de
continuous delivery e continuous integration. Com a entrega continua de softwares, houve um
aumento considerdvel nos resultados e nos lucros consequentemente. Esse método tem sido cada
vez mais comum e, por conta de seus beneficios, tende a ser aplicado e diversificado em outros

ambientes.

Nesse contexto, com a utilizagao do CI/CD em esteiras de desenvolvimento, e com o aumento
da utilizacao do aprendizado de méquina, é esperado que ambos sejam interligados. Muitas ve-
zes, um fluxo de treinamento e sua entrega a um ambiente de producado contém muito trabalho
manual. Dependendo do modelo que esta sendo treinado, os niimeros de intervengoes manuais
aumentam. Esse fator interfere diretamente no tempo de trabalho do operador que, se envolvera

nas minuciosidades do processo resultando em uma sobrecarga desnecessaria.

Muito se tem desenvolvido nessa area de aplicagdo a fim de integrar ferramentas para compor o
CI/CD de um treinamento de méquinas. Apesar de existirem para entrega de softwares, os mesmos

nao podem ser aplicados para os modelos do aprendizado de maquina.

Com o objetivo de fornecer um pipeline de desenvolvimento envolvendo um modelo de ML
surgiu o Kubeflow. Desenvolvido pela Google e outras contribuidoras, o propdésito da ferramenta
é facilitar a entrega de workloads de ML, tanto on-premise quanto em cloud. Uma das suas
caracteristicas é ter sido desenvolvida para compor o catalogo de servicos do Kubernetes, tornado-
se uma ferramenta que integra diversos frameworks de ML usuais, tais como TensorFlow, Keras e

PyTorch, e os torna acessiveis dentro de um cluster Kubernetes.

Durante o desenvolvimento de um modelo de aprendizado de méquina, s&o necessarias seguir
algumas rotinas e etapas para o bom andamento do projeto. Sem que haja uma pesquisa profunda
sobre o tema e sem uma definicdo prévia das ferramentas que serdo utilizadas, por exemplo, o
processo torna-se dificultoso e uma inferéncia com resultados aceitaveis torna-se inacessivel. Etapas
como preparacao dos dados, treinamento do modelo e teste de integracao sao itens essenciais nesse

tipo de desenvolvimento.

A figura 2.5 tem por objetivo mostrar as etapas usualmente respeitadas na construgao de um
modelo e relacioné-las aos componentes ofertados no Kubeflow. Cada etapa possui seu nome e,

em seguida, o tipo de ferramenta usualmente utilizada para realiza-la. Essas figuras evidenciadas
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representam icones de softwares, linguagens e frameworks que possuem compatibilidade com o
Kubeflow. A anélise da figura permite compreender que a ferramenta Kubeflow esta presente

desde a fase de treino do modelo.

1. Research from
e’
2. Data Preparation & J\Z 13
- @& /- /o
3. Model Training % { 3 () 6 . ‘.\:«' -m. } e
4. Cataloguing % { ModeDB } (@ w
5. Model Deployment e {F = S . } O 7
= ] T4 ] a
6. Integration Testing &0 7
. . N o o
7. Production Inferencing » { ‘k.,.". S E@E . } (H)
8. Performance Monitoring m
9. Model Maintenance Q

Figura 2.5: Etapas do aprendizado de méquina implementadas dentro do Kubeflow - Retirado de
(GARIFULLIN, 2020)

Dentro da ciéncia dos dados, os principios do CRISP-DM (Cross Industry Standard Process
for Data Mining) é amplamente utilizado. Diante da necessidade dos profissionais, a metodologia
foi criada e vém guiando o processo de mineragao de dados desde entao. Com suas etapas bem
definidas, como mostra a figura 2.6, vantagens como facilidade para resolucdo de problemas e

implementacao de novos modelos sao adquiridos.
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Figura 2.6: Etapas da metodologia CRISP-DM para mineragao de dados

Quando analisadas e comparadas as figuras 2.5 e 2.6, é possivel encontrar formas de imple-
mentar todas as etapas da metodologia CRISP-DM dentro do Kubeflow, sem a necessidade de
ferramentas externas para tal. Essa percepgao mostra uma grande abrangéncia por parte da fer-

ramenta escolhida.

Uma vez entendido a respeito das etapas do desenvolvimento de um aprendizado de méquina,
o valor da ferramenta Kubeflow é evidenciado. Para o intuito desse trabalho, onde é desejado pa-
ralelizar o treinamento do modelo em diversos dispositivos Raspberry Pi, a aplicagao da ferramenta
serd de grande valia. O foco principal do ecosistema Kubeflow é treinar modelos de aprendizado
de méaquina construidos em diferentes frameworks de maneira distribuida fazendo uso do cluster

Kubernetes.

A partir de um modelo genérico composto de algumas camadas e pesos aleatérios, o escopo
do trabalho permeara entre a criagdo de um pipeline de aprendizado de méquina e o processo de

divisao de todas as etapas. Uma analise acerca desse estudo esta presente no capitulo 4.

2.4.3 Rancher

A empresa Rancher Labs, criada no primeiro semestre de 2014, tem como funcao auxiliar no
gerenciamento de cluster Kubernetes em escala. Com o objetivo de atender as demandas que o
novo estilo de desenvolvimento baseado em conteineres trouxeram, ja em 2021, a empresa conta
com diversas ferramentas que sao ofertadas gratuitamente como opgao para compor o cluster do

usuario.

Motivada pela ansiedade e pelos novos horizontes que a introducao do Docker trouxe, a em-

presa americana incorporou a necessidade de auxiliar em questoes de seguranca, orquestracao e
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gerenciamento dos conteineres. Somente em 2016, adotando o Kubernetes como orquestrador, a

ferramenta passou a ser adotada por milhares de times por todo o mundo.

Em 2021, como parte da historia da empresa, a Rancher foi comprada pela empresa alema
SUSE. Diante dessa movimentagao, para alinhar os interesses de ambas as empresas, novas fer-
ramentas open-source estao sendo desenvolvidas e o tema de aprendizado de maquina é uma das

questoes que devem ser apresentadas em breve para a toda a comunidade.

Como ferramentas ofertadas pela Rancher Labs tém-se o RKE e K3s - ferramentas de criagao
de cluster Kubernetes -, a ferramenta para storage dedicado para o funcionamento de conteine-
res chamada LongHorn e, como item principal, o proprio Rancher, que torna-se uma plataforma

unificada para gerenciar todos os clusters Kubernetes presentes no ambiente.

Dentro de um cluster Kubernetes, o usuario familiarizado com o terminal pode usar a ferra-
menta kubectl para ver informacoes sobre todo o cluster, bem como o status dos nodes, status de
cada pod e saber, por exemplo, em qual né cada um esta hospedado. A instalagdo dessa ferramenta
pode ser feita através do proprio site® ou, no caso do K3s, esse procedimento nio se faz necessario
uma vez que o mesmo ji é automaticamente instalado com a criacdo do cluster. Pensado em aten-
der os mais diversos tipos de usuéarios, a ferramenta Rancher facilita o processo de administragao
do cluster provendo uma péagina grafica capaz de realizar os mesmos procedimentos realizados
pelo kubectl de forma transparente, retornando para o usuéario final um resultado mais facil de ser
visualizado. Kssa caracteristica sera utilizada nesse trabalho uma vez que vai de encontro com
o tema principal que é facilitar o uso do Kubernetes para provisionar um pipeline distribuido de

aprendizado de méquina.

Outro ponto oferecido pelo Rancher que sera explorado nesse trabalho é o uso de um marketplace
interno para instalacao facilitada de servicos. Em um projeto real, rodando em producgao ou
nao, diversos elementos estao presentes para compor uma tnica solu¢ao. Um desenvolvedor web,
por exemplo, desejando entregar uma aplicacdo web faz uso de um balanceador de cargas, um
database e ferramentas de monitoramento, para alertar sobre o status do projeto. Cada uma dessas
ferramentas precisam estar conectadas e em pleno funcionamento. Com o Rancher, o usuario pode
optar por rapidamente instalar a aplicacao pelo marketplace, instalando por exemplo um Grafana
e Prometheus para o monitoramento da aplicagao, o LongHorn para tratar o armazenamento dos
dados resolvendo as dependéncias do projeto. Nesse trabalho, para servir como ponto central
de armazenamento, o servico LongHorn sera utilizado assim como o monitoramento provido pelo

Prometheus e Grafana.

Por fim, ainda fazendo uso de alguns dos recursos oferecidos pela solugao open-source, sera
utilizado a visualizagao de logs de cada conteineres criado em cada etapa do pipeline gerado pelo

KubeFlow. Dessa forma, seré possivel analisar os resultados e obter uma anélise acerca do projeto.

Por fazerem parte da solugao estudada, as segoes 2.5 e 2.6 tém por objetivo apresentar uma

introducao a respeito da solucao LongHorn e do monitoramento.

®Disponivel em https://kubernetes.io/docs/tasks/tools/
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2.4.3.1 Principais componentes do Rancher

o Administracao pela Ul: Todo o cluster pode ser administrado através da interface intuitiva
oferecida pelo Rancher. Com o objetivo de facilitar o manuseio e tornar possivel a integragao
de usuérios inexperientes, todas os comandos antes realizados em um terminal, podem ser

facilmente acessados através de uma user interface.

o Ambientes segmentados: Para organizar os diferentes ambientes que podem ser criado dentro
do Kubernetes, o Rancher management oferece uma abstracao diferente do Kubernetes, que
86 faz uso de separacao por namespaces. Com a possibilidade de criar projetos, o Rancher
faz com que cada mode presente no cluser possa ser alocado para um projeto especifico,
aumentando a seguranca e a disponibilidade de todo o cluster. Dessa forma, o usuario nao
corre o risco de ter uma méaquina dedicada ao ambiente de produgao desperdi¢cando recursos

hospedando um projeto de teste.

o Autenticacao: O controle de acesso pode ser realizado através de ferramentas conhecidas
e amplamente utilizadas pelos administradores como, por exemplo, o Active Directory, da
Microsoft ou o GitHub.

o Integracao monitoramento: Para monitorar todos os seus servigos é possivel adicionar as
dashboards e coletar as métricas através dessas duas ferramentas open source. Ao instalar o
servico, o usuério automaticamente conta com graficos de monitoramente pré-configurados

que conseguem mensurar e monitorar boa parte dos servigos presentes no cluster.

2.5 LongHorn

Para entender a ferramenta em questao, inicialmente deve-se entender os conceitos de uma

aplicacao stateful e stateless bem como as suas diferencas.

Em uma perspectiva ampla, as aplicagoes podem, ou nao, precisar de um banco de dados para
salvar dados. Algumas aplicagbes tém a natureza stateless por nao dependerem de um storage,
sendo chamadas de aplicagoes efémeras. Dessa forma, quando forem reiniciadas, terao os seus dados
perdidos. Essa caracteristica pode nao ser um problema caso a aplicacao seja construida para agir
dessa forma. AplicagOes que processam requests baseados apenas em informagoes fornecidas, sem

depender de request anteriores é um exemplo de aplicacao desenvolvida para ser stateless.

Por outro lado, as chamadas aplicagoes stateful contam com um banco de dados para armazenar
todos os dados. Assim, elas conseguem manter o eu estado e nao perder nenhum dado armazenado
em um necessario restart ou até mesmo apés serem deletados. Esse tipo de aplicacao é essencial

para, por exemplo, um servigo que lida com transagoes bancarias, compras on-line.

Dessa forma, uma vez entendido que aplicagoes podem e precisam ser sustentadas por um

storage, a funcionalidade do LonhHorn pode ser apresentada.

Com o intuito de suprir as necessidades das aplicacoes stateful dentro do Kubernetes, o LongHorn

surgiu. Desenvolvido para ser uma ferramente de facil deploy e gerenciamento, sua adogao torna
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possivel e facilita o processo de distribuicao de blocos de storage para cada pod do cluster, sem
a necessidade de contratar um servigo externo, cloud providers, para realizar a funcao. De forma
simplificada e rapida, um usuério final pode contar com particionamento do block storage em volu-
mes menores para serem usados nos pods, replicar cada bloco do storage em diversas quantidades
para aumentar a disponibilidade dos dados e até mesmo criar regras de disaster discovery que
auxiliam no processo de recuperacao dos dados (LUSE; YANG, 2021). Por esses diferenciais, a
solucao vem sendo amplamente utilizada e foi adotada como solugao suportada dentro do Rancher.
Em sua versao v1.1, o suporte da arquitetura ARM64 em fase de beta tornou possivel a adogao da

ferramenta para a pesquisa.

Para descrever o funcionamento da ferramenta, a figura 2.7 mostra um grafico descrevendo o
processo de leitura/escrita envolvendo os volumes, a propria ferramenta LongHorn e as réplicas
das instancias e de discos. Dentro de cada n6 do cluster Kubernetes roda uma instancia chamada
“LongHorn Manager”. Esse Pods é responsavel por nao somente criar e gerenciar os volumes dentro
do cluster Kubernetes, mas também lidar com as chamadas da API a partir da UL. O LongHorn
Manager comunica entao com a API do servidor Kubernetes para que seja criado um volume CRD
(custom resource). Somente entdo, ao receber a resposta da API informando que o novo volume

CRD foi criado, o LongHorn cria o novo volume.

Todo esse procedimento, incluindo a caracteristica de subir 3 réplicas por padrao em nodes
distintos para prover uma maior disponibilidade, é feita de forma automética sem precisar de

nenhuma interferéncia manual.

~
Pod 1 Pod 2 Pod 3
Kubernetes Kubernetes Kubernetes
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Figura 2.7: Esquemaético representando o funcionamento da ferramenta de storage LongHorn -
Adaptado de (LUSE; YANG, 2021)

Tendo a figura 2.7 como referéncia, pode-se entao verificar algumas caracteristicas da ferra-

menta:

e Possui trés instancias de volumes LongHorn

e Cada volume tem o seu proprio controller, chamado de LongHorn Engine, rodando como

processo Linux
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e Cada volume LongHorn possui duas réplicas, e cada réplica é uma processo Linux

As setas na figura representam o processo de leitura/escrita entre o volume, o controller, as
réplicas e os discos. Com a mesma figura 2.7, é possivel verificar que, mesmo se um dos controllers

falharem, o funcionamento dos demais discos nao sao afetados.

Dessa forma, a utilizacdo da ferramenta traz beneficios para o estudo uma vez que, ao realizar
um procedimento de aprendizado de maquina nao é desejavel que haja uma perda de dados ou que
os mesmos venham a ser corrompidos. Pode-se fazer uso da caracteristica e da funcionalidade de
aceitar multiplos acessos de uma tinica vez aos discos, opgao que o storage class padrao do Rancher
nao oferece. No capitulo 3, onde seré descrita a implementacao da solugao, mais detalhes sobre a

ferramenta serao escritos.

2.6 Monitoramento

Durante esse estudo, com a finalidade de nao trazer nenhum lock-in relacionado a ferramen-
tas prioritarias, ferramentas de coédigo aberto foram preferencialmente escolhidas. Essa atencao
também foi levada em consideracao para escolher a ferramenta de monitoramento. Essa se¢ao pos-
sui uma relevancia alta dentro do trabalho pois, é através do monitoramento que todos os dados

referente aos resultados serao levantados e uma posterior anélise seréa realizada.

A ferramenta escolhida para gerar os graficos de desempenho dos dispositivos durante a exe-
cugao das cargas de trabalho foi o Grafana. Essa ferramenta é amplamente utilizada dentro dos
NOCs, network operations center, por entregar ao usuario uma ampla visdo acerca dos hosts (fisi-
cos, virtuais e on-premise) e possibilitar a modificagao e criacdo de novas telas de monitoramento,
chamadas de dashboard. Com o seu auxilio, é possivel entender e analisar as possiveis falhas de

todo um ambiente e trabalhar de forma incisiva e direcionada em cima do agente causador.

Para que as métricas sejam adquiridas, cada dispositivo deve possuir um tipo de exporter
instalado. Dentro do Grafana por padrao, é utilizado o Prometheus, que consegue de forma
automaética adquirir dados sobre hardware e kernel. Caso o usuério necessite adquirir informagoes
que nao sao oferecidas pelo Prometheus, escolhas entre diversos outros exporters existentes podem

ser realizadas, ou até mesmo customizagoes proprias.

Trabalhando integrado com diferentes exporters, a solugao de monitoramento escolhida é tam-
bém parte do marketplace do Rancher, fazendo parte assim do seu catalogo de servigos. Dessa
forma, o usuario que deseja utiliza-lo tem a sua instalagao simplificada e pode fazer uso das diversas

dashboards pré-construidas.

Voltado ao Kubernetes, a solucdo de monitoramento ird provisionar as métricas, bem como
criar graficos de cada elemento monitorado de forma automética, e para todos os dispositivos
presente no cluster. Cada pod bem como seus conteineres e servigos serao monitorados, tornando

possivel verificar questoes como trafego gerado, recursos utilizados e estado do node.

22



Capitulo 3

Implementacao da solucao

3.1 Metodologia

Nesse estudo foram utilizados elementos comuns dentro de um ambiente de desenvolvimento
moderno. A adocao de ferramentas open-source foi realizada para que o uso do aprendizado de

maquina fosse simplificado, tornando-o pratico e acessivel a todos.

Com o objetivo de apresentar uma alternativa para a distribuicao da carga envolvida em um
pipeline de treinamento de maquina, a ferramenta Kubernetes fez-se essencial. Sua presenca enri-
quece o estudo pois encontra-se em conformidade com o caminho em que o mercado esta seguindo.
Uma vez que a presenga do aprendizado de méquina estd em crescimento constante, faz-se neces-
sario que usudrios comuns - aqueles que nao possuem muita familiaridade no assunto - consigam

desenvolver seus proprios scripts de forma simples e rapida.

Os scripts utilizados foram retirados de testes realizados localmente e desenvolvidos em con-
junto pelo grupo de pesquisa da UnB (Universidade de Brasilia). Também foram utilizados modelos
retirados de artigos e testes publicados. Apesar do objeto de treinamento nao ser um item impor-
tante para o estudo, durante as execucoes foi utilizado um modelo de teste MNIST para reconhecer
digitos escritos manuais. O uso da ferramenta nao estéd dependente desse modelo, podendo receber

outros scripts prontos ou até mesmo construidos pelo usuéario.

Para esse estudo foi utilizado um tnico modelo de teste afim de obter dados homogéneos
e métricas que condissessem com o mesmo modelo. Testes utilizando outros exemplos MNIST
também foram efetuados mas apenas para carater de verificagdao, sendo totalmente possivel ser

realizado novamente, com as mesmas implementacoes.

Para as medigbes de consumo energético, foram utilizados duas ferramentas diferentes. Para
mensurar o consumo realizado pela Raspberry Pi foi feito o uso de um dispositivo desenvolvido pela
Ruideng chamado UM24C. O hardware é acoplado na fonte de energia entre a tomada e o cabo
que alimenta a Raspberry Pi. Através de um software e da conexao bluetooth, é possivel adquirir
de forma automatica os valores de consumo a cada meio segundo, sendo esse o seu tempo de

amostragem. Ja para mensurar o consumo energético da méaquina virtual, foi utilizado o software
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HWMonitor fornecido pela empresa CPUID. Com um tempo de amostragem maior, foi adquirido

dados de consumo energético a cada um segundo.

3.2 Cluster Kubernetes

Como primeiro elemento do estudo tem-se a defini¢cao do cluster Kubernetes que sera utilizado.
Nesse estudo, todas as ferramentas utilizadas sao instaladas dentro do cluster, tornando-o como
elemento principal e fundamental da arquitetura. Diante desse fato, a escolha deve ser realizada de
forma rigorosa e detalhada, para néo correr o risco de criar uma camada desnecessaria que deman-
dara recurso demasiado de toda a sua topologia e contribuira de forma negativa no desempenho
final.

Diante iniimeras possibilidades existentes para a criacao de um cluster Kubernetes, alguns
elementos devem ser levados em consideragao para a escolha da opg¢ao correta. Para atender
as mais diversas necessidades, existem ferramentas que provisionam o cluster em uma topologia
baseada em cloud, on-premises e até mesmo em dispositivos voltados para dispositivos de borda
(edge devices). A forma que cada opgao ¢ construida e como ela opera interfere no funcionamento

do cluster, afetando diretamente no desempenho e na estabilidade.

Com o intuito de provisionar um cluster composto por dispositivos Raspberry Pi, foi utilizado o
K3s, solugao propria da Rancher. Essa alternativa mostra-se eficaz para o estudo uma vez que seu
instalador é um binério redimensionado para possuir um tamanho de apenas 40 MB. Comparado
com a solugdo tradicional oferecida pelo RKFE, o K3s teve parte dos drivers removidos e outros
substituidos por add-ons. Através dessas alteragoes, é possivel provisionar um cluster de forma
mais rapida, e em qualquer dispositivo que possua pelo menos 512MB de memoria RAM. Essa
opcao é aprovada pela CNCF como uma opgao certificada de Kubernetes, o que traz beneficios de

seguranga e suporte.

A ferramenta k3s escolhida possui uma pequena desvantagem encontrada durante o provisiona-
mento do cluster. Diferente de outras opgoes, essa nao possibilita nativamente a opg¢ao de definir
mais de um “mestre” dentro da topologia construida. Dessa maneira, pontos importantes como
redundéancia e alta disponibilidade sao deixados de lado caso o usuario acabe por instalar a opcao
padrao. Se esse fato for um problema para a sua aplicagao, é possivel conectar o cluster com uma
plataforma externa de banco de dados e definir mais de um né servindo a API do Kubernetes,
por exemplo. Essa instalacdo é explicada na péagina oficial da Rancher! onde maiores detalhes
podem ser verificados. Realizando essa instalacao, um balanceamento interno dentro do Rancher

é garantida, assim como uma maior tolerancia em termos da disponibilidade dos nés.

Antes de iniciar o processo de instalagdo, é necessario seguir alguns pré-requisitos com o intuito
de preparar as maquinas para o cluster?. Apoés, com um tnico comando, a instalacdo é iniciada.
A partir de um script pronto, onde algumas variaveis podem ser definidas, o cluster é criado e a

ferramenta kubectl para gerir o cluster é automaticamente instalada. O comando abaixo mostra

! Disponivel em https://rancher.com/docs/k3s/latest/en/installation /ha/
2Disponivel em https://rancher.com/docs/k3s/latest /en/installation /installation-requirements/
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como foi instalado o cluster.

curl -sfL https://get.k3s.io | INSTALL_K3S_VERSION=v1.19.8+k3s1
K3S_KUBECONFIG_MODE=0644 sh -

Listing 3.1: Comando realizado para provisionar o cluster

Como parametros do comando, foram definidas a versao do Kubernetes a ser utilizada e a
permissao do seu respectivo arquivo de configuracao. Com esses dois pardmetros, é garantido que

a versao do cluster seja compativel com as administradas pelo Rancher.

Ja para adicionar os nos, um outro comando é realizado. A partir de uma chave codificada
armazenada dentro do no6 server, é feita a adigdo dos agentes. O comando abaixo identifica o
procedimento executado. Doravante, o processo de criacdo do cluster foi realizado e o mesmo
encontra-se pronto para receber a carga.
curl -sfL https://get.k3s.io | K3S_URL=https://k3s-server:6443 K3S_TOKEN=

mynodetoken sh -

Listing 3.2: Comando realizado para adicionar workers no cluster

Para exemplificar a arquitetura base estudada, o diagrama da figura 3.1 abaixo é apresentado.
Para testar os resultados, quantidades diferentes de Raspberry Pi foram usados. Dessa forma, os

nimeros de agent nodes foram variados.

K3s Agents
tambem chamado de workers

K3s Server
~——»|  Agent Node
, Trafego
Load Balancer [« Exter?'lo
Base de dados
embutido -
SQLite > Agent Node
Server Node

—»  Agent Node

Figura 3.1: Exemplo de arquitetura construida no cluster K3s - Adaptado de (RANCHER, 2021a)

A partir de uma méquina virtual criada exclusivamente para operar como K3s server, o cluster
foi provisionado. Assim como mostrado na figura 3.1, foi implementado um database integrado
SQLite para armazenar imagens e outros elementos comuns da estrutura. Diretamente ligado
ao K3s server estdo os Raspberry Pi, os agent nodes da estrutura. Cada um recebe as cargas
comportadas dentro de conteineres Docker estando sob gerenciamento de um load balancer que

balanceia os acessos recebidos externamente.

Para melhor entender o funcionamento do cluster K3s, a se¢cdo abaixo explicitara mais a fundo
os elementos presentes em cada no agente bem como os elementos presentes no né servidor. Sera
possivel também verificar pequenas diferencas entre o cluster Kubernetes chamado de K8s e o

cluster Kubernetes chamado de K3s.
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3.2.1 Elementos do K3s

Na figura 3.2, os elementos presentes em um cluster Kubernetes provisionado pelo K3s sao

destacados e uma ligagao entre os mesmos é apresentada.

k3s Server k3s Agent
--------------------- ! Process Process r---------------o--oog
SQLite «— API Server VT € - - - UL «—{Kube Proxy—{ Flannel
Proxy Proxy
Scheduler Sl Kubelet
Manager

v

containerd
[ =1
Pod || Pod [ | Pod

Figura 3.2: Representacao dos componentes de um cluster K3s - Adaptado de (CNCF, 2020a)

Analisando a figura 3.2, diferentemente da figura 2.4 que foi utilizada para descrever o cluster
Kubernetes K8s, os termos “mestre” e “trabalhadores” foram substituidos por “server” e “agent”.
Dentro do K3s, o né server possui o papel de control plane e também, assim como os nés agent,
sao encarregados de executar as tarefas. Essa caracteristica evidencia uma primeira diferenca em
relacao ao cluster Kubernetes K8s que, por padrao, isola o n6é mestre de toda a carga fazendo com
que ele seja responsavel apenas por administrar o cluster. Caso o usuério queira que o nd mestre

também seja trabalhador do cluster, o titulo de “worker” deve ser atribuido a ele.

Os servigos do Kubernetes sao criados dentro dos elementos denominados pods e executados nas
méquinas disponiveis que compoem o cluster. Seguindo uma orquestracao baseada em recursos
disponiveis, cada servigo é direcionado para um host e ele torna-se responsavel por hospedar e
servir esse servigo. Caso esse venha a ficar sobrecarregado, o servigo pode ser redistribuido para
um outro host. Toda essa administragao é feita através da rede que o proprio Kubernetes cria.
Dessa maneira, o Kubernetes fornece a infraestrutura e as ferramentas necessarias para manter a

conectividade de rede entre as suas aplicagoes e servigos.

3.2.2 Rede do cluster

Dentro da rede, cada pod recebe um endereco IP automaticamente. Isso significa que o processo
de mapeamento de portas e criacao de links é invisivel para o usuario e que cada pod pode ser
tratado como uma maéaquina virtual ou até mesmo host fisico em relagao a alocacao de portas,

descoberta de servicos e balanceamento de cargas.
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De forma geral e simplificada, o Kubernetes segue os seguintes requisitos para implementar a

rede:

e Todos os pods em um ndé podem comunicar-se com outros pods em todos os outros nos, sem
o uso de NAT.

e Os componentes do Kubernetes podem comunicar-se com todos os pods dentro do né.

Dessa maneira, os pods possuem enderecos IP providos pelo Kubernetes e os contéineres dentro
de um pod compartilham seus namespaces de rede - incluindo seus enderegos IP e MAC. Isso signi-
fica que todos os contéineres podem alcangar as portas uns dos outros no localhost. Os contéineres
devem coordenar o uso da porta, assim como é realizado em uma maquina virtual. Isso recebe o

nome de modelo “IP-per-pod”.

Para exemplificar o funcionamento da rede dentro de um cluster, um exemplo sera realizado.
Com o intuito de simular a comunicagao entre dois pods que estao hospedados em dois dispositivos

diferentes, na figura 3.3 foi desenhado um diagrama.

POD 1 NETNS POD 2 NETNS POD 3 NETNS POD 4 NETNS
POD1 POD 2 POD 3 POD 4
ETHO ETHO ETHO ETHO
| I | I
VETHO1 VETHO02 VETHO1 VETHO02
BRO BRO
ETHO ETHO

REDE DO CLUSTER

Figura 3.3: Rede interna do Kubernetes

A figura 3.3 possui a representacao de dois nés dentro de um tunico cluster Kubernetes. Em
negrito, ha uma rota descrevendo a tentativa de comunicacao entre os pods. Para entendimento, o

processo tera inicio no né 1 e terminara no né 2, em um fluxo da esquerda para a direita.

No cenario de exemplo, o Pod 1 inicia a comunicagao criando um pacote com o IP do pod de
destino, o Pod 3. Como ele nao esta dentro do n6 de origem, o pacote deve ser encaminhado para
a rota padrao eth0 através da rede virtual veth01 e da bridge BR(O. Nesse momento, o pacote
pode ser encapsulado em um pacote VXLAN antes de ir para a rede, ou a propria rede pode ser
configurada com as rotas estaticas e sair de eth0 inalterado. Nesse momento a rede do cluster é

encarregada de direcionar o pacote para o né correto.

No momento da criagao do cluster, pode-se escolher qual tipo de rede o usuario deseja. Sao os

chamados “ CNI Providers”. Esses provedores sao frameworks que facilitam a configuragdo da rede
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tornando o processo dindmico. Algumas opg¢oes padrao sdo ofertadas - Flannel, Calico, Canal e
Weave. Cada uma cumpre com os pré-requisitos ditados pela necessidade do Kubernetes e pode
oferecer algumas outras vantagens para o usuario, como é o caso do Flannel, que configura uma
rede de sobreposicao IPv4 de camada 3. Nessa rede, cada n6é recebe uma sub-rede para alocar
enderecos IP internamente. Para mais informacoes a respeito dos principais provedores existentes

e suas diferentes aplicacoes, é possivel acessar o blog da Rancher3.

Dentro do K3s utilizado para provisionar o cluster estudado, o CNI padrao ¢ o Flannel (RAN-
CHER, 2021b). No estudo realizado o padrao foi seguido, porém o usuéario esté livre para alterar

o CNI de acordo com a sua necessidade e preferéncia.

3.3 Kubeflow

A instalagdo da ferramenta é feita dentro do cluster Kubernetes, através de um terminal.
Com o acesso ao servidor master, aquele que gerencia todo o cluster, o processo de instalacao e

configuracao pode ser realizado.

Para que a instalacao seja bem-sucedida, h& o pré-requisito minimo de existir pelo menos um
host dentro do cluster com 12GB de memoéria ram e 4vCPUs. Para atender essa demanda, uma
VM com essa configuragao foi provisionada e adicionada ao cluster. Para maior estabilidade, duas

novas maquinas, com 8GB de ram cada, foram também adicionadas ao cluster.

Por possuir o cluster Kubernetes ja em funcionamento, foi escolhida a opgao de instalag@o
em um cluster Kubernetes ja existente. Esse tipo de instalacao é realizada através de um tnico
arquivo de configuragao pré-preparado, que pode ser totalmente customizado. Mais detalhes acerca

da instalagdo podem ser vistos no site oficial do Kubeflow (KUBEFLOW; VASCONCELOS, 2021).

Para adequagao e compatibilidade da ferramenta com o Kubeflow, foi necessario alterar a versao
do elemento “argoexec”, que por padrao vem com a versao v2.3.0. Durante testes executados, foi
encontrado uma incompatibilidade desse versao padrao instalada com os dispositivos Raspberry Pi.
Por se tratar de um conteiner usando uma imagem definida, foi possivel substituir a versao padrao
por uma compativel com ARM, listada no repositorio oficial do argoproj presente no Docker Hub.

Com isso, o primeiro desafio foi superado e a integracao de dispositivos ARM passou a ser possivel.

Préximo passo, possuindo o cluster Kubernetes provisionado e o Kubeflow em funcionamento,
foi realizar a instalacao da ferramenta de provisionamento de disco LongHorn. Sua presenca foi de
extrema importancia pois é necessario que haja um storage compativel com miltiplos acessos de

leitura e escrita, o que nao ha no cluster Kubernetes padrao.

Para elucidar o funcionamento do LongHorn junto com o Kubeflow, a figura 3.4 foi adicionada
ao documento. Representando a dashboard do servico, visto a partir da interface do usuério, é
possivel verificar a criacao dos volumes apés a execucgao de um pipeline de aprendizado de maquina

bem como o total de disco disponivel e o estado dos nos presente no cluster Kubernetes.

3Disponivel em https://rancher.com/blog/2019/2019-03-21-comparing-kubernetes-cni-providers-flannel-calico-
canal-and-weave/
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-v LONGHORN lut Dashboard E Node B Volume @ Backup & SettingV

lu Dashboard

4

Volumes

422 Gi

Storage Schedulable

@ Healthy 4 @ Schedulable

Degraded o] Reserved

Nodes

422 Gi @ Schedulable 3

161 Gi Unschedulable 1

Figura 3.4: Dashboard do servico LongHorn

A figura 3.4, assim como a figura 3.5, serve para mostrar como o LongHorn facilita ndo somente

a visualizacao do usuério, mas também o gerenciamento dos discos dentro do Kubernetes. Esse

procedimento pode ser complexo caso o usuario possua apenas o CLI kubectl do Kubernetes e um

terminal porém, torna-se automaético com o auxilio da ferramenta.

Ainda na figura 3.5, ha a especificacao de cada réplica criada e seus holders. Percebe-se, pela

imagem, que cada uma das trés replicas foi destinada a um host diferente. Essa caracteristica

poe em pratica o funcionamento do LongHorn de ser robusto contra falhas e propor um plano de

recuperacao dos dados.

LONGHORN lu Dashboard E Node B Volume @ Backup @ SettingV

BVolume / pvc-8a03335b-c918-4a36-8cfb-ced6ec6692be

Volume Details Replicas

State: Attached

Health: Healthy ce46ec6692be-r-8cc2b92c
) Healthy

Ready for workload: Ready

Conditions: @ restore @ scheduled €

Frontend: Block Device k3s-server

Attached Node & Endpoint: Node

k3s-server2
/dev/longhorn/pvc-8a03335b-c918-4a36-8cfb-
ced6ec6692be

instance-manager-r-2b76db9d
var/lib/longhorn/

Running =v
Size: 1Gi
Actual Size: Unknown <
Data | ocalitv: disabled v

ce46ec6692be-r-c2eaffee
Healthy

k3s-server3 k3s-se
Node
instance-manager-r-44333a86 instance-mz
/var/lib/longhorn/ Mvar/lib/lor
Running Ev Running

Figura 3.5: Volumes criados pelo LongHorn

Uma vez realizada o procedimento de criagao dos discos, nao é necessario repetir o procedimento

para as demais etapas do pipeline. O espago em bloco criado é armazenado e compartilhado por
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todas as etapas sucessoras, sendo possivel exportar dados salvos de uma etapa para outra.

Cada pipeline pode ser construida de acordo com a necessidade do usuario. Em alguns dos
testes executados, foram utilizados exemplos MNIST para avaliar a performance. Na figura 3.6 um
procedimento executado foi evidenciado, bem como suas etapas realizadas. Em cada etapa um pod
¢ criado e atribuido a um dos dispositivos do cluster que esteja em condicdes de recebe-lo*. Com
isso, cada Raspberry Pi fica responséavel por uma ou mais etapas, recebendo o papel de executar

aquela etapa do pipeline.

Experiments » Teste

¢ @ Run of MNIST-Hand-x86 _final (fa33a)

Graph Run output Config

kale-marshal-volume ]

/\

Load dataset @
.
Prep pixel @
.
Define model r;
L.
Madel fit ;’;
.
Save model ‘:

Figura 3.6: Pipeline exemplo - MNIST Written Digit

Para visualizar os resultados de cada etapa, o Kubeflow possibilita que o usuério selecione
qualquer uma das etapas executadas e abra o log daquela execucao. Essa opc¢ao permite que o

usudrio abstraia a complexidade do cluster e consiga enxergar os logs de uma maneira mais pratica

4Segundo os critérios proprios do Kubernetes

30



e facilitada. A imagem 3.7 mostra os logs da etapa “Model fit”, responsavel por treinar o modelo.

~ 1L G IU—AQU™2WLAULT T IF W7 710 1U00 10

kale-marshal-volume

/\

Load dataset L

§

Input/Qutput Visualizations ML Metadata Volumes Logs Pod Ever

Prep pixel @
00/68060
/68800
r/ 59264/68600
59296/68008
Define madel o
Model fit
Save model o

- acec: 8.
-1281 - acc: 8.9624

execution graph. Only steps that are currently running or have already ¢

Figura 3.7: Acuracia do treinamento do modelo de teste

Com o auxilio da figura 3.7, é possivel verificar o resultado do treinamento, ou seja, sua acuracia,
bem como o objeto “model” sendo criado, salvado e pronto para ser passado adiante, para a etapa

responsével por salvar os pesos e os parametros obtidos ap6s o treinamento.

Apbs a ultima etapa, por possuir um ponto comum de storage, o usuario pode verificar a

presenca do arquivo de formato “.h5” em qualquer host, no diretério especificado na figura 3.5.

3.3.1 Criacao de um pipeline

Uma vez elucidado o procedimento de execucao de um pipeline, é necesséario explicitar como
foram criados os pipelines de teste. Dentro do Kubeflow, assim como a figura 2.5 mostra como
elemento da sua primeira etapa - a etapa de “ Research’- , é possivel adicionar um notebook Jupyter®

e desenvolver o seu c6édigo dentro do Kubeflow.

Utilizando a linguagem Python, foram desenvolvidos os exemplos de teste para esse estudo.
De forma a possibilitar a criagdo de mais de um conteiner, o cdédigo foi dividido estrategicamente
para que cada etapa pudesse ser realizada em um host diferente. A estratégia utilizada pode ser
verificada nas figuras 3.8 e 3.9. Com o auxilio do projeto open-source Kale (FIORAVANZO, 2019),

foi possivel atribuir legendas para cada uma das células. Esse passo tornou-se fundamental para

SInterface online utilizada para desenvolvimento de codigos em diversas linguagens.
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o projeto uma vez que é dessa forma que o pipeline é montado e as relagoes entre as diferentes

etapas sdo definidas.

A figura 3.8 mostra a primeira parte do script montado. As etapas de importacao das bibliotecas
e a definicao das fungoes receberam labels especificas que, diferente das demais, sdo tratadas como
variaveis globais. Assim, as demais células do notebook podem utilizar-se das fun¢oes definidas

pois as mesmas tém conhecimento sobre elas.

from keras.datasets import mnist
from keras.utils import to_categorical
from keras.models import Sequential

from keras.layers import Conv2D

from keras.layers import MaxPooling2D
from keras.layers import Dense

from keras.layers import Flatten

from keras.optimizers impert SGD

def load_dataset(): 4
(trainX, trainY), (testX, testY) = mnist.load data()
trainX = trainX.reshape((trainX.shape[@], 28, 28, 1))
testX = testX.reshape((testX.shape[0], 28, 28, 1))
train¥ = to_categorical(trainY)
testY = to_categorical (testY)
return trainX, trainY, testX, testY

def prep_pixels(train, test):
train_norm = train.astype('float32')
test_norm = test.astype('float32')
train_norm = train_norm / 255.0
test_norm = test_norm / 255.@
return train_norm, test_norm

Figura 3.8: Composigao do pipeline - Parte 1

Ja na figura 3.9, estao representadas as etapas que sao executadas apenas uma vez dentro de
todo o pipeline. Ainda nessa figura, pode-se verificar a relagao das etapas da figura 3.6 com o nome
de cada uma das células criadas. Em cada uma daquelas etapas é executado o comando descrito

na célula correspondente.

trainX, trainY, testX, testY = load dataset() /s

prep_pixel

trainX, testX = prep pixels(trainX, testX) /‘l

LEMERLGEE @

Tkl = defne e ’l

model_fit ]
model.fit(trainX, trainY, epochs=18, batch size=32, verbose=1) /|

oo sove 1
[ 1: | model.save('final model.h5') "|

Figura 3.9: Composicao do pipeline - Parte 2

Cada célula definida recebe um encapsulamento onde bibliotecas proprias do Kubeflow sao
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adicionadas e a imagem Docker a ser utilizada é definida. Dessa forma, o Docker consegue entender
como cada conteiner deve ser criado. Nesse momento é importante verificar que a imagem escolhida
é compativel com a arquitetura de processamento dos hosts adicionados no cluster Kubernetes.
Nesse estudo foi necessério criar um proprio Dockerfile para criar uma imagem propria, compativel
com a arquitetura ARM. Na subsegdo 3.3.2, mais informagoes acerca do Dockerfile criado seréo

evidenciados.

Para finalizar a evidencia da execugao do procedimento, tem-se a figura 3.10 que mostra uma

visao dentro do Rancher do namespace chamado de “distributed-ml”.

Namespace: distributed-ml

("Running ) kale-note-jupy-0 ger.io/arrikto-public/tensorflow-114.0-notebook-cpu:kubecon-workshop ~ 2/2 0 ;2'142'2' Is(gxerz 30 mins ‘:|
("Running ) ?;ﬁ!gggiﬁ;&;mfaw gerio/ml-pipeline/frontend:1.0.4 22 1% ;g.z.z.o. ls(g?\;er 3.9 days ‘:|
@ gi%f%ﬁzea“t?;server—6h78c%%— gerio/ml-pipeline /visualization-server:1.0.4 2/2 25 ;?'42'0' ls(g:er 5 days ‘:|

Terminating ng?;égigi%zz_3151950915 argoproj/argoexec:v2.3.0 01 0 }gé&? ls(g?\;erz 3.8 hours ‘:|
(Completed ) glﬂtﬁtﬁfﬁqg&i@éﬂdﬁ argoproj /argoexec:v2.3.0 0/2 0 ;g;zz Is(g?\;erz 23 mins ‘:|
("completed ) ;EHLS\E-?’A&?HSCZH;??&;V«’E argoproj /argoexec:v2.3.0 0/2 0 53:22 Is(gf\;erz 21 mins ‘:|
("completed ) ;E H‘.?Eﬁf;;g;%ehz‘/(de argoproj /argoexec:v2.3.0 0/2 0 533422 Is(g:erz 30 mins ‘:|
(“completed ) ;EH‘_S\E;’]?S?%B‘SS&;X“]G argoproj /argoexec:v2.3.0 0/2 0 12;’22 Is(g?\;erz 20 mins ‘:|
((completed ) g H‘,-,S\_-E’?’jgaged()%ssegr;wd67 argoproj/argoexec:v2.3.0 0/2 0 52;22 ls(:?\;erz 10 mins ‘:|
(Ccompleted ) g H\;\et7h22rw7%1‘<6806195g(d£ argoproj /argoexec:v2.3.0 01 0 ;%’2'2' ls(g?\;erz 30 mins ‘:|

Figura 3.10: Lista dos PODs criados dentro de cada etapa

Para apresentar a figura 3.10 é necesséario evidenciar cada coluna apresentada. Iniciando da
esquerda para a direita, é possivel notar nas trés primeiras colunas, respectivamente, informagoes
sobre o estado de cada pod, o seu nome e a imagem que o mesmo esté utilizando. Nas préximas
trés colunas sao apresentadas informagoes sobre a quantidade de containers existentes e que estao
executando tarefas, quantidades de restarts do pod bem como o seu endereco IP dentro da rede
Kubernetes. Ja nas duas tltimas colunas, o usuario pode verificar em qual host o pod foi atribuido

e a quanto tempo o mesmo foi implementado.

Na figura 3.10 ha a descrigao de cada pod criado bem como o seu nome e a versao da imagem
que foi utilizada para criar o pod. Os trés primeiros pods da imagem s@o conteiners criados para
possibilitar o uso do notebook Jupyter dentro do Kubeflow e possibilitar a visualizacao do pipeline
da forma que é apresentada na figura 3.6. Os demais pods sao referentes a execugao do pipeline de

exemplo.

A medida que cada etapa vai sendo executada dentro do Kubeflow, é possivel verificar os logs
referentes a criagao dos pods onde existem informagoes como, por exemplo, imagem sendo baixado

e o tempo que levou para baixa-la, o volume sendo anexado ao pod, a criacao dos conteiners
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definidos nesse pod. Porém, os demais logs sao apresentados somente dentro do Kubeflow, da forma
que mostra a figura 3.7. A jungdo desses dois pontos de coleta de logs permite um entendimento
e acompanhamento completo sobre todo o processo de criagao e execugao do pod trabalhando de

forma complementar.

3.3.2 Dockerfile

Para solucionar o problema de compatibilidade com as imagens padrao e oferecidas pela co-
munidade, foi necessario criar uma imagem propria. Dentro do conceito do Docker, cada imagem
precisa de um dockerfile para ser contruida. Com um arquivo composto por linhas de instrugoes,
a imagem é construida e enviada para o repositério docker hub, onde cada conteiner criado pelo

Kubeflow ira ler.

Tratando-se de uma imagem que representa um sistema operacional, todas as bibliotecas e
ferramentas devem ser instaladas. Tal instrugoes estdao logo no inicio do Dockerfile, nas linhas 3 a

linha 18 da imagem 3.11.

2 RUN dpkg --add-architecture armhf && dpkg --add-architecture arm64 \

4 %% apt-get update && apt-get imnstall -y \

5 openjdk-11-jdk automake autoconf libpng-dev \

6 curl zip unzip libtool swig zliblg-dev pkg-config git wget xz-utils \

7 python3 -numpy python3-pip python3-mock python-pip python-setuptools build
-essential python-dev \

8 libpython3-dev libpython3-all-dev \

9 libpython3 -dev:armhf libpython3-all-dev:armhf \

10 libpython3 -dev:arm64 libpython3-all-dev:arm64 g++ gcc

12 RUN apt install software-properties-common -y

12 RUN add-apt-repository ppa:deadsnakes/ppa

14 RUN apt install python3.7 -y

15 RUN /bin/bash -¢ "rm /usr/bin/pip /usr/bin/python /usr/bin/python3"
16 RUN 1n -s /usr/bin/pip3 /usr/bin/pip

17 RUN 1n -s /usr/bin/python3.7 /usr/bin/python

18 RUN 1n -s /usr/bin/python3.7 /usr/bin/python3

Figura 3.11: Trecho do dockerfile responséavel por instalar as dependéncias

Para atender os pré-requisitos do Kubeflow, Kale e do TensorFlow, as bibliotecas utilizadas
devem ser instaladas. Sendo assim, o restante do Dockerfile fica responsavel por instala-los. A

figura 3.12 evidencia a parte descrita.
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20 RUN pip3 install -U --user keras_applications==1.0.8 --no-deps \

21 &% pip3 install -U --user keras_preprocessing==1.1.0 --no-deps \

2z RUN pip3 install -U --user docs\tring_parser \
24 &k pip3 install deprecated

26 RUN /bin/bash -c "update-alternatives --install /usr/bin/python pythomn /usr/bimn/
python3 150"

28 RUN /bin/bash -c "pip3 install --upgrade pip"

30 WORKDIR /root

31 RUN git clone https://github.com/lhelontra/tensorflow-on-arm/
32 WORKDIR /root/tensorflow-on-arm/build_tensorflow/

33 RUN git checkout v2.3.0

34 CMD ["/bin/bash"]

Figura 3.12: Trecho do dockerfile responsével por instalar ferramentas necessérias

Dessa forma, utilizando uma imagem propria com todos as dependéncias resolvidas e Ten-
sorFlow instalado, os conteiners podem agora serem hospedados nos Raspberry Pi. O Dockerfile

criado pode ser visto por completo no Anexo II.
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Capitulo 4

Analise dos resultados

Este capitulo descreve os testes realizados utilizando a ferramenta, detalhando os resultados,

as principais vantagens bem como suas limitacoes.

4.1 Solugao estudada

Na secao 2.3, duas estratégias utilizadas para realizar o paralelismo foram explanadas. E
apresentado a aplicagao do aprendizado de maquina em dispositivos Raspberry Pi utilizando Ku-
bernetes com a finalidade de propor uma solucao compativel com a tendencia de arquitetura atual

e colaborar com o andamento do assunto.

Através deste estudo, é esperado que uma alternativa para o aprendizado de maquina seja
apresentada e informagoes acerca do seu desempenho traga conhecimento para os leitores. Combi-
nando duas ferramentas fortemente adotas, ha a possibilidade de entregar uma solugao condizente

e preparada para compor o cenério da maioria dos ambientes.

Com o objetivo de mostrar um dos empregos do dispositivo Raspberry Pi, foi desenvolvido o es-
tudo adicionando-os em um cluster Kubernetes. E objetivo entdo levar essa abordagem mostrando
que, independente do resultado, a arquitetura ARM mostra estar pronta para o aprendizado de
maquinas. Porém, para validar algumas teorias, também serao apresentados comparativos com
o método tradicionalmente utilizado. Assim, os mesmos testes executados no cluster Kubernetes
também foram executados em uma tnica méquina, fora do contexto do Kubernetes. Dessa forma,

é possivel verificar resultados de ambas as execugoes.

E importante ressaltar que a solugao faz uso de uma composi¢cdao nova de arquitetura e que o
intuito também é abranger dispositivos de baixo consumo de energia. Assim, tem-se um duplo

beneficio sendo entregue, trazendo mais mais vantagem para o usudrio.
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4.2 Meétricas aplicadas durante treinamento

Todo o comparativo foi montado em cima da ferramenta de monitoramento Grafana, a partir
de métricas exportadas das méaquinas, tanto a nivel de hardware quanto a nivel de servico. A
utilizagao de dashboards permite que inimeras métricas personalizadas possam auxiliar no processo
de monitoramento da rotina de aprendizado de maquina. Através dessa possibilidade, é possivel

exportar graficos que auxiliam no levantamento de dados e inferéncia dos resultados.

Para validar a técnica e verificar se a implementacao da mesma trazem beneficios, foram ex-
traidos informagoes sobre uso de CPU, meméria RAM, temperatura e consumo de energia com o
objetivo de analisar o recurso computacional utilizado durante a execucao de todo o pipeline de
aprendizado. Em posse dessas informagdes, foi construido uma analise possibilitando a conclusao

do estudo.

Durante a execucao de um exemplo de teste, foram nitidos os efeitos que a execugao trouxe
para os dispositivos. As imagens oferecidas logo abaixo sdo referentes as métricas obtidas e cada

uma tem o objetivo de explicitar os principais elementos analisados.

Iniciando a analise pela imagem 4.1, que evidencia a utilizacao de processamento de um dos
pods criados, pode-se concluir algumas informagoes. Durante o periodo especifico do treinamento,
foi observado um grande crescimento e um valor alto no grafico. Dentro de uma escala de 0 a 1,
onde 0 representa o dispositivo em ociosidade e 1 para o maximo da capacidade de processamento
disponivel, foi possivel verificar que o dispositivo trabalhou por alguns minutos dentro do seu

maximo de desempenho.

default v distributed-ml + mnist-han

~ CPU Usage

CPU Usage

e — main

Figura 4.1: Consumo de processamento

Esse resultado foi esperado uma vez que essa informagao foi retirada do pod criado na etapa de
treinamento do modelo chamada “model_ fit” (figura 3.9). Por ser o pod responséavel por executar
o processamento de todo o aprendizado de maquinas, é compreensivel o desprendimento de todo

o recurso computacional solicitado.

A informagao ajudou a entender que por um momento os recursos da Raspberry Pi foram
requisitados a ponto do dispositivo ficar exclusivamente dedicado a esse tinico processo. Hssa

analise nos leva a concluir que uma rede um pouco mais complexa, que gere mais processamento,
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pode resultar em uma escassez de recurso. Seguindo a andlise dos resultados, ¢ interessante também

verificar o uso de memoria RAM do dispositivo.

Na infraestrutura da aplicagao, durante o processo de instalagao e provisionamento do cluster,
foi considerado dedicar as Raspberry Pi somente para serem trabalhadores. Processos nao neces-
sarios para o funcionamento dos dispositivos foram desativados, bem como servicos e aplicagoes.
Dessa maneira, os componentes do cluster Kubernetes eram os tinicos elementos hospedados nes-
ses hosts que contribuiam com a carga. Isso tornou o gréafico da figura 4.2 um item fidedigno que

retrata perfeitamente o consumo de memoéria RAM durante a execugao do treinamento.

~ Memory

Memory Utilisation

Figura 4.2: Consumo de memoéria RAM do namespace

A partir do gréfico apresentado na figura 4.2, é analisada a memoéria RAM de todo o namespace
dedicado para o aprendizado de maquina dentro do cluster. Durante o periodo de execugao de teste,
houve um consumo médio de 50% da memoria total. Como o cluster foi montado com Raspberry
Pi 4 modelo B, cada dispositivo conta com 8 GB de memoria. Com esse grafico, é possivel ver que
a memoria foi suficiente e ficou longe de ser um gargalo. Em compensagao, analisando a figura 4.3

também referente a memoéria RAM, tem-se uma visdo mais ampla sobre todo o cluster.

Com a figura 4.3 em evidéncia, o panorama muda. Saindo da visao de um dnico namespace
para a visao global de todo o cluster, é possivel verificar que o dispositivo chegou ao limiar de 7GB
de memoria RAM. Esse resultado é encarado como um problema pois deixou o host trabalhando
em sua quase capacidade maxima.

~ Memory

Memory Usage (w/o cache)

Figura 4.3: Consumo de meméria RAM do cluster

Apesar de ter escolhido uma opcao de cluster mais leve, exclusivo para rodar em dispositivos de
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borda - edge devices - todos os componentes necessarios do Kubeflow elevaram o uso do host. Ainda
na figura 4.3, é possivel verificar em cor laranja a contribuicao que o “distributed-ml”, namespace
responsavel pelos pods de treinamento, traz para todo o cluster. Apenas 600MiB foram utilizados

de fato pelo treinamento.

Com a anélise das duas ultimas figuras - figura 4.2 e figura 4.3 - faz perceber que, apesar
do pipeline nao depender de muito recurso computacional, os demais elementos vitais para o

funcionamento do cluster e da ferramenta Kubeflow contribuem drasticamente para a carga.

Para finalizar a anélise dos dados adquiridos, tém-se dois novos gréficos retirados manual-
mente durante a execugao do teste. Com o auxilio da figura 4.4, pode-se avaliar dados referente
a temperatura e consumo de energia do dispositivo durante o periodo de processamento. Os gra-

ficos apresentados foram construidos a partir do mesmo periodo de execucgao, durante o mesmo

treinamento.
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Figura 4.4: Tempo de execugao e consumo de energia durante a execucao de um treinamento

Comegando pela imagem da esquerda (4.4a), é possivel ver duas linhas verticais tracejadas na
cor vermelha. Essas linhas delimitam exatamente o periodo em que o treinamento foi realizado.
Dentro dos periodo delimitado, entre os minutos 30 e 40, aproximadamente, é possivel verificar uma
maior elevagao da temperatura do dispositivo, chegando ao maximo de 75,4°C. Com uma média
de 64°C, houve uma variacdo méxima de 11,4°C. Esse valor é explicado pela imagem 4.4b, que
representa o consumo de energia durante o treinamento. E importante ressaltar que os dispositivos
estavam sobre um banco de madeira, ao lado de uma janela de vidro onde a incidéncia de raios
solares eram moderados durante o periodo da tarde, como mostra a Figura 2.2. Esse fator explica
o motivo das Raspberry Pi comecarem com um valor de 50°C como mostra no inicio do grafico
mostrado através da Figura 4.4a. Para analisar a Figura 4.4a é recomendado concluir apenas a

diferenca entre a temperatura méaxima e a temperatura minima.

Através de um aparelho de coleta de dados desenvolvido pela RUIDENG, o UM24C, foi possivel
obter os dados plotados na figura 4.4b. Com o auxilio de um software foi possivel analisar as

métricas de energia coletadas e gerar uma planilha com as informagoes. O tratamento dos dados
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foi realizado e o grafico apresentado pela imagem foi gerado. Da mesma forma que foi visualizado
na figura 4.4a, é possivel verificar um aumento no grafico representado na figura 4.4b durante um
periodo bem especifico. Entre a octogésima (80?) e a quadringentésima octogésima (480?) leitura, o
consumo de energia subiu de forma caracteristica, mostrando uma média de 6.426W. Para analisar

o resultado obtido, esse valor seré colocado em comparacao logo em breve, na secao 4.2.2.

Ambos os dados apresentados foram de grande valia para o estudo pois através deles foi pos-
sivel comprovar a baixa temperatura do Raspberry Pi: bem como sua capacidade de realizar o

processamento utilizando baixa energia.

4.2.1 Consideragoes gerais sobre o Kubernetes

Devido ao funcionamento nativamente distribuido que o Kubernetes aplica, os conteiners res-
pectivos de cada procedimento criado devem realizar uma comunicacao com o disco provisionado
a fim de realizar o armazenamento dos dados criados. Dessa forma, necessitando ficar um tempo
ocioso esperando que o disco seja criado, montado e pronto para a carga, foi acrescido em média
5 minutos em cada teste. Também é possivel verificar uma comunicagdo de rede intensa du-
rante todas as etapas, muitas vezes entrando em estado de erro quando ocorre uma oscilagao na
rede durante esse momento. Diante dos dois pontos comentados acima, é possivel apontar entao
desvantagens no uso do Kubernetes quando comparada com o procedimento realizado em uma
lnica méaquina, fora do contexto de cluster. Por estar diretamente atrelada a um disco dedicado,

nenhuma comunicacgao de rede é necessaria.

A utilizacdo de conteiners faz com que uma imagem contendo o aparato ferramental seja
necessaria. Como foi comentado na se¢ao 3.3.2, na pagina 34, o dockerfile criado deu origem a uma
imagem que deve estar presente em cada conteiner. Essa caracteristica intrinseca ao funcionamento
do docker cria mais um ponto de desvantagem. O usuario agora dependente da rede para baixar
uma imagem que pode chegar a mais de 5GB, 10GB. Em um teste realizado, foi alcancado um
méximo de 25 minutos para efetuar o download da imagem criada. Entretanto, por ficar salva nos
metadados do cluster Kubernetes, é necessério realizar o procedimento de download apenas uma

VeZ.

A figura 4.4 evidencia duas métricas coletadas manualmente durante a execugao de um dos
testes realizados. A imagem 4.5 mostra um grafico gerado com dez tempos de execugao obtidos,
no qual o primeiro apresentado mostra a primeira execugao do cluster. Retirando a primeira
execucao, foi obtido uma média de 17 minutos. Essa média ji sobe para 18 minutos caso seja
considerada a primeira execucdo. Esse dado revela uma informagdo importante que auxilia no
comparativo entre os dois tipos diferentes de dispositivos que foram utilizados - Raspberry Pi e

maquina virtual -, como serd mostrado na préxima secao.
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Figura 4.5: Tempo de execugao do treinamento em Raspberry

4.2.2 Execucgao em maquina virtual

Com o objetivo de obter informagoes que servissem como base para as comparagoes, foi criada
uma méquina virtual com a mesma caracteristica de uma dispositivo Raspberry Pi 4 com apenas
a diferenca do processador. A maquina hospedeira possui como processador um Intel Core i7-

6820H(), com frequéncia de 2.7GHz. Esse processador é aproximadamente 2x mais rapido que o
do Raspberry Pi 4 modelo B, que possui um processador de frequéncia de 1.5GHz.

Com posse do mesmo codigo executado nas Raspberrys, presente em sua totalidade no Anexo

I, foram criados mais dois cenarios de testes: méaquinas virtuais fora do cluster e, posteriormente,
méquinas virtuais dentro do cluster.

A figura 4.6 evidencia o mesmo gréfico presente na figura 4.5, agora com a adigao dos resultados

obtidos pela maquina virtual. Nesse primeiro momento, o teste foi executado fora do ambiente de
Kubernetes, apenas para criar um panorama de um cenario fora do cluster.
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A comparagao que a figura 4.6 proporciona mostra um tempo de execugdo méximo de 6 minutos
obtido pela méquina virtual frente a um tempo méaximo de 34 minutos, obtido pelo dispositivo
Raspberry Pi. Em face do resultado, tendo conhecimento sobre o processo de obtengao da imagem

dentro do cluster Kubernetes - explicado em sua totalidade na segao 4.2.1 - , faz-se necessaria uma
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comparacao com o Kubernetes sendo elemento comum aos dois cenéarios.

A vista disso, foi criado um cluster secundéario composto somente por maquinas virtuais, com as

mesmas configuragoes de hardware, diferindo somente no processamento, como mencionado acima.

O mesmo teste foi executado e a figura 4.7 apresenta os resultados obtidos.

Com um cluster composto somente por maquinas virtuais, foi possivel verificar um comporta-

mento diferente da imagem 4.6, e com resultados mais préximos dos obtidos no cenério composto

somente por Raspberry Pi.
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Figura 4.7: Comparacao entre tempos de execugao do treinamento na méquina virtual e no Rasp-
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O comportamento inevitavel ocorrido nas primeiras execugoes repetiu-se e o tempo médio das
execugoes subiram consideravelmente, chegando até o valor maximo de 22 minutos. Isso representa
um aumento de 27,2% em relagdo ao tempo maximo obtido anteriormente. Com essa anélise, ¢
permitido visualizar os efeitos do funcionamento do cluster Kubernetes. Quando os dois cenérios

sao evidenciados, hd uma conclusao de que o cluster criou camadas que atrasam o procedimento.

Em relagdo a consumo de energia, é possivel verificar uma grande desvantagem por parte da
méquina virtual. Analisando a figura 4.8, que mostra dois gréficos lado-a-lado - figura 4.8a e 4.8b

-, € possivel verificar o comparativo referente ao consumo de energia entre os dois cenérios.

A figura 4.8a é a mesma utilizada na segao 4.2. Ela foi reapresentada com a finalidade de ser

melhor comparada com a imagem 4.8b, que mostra a energia consumida pela méquina virtual.
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Figura 4.8: Tempo de execugao e consumo de energia durante a execucao de um treinamento

A partir da andlise da figura 4.8b, é possivel verificar um maior desprendimento de energia
por parte da maquina virtual. Para executar o mesmo treinamento, foi alcancado valores médios
de 24W, chegando até ao valor maximo de 26.65W. Esse valor representa em média 4 vezes mais

consumo que o dispositivo Raspberry Pi, que mostrou executar as mesmas operagoes com média

de 6W.

4.3 Resultado do treinamento

Com a finalidade de construir todo o pipeline e mostrar que todos os passos sao possiveis de
serem realizados nos dispositivos Raspberry Pi, o modelo treinado foi servido através de uma pégina
web. No pipeline referente ao “MNIST Handwritten Digit”, o usuario pode analisar o resultado do

treinamento desenhando um ntimero e verificando a previsao, como mostra a figura 4.9.
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Figura 4.9: Pagina web para servir o modelo treinado

Essa predigao foi realizada utilizando uma biblioteca javascript presente no Tensorflow, o ten-
sorflowjs. Com o modelo treinado salvo, item presente no tltimo passo do pipeline, é possivel

transformé-lo em formato json e servir como entrada para o tensorflowsys.

Fazendo uso do NodeJS para servir o projeto, a pagina de teste foi hospedada em um dispositivo
Raspberry Pi. Dessa forma, foi certificado de que todo o processo fosse possivel de ser executado
em cima da arquitetura ARM, escopo principal do estudo. Para mostrar o acesso sendo realizado,

a figura 4.10 mostra o log do momento do acesso assim como o nome do node.

gbrlins@rasp-ubuntu: ~/server-mnist/Hand-Written-Digit-Recognition

S http-server

http://127.0.0.1:
http://192
http://10.
http://16.

; rv:87.e) Gecko/20100101 Firefox/87.e"
is deprecated
nux aarch64; rv:87.0) Gecko/20100101 Firefox/87.8"

(X11; Ubuntu; Linux aarché 8) Gecko/26160161 Fire
1; Ubuntu; Linux aarc E

.0) Gecko/20100101 Fi
.0) Gecko/20100101 Firefox
" "Mozilla/5.8 (X11; Ubuntu; Linux aarc 5 ox/87.0"
" "Mozilla/5.6 (X11; Ubunti x /20160161 Firefox/
" Gecko /20160161
20100101 Firefox/
.0) Gecko/2010010
Linux aarcl .0) Gecko,/26100161 Fi
; Linux aarc .0) Gecko/26100161 Firefox

Figura 4.10: Log contendo registros de acesso a pagina web

E possivel originar uma imagem a partir da criagao de um novo dockerfile e escrever essa solucao
em um conteiner, criando uma aplicacao conteinerizada. Dessa maneira, o usuério pode criar mais
uma etapa em seu procedimento de aprendizado de méaquina fazendo com que ela fique totalmente

rodando dentro do Kubernetes.

4.4 Meétricas aplicadas durante inferéncia

Para trazer ao estudo o emprego dos dispositivos Raspberry Pi na etapa de inferéncia do

modelo treinado, foram realizados testes de carga, com o objetivo de estressar o servidor e adquirir
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informagoes dessa agao. O objetivo é apresentar os resultados e criar um novo panorama relativo

as métricas apresentadas na secao 4.2.

Trazendo uma mudanga na arquitetura, é proposto utilizar as Raspberry Pi somente para
realizar a inferéncia do treinamento. Dessa maneira, por deixar a etapa de treinamento ser realizada
por placas de unidade de processamento visual (GPU), recomendadas para tal finalidade, o estudo

encontra-se mais condizente com a abordagem que os desenvolvedores estao utilizando.

Dito isso, foi utilizado a ferramenta de cédigo aberto Apache JMeter' para realizar o teste
de carga com a finalidade de simular mais de um usuério requisitando a péagina de inferéncia
apresentada na secdo 4.3. A ferramenta possibilita o teste em diferentes tipos de protocolos,
aplicagoes e servidores, incluindo o NodelJs, que foi a ferramenta escolhida para servir a pagina de

inferéncia no presente estudo.

Através do BlazeMeter, extensao instalado no proprio navegador, foi possivel realizar a gravagao
de todos os passos executados dentro da pagina bem como os pardmetros das requisicoes e a ordem
de execugao. Através do arquivo de extensao jmx criado, é possivel carrega-lo no software JMeter

e dar inicio aos testes.

A figura 4.11 abaixo mostra a tela do software Apache JMeter com o teste carregado e em

execucao.

4 jmx (CAL jmx) - Apache JMeter (5.4.1) - X

Figura 4.11: Tela do software Apache JMeter com o teste de carga em execugao

Analisando o canto superior direito da figura 4.11, é possivel verificar que o teste simulou cem
usudrios acessando a pagina de inferéncia simultaneamente. Todos os usuérios simulados executam
os passos de carregar o site, enviar uma imagem pré-definida para a inferéncia e recebe a resposta
nos demais quatro passos. Todos os passos sao evidenciados no menu do canto esquerdo da figura

4.11, mostrado pela sele¢gao em azul.

Para a analise, foram entao adicionadas as figuras 4.12a e 4.12b que mostram o novo consumo

de energia da Raspberry Pi e da maquina virtual, respectivamente.

!Disponivel em https://jmeter.apache.org/
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Figura 4.12: Consumo de energia durante a fase de inferéncia dos dois dispositivos estudados

A figura 4.12a mostra uma imagem representando o grafico de consumo de energia do dispositivo
Raspberry Pi. Diferente da etapa de treinamento, nesse momento de inferéncia, o dispositivo
Raspberry Pi utilizou apenas 3.35W de consumo médio, chegando a um valor maximo de 4.97W.
Nessa imagem ¢é possivel verificar um comportamento diferente da imagem 4.8a, que mostra o
consumo de energia durante a etapa de treinamento. Quando comparadas, é possivel concluir que

o procedimento de inferéncia demanda menos energia que o de treinamento.

Na mesma figura 4.12, no grafico representado pela figura 4.12b, também é possivel verificar o
consumo de energia da maquina virtual na mesma fase de inferéncia. Com um maximo de 25.7W, a
energia utilizada para servir o modelo treinado diferiu pouco da fase de treinamento, como mostra
a figura 4.8b. Nesse momento, o grafico apresentou aproximadamente o mesmo valor maximo de

26.65W da figura 4.8b mostrando que nao houve muita diferenca.

O objetivo de evidenciar a diferenca entre o consumo de energia durante o procedimento de
inferéncia foi concluida com as imagens comentadas logo acima. A grande diferenga energética
apresentada também nessa etapa traz para o leitor o entendimento de que o dispositivo Raspberry

Pi pode também ser considerado como alternativa para servir o modelo treinado.
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Capitulo 5

Conclusao

Em sua concepgao, o trabalho tinha como objetivo principal criar um paralelismo, onde cada ca-
mada do modelo de aprendizado de maquina fosse atribuido para um dispositivo diferente. Porém,
adentrando no mundo do Kubernetes e visualizando o seu crescimento e adogao, a proposta evoluiu
para esse outro caminho. Instigado pela grande discussao do tema e pouco material disponivel, foi

desencadeado um grande interesse pelo assunto.

Em um cenario onde a conteinerizacao faz parte da arquitetura da maioria das empresas,
levando em consideragao também o grande uso do aprendizado de maquina nas mais vastas areas de
conhecimento, a motivagao em desenvolver ferramentas para unir os dois mundos faz-se de extrema
necessidade. Dessa maneira, havera uma maior compatibilidade entre os diferentes métodos de

implementacgdo e, em um futuro proximo, surgirdo mais recursos para atender as demandas.

A ferramenta estudada traz consigo um grande aparato para atender diferentes métodos de
aprendizado de maquinas, e um acervo de recursos que facilita o dia a dia do usuério pois centraliza
os ambientes de desenvolvimento, teste e produgao. Pronta para atender todos as etapas de um
teste, como descrito na secdo 2.4.2, é ofertada uma facilidade nunca antes oferecida por outra
ferramenta, o que se torna diferencial nao somente para um usudrio iniciante em aprendizado de

maquinas e Kubernetes, mas também para os mais avancados.

O conjunto de solugbes apresentado nesse projeto mostra-se compativel com dispositivos de
arquitetura ARM e também amd. Encontrar solugoes que fossem o mais abrangente possivel,
de codigo aberto e gratuito, foram itens sempre considerados desde o inicio. Dessa maneira, a
adocao e o estudo podem ser facilitados, proporcionando ao usuario final um arranjo de solugoes

compativel e recomendado.

Apesar de possuir um carater meramente expositivo e académico, o tema é valoroso e chama
atencao de intimeros profissionais empolgados com o futuro promissor que a arquitetura ARM
estd proporcionando para a tecnologia. O processamento acessivel aliado com o baixo consumo
de energia traz vantagens econ6émicas que podem viabilizar o acesso para um maior nimero de
pessoas de forma mais rapida. E pensado em cenérios criticos onde economia de energia e menores

investimentos sao mais valorosos que execucoes mais rapidas.
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Como foi possivel verificar nas anélises dos resultados encontrados, o dispositivo Raspberry Pi
nao deve ser entendido como uma substituicao das méaquinas virtuais, fisicas ou estruturada em
cloud. Deve-se entender a proposta como um dispositivo em crescente adogao por possuir um
potencial enorme e ser objeto de pesquisa de grandes pecas do mercado. O baixo consumo de
energia e o seu valor mais acessivel sao pontos importantes levados em consideracao pelos usuérios

interessados em economizar recursos.

Em um cluster com o recurso de um acelerador grafico disponivel, é valido adicionar as Rasp-
berry Pi e dedicé-las somente a inferéncia do resultado. Por ser a etapa duradoura do aprendizado
de maquinas, a que de fato ird tornar possivel a utilizagao do modelo treinado, quando hospedada

em um dispositivo de menor consumo energético, trara o beneficio de economia de energia.

De incentivo com a sustentabilidade, todos os recursos possiveis devem ser economizados e
substituidos por alternativas mais econdémicas e que gerem um menor nivel de degradacao ao
ambiente. O estudo traz consigo essa alternativa, mostrando que, sem perda alguma, é possivel
dar inicio ao pensamento ecologico adicionando dispositivos de baixo custo em sua arquitetura de

aprendizado de méquinas.

No mais, concluo que a ferramenta estudada aborda itens necessarios que facilitam a rotina
de um desenvolvedor dentro da area do aprendizado de mAaquinas. Também é possivel concluir
que o uso do conjunto ferramental descrito no decorrer do documento traz uma facilidade maior

e, consequentemente, um menor tempo de adaptagao por parte do usuarios.

5.1 Trabalhos Futuros

Com base nos objetos de estudo utilizados e no desenvolvimento da solugao para o projeto, é
possivel notar que o ferramental necessario para suportar dispositivos de arquitetura ARM ainda
é escasso e, apesar de mostrar ser tema importante para diversas empresas e grupos de pesquisa,

falta maturacao e solugoes viaveis.

Como sugestao de futuros trabalhos dentro da area tem-se o desenvolvimento de uma solugao
que melhor atenda a especificidade da ferramenta utilizada, em conjunto com o dispositivo esco-
lhido, no quesito de recurso computacional demandado. Sendo desenvolvida uma versao mais leve,
possuindo somente o bésico, seria possivel criar um cluster composto totalmente s6 por Raspberrys,
o que hoje é impossivel. Outro ponto também poderia ser a criagdo de uma ferramenta de provi-
sionamento de disco embutido na propria ferramenta Kubeflow, que eliminasse a dependéncia de
um ferramental externo e, consequentemente, o tempo de espera entre etapas de leitura e escrita

de disco e etapa de provisionamento do mesmo.
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ANEXO I

MNIST Model - Handwritten digit

classification

from
from
from
from
from
from
from

from

keras
keras

keras

keras.
keras.
keras.

keras.

keras

.datasets import mnist

.utils import to_categorical

.models import

layers import
layers import
layers import

layers import

Dense
Flatten

Sequential
Conv2D
MaxPooling2D

.optimizers import SGD

def load_dataset ():

1)

(trainX, trainY), (testX, testY) = mnist.load_data()
trainX = trainX.reshape((trainX.shape[0], 28, 28, 1))
testX = testX.reshape((testX.shape[0], 28, 28,
trainY = to_categorical(trainY)
testY = to_categorical(testY)
return trainX, trainY, testX, testY
def prep_pixels(train, test):
train_norm = train.astype('float32')

test_norm = test.astype('float32')

train_norm = train_norm / 255.0

test_norm = test_norm / 255.0

return train_norm,

def define_model ():

model =

Sequential ()

model .add (Conv2D (32,
input_shape=(28,

model.add (MaxPooling2D ((2,

>

model.add (Conv2D (64,
))
model .add (Conv2D (64,

))

@3,
28,

(3,

(3,

test_norm

3)5
1)))

3),

3))

activation='relu',

2)))

activation='relu',

activation='relu',
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kernel_initializer='he_uniform'

kernel_initializer='he_uniform'

kernel_initializer='he_uniform'



31 model.add (MaxPooling2D ((2, 2)))
32 model.add(Flatten())

33 model.add (Dense (100, activation='relu', kernel_initializer='he_uniform'))
34 model.add (Dense (10, activation='softmax'))

35 opt = SGD(1lr=0.01, momentum=0.9)

36 model.compile (optimizer=opt, loss='categorical_crossentropy', metrics=["'

accuracy'])

37 return model

30 def run_test_harness():
10 trainX, trainY, testX, testY = load_dataset ()
11 trainX, testX = prep_pixels(trainX, testX)

12 model = define_model ()
43 model.fit (trainX, trainY, epochs=10, batch_size=32, verbose=0)
44 model.save('final_model.h5"')

16 # entry point, run the test harmness

17 run_test_harness ()

Listing I.1: MNIST Model - Handwritten digit classification
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ANEXO II

Dockerfile

FROM ubuntu:18.04

RUN dpkg

--add-architecture armhf && dpkg --add-architecture arm64 \

&& apt-get update && apt-get install -y \

openjdk-11-jdk automake autoconf libpng-dev \
curl zip unzip libtool swig zliblg-dev pkg-config git wget xz-utils \
python3 -numpy python3-pip python3-mock python-pip python-setuptools build

-essential python-dev \

RUN apt

RUN add-
RUN apt

RUN /bin
RUN 1n -
RUN 1n -
RUN 1n -

RUN pip3

libpython3-dev libpython3-all-dev \
libpython3-dev:armhf libpython3-all-dev:armhf \
libpython3 -dev:arm64 libpython3-all-dev:arm64 g++ gcc

install software-properties-common -y

apt-repository ppa:deadsnakes/ppa

install python3.7 -y

/bash -c "rm /usr/bin/pip /usr/bin/python /usr/bin/python3"
s /usr/bin/pip3 /usr/bin/pip

s /usr/bin/python3.7 /usr/bin/python

s /usr/bin/python3.7 /usr/bin/python3

install -U --user keras_applications==1.0.8 --no-deps \

&% pip3 install -U --user keras_preprocessing==1.1.0 --no-deps \

RUN pip3

install -U --user docs\tring_parser \

&& pip3 install deprecated

RUN /bin

/bash -c "update-alternatives --install /usr/bin/python python /usr/bin/

python3 150"

RUN /bin

WORKDIR
RUN git
WORKDIR
RUN git

/bash -c "pip3 install --upgrade pip"

/root

clone https://github.com/lhelontra/tensorflow-on-arm/
/root/tensorflow-on-arm/build_tensorflow/

checkout v2.3.0

CMD ["/bin/bash"]
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WORKDIR /root

RUN wget https://files.pythonhosted.org/packages/5c/13/0
d298ac709aecdc2e52806de70071ad71c5d3f16bbeacafabl3a0987b28c3/kfp-1.4.0.tar.gz

RUN tar -xvzf kfp-1.4.0.tar.gz

WORKDIR /root/kfp-1.4.0/

RUN python3 setup.py install

WORKDIR /root

RUN wget https://files.pythonhosted.org/packages/b6/00/16228
a3dd048a06771a18caa2c9189beef543d5b2d84be8590e830458d30/kale-0.2.4.tar.gz

RUN tar -xvzf kale-0.2.4.tar.gz

WORKDIR /root/kale-0.2.4/

RUN python3 setup.py install

RUN /bin/bash -c¢ "python3 --version"

RUN /bin/bash -c¢ "python --version"

WORKDIR /root

RUN git clone https://github.com/gbrlins/edit-kubeflow/

WORKDIR /root/edit-kubeflow/kubeflow-kale-0.6.0/

RUN python3 setup.py install

Listing II.1: Dockerfile com a instalacdo de componentes para gerar a imagem compativel com

arm

o7



	LISTA DE FIGURAS
	Introdução
	Motivação
	Objetivo Geral
	Justificativa
	Estrutura do Trabalho

	Fundamentação Teórica
	Cenário nacional
	Machine Learning
	Paralelismo
	Introdução ao Kubernetes
	LongHorn
	Monitoramento

	Implementação da solução
	Metodologia
	Cluster Kubernetes
	Kubeflow

	Análise dos resultados
	Solução estudada
	Métricas aplicadas durante treinamento
	Resultado do treinamento
	Métricas aplicadas durante inferência

	Conclusão
	Trabalhos Futuros

	Bibliografia
	Anexos
	MNIST Model - Handwritten digit classification
	Dockerfile

