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Resumen

El entrenamiento de modelos de machine learning es un proceso iterativo que consume
altos recursos computacionales y tiempo de ejecucion, dependiendo del hardware disponible,
estos entrenamientos pueden ser mas o menos eficientes respecto al tiempo de ejecucion, lo que
puede llevar a un gran costo energético e inversiones de tiempo, cuyo resultados pueden ser un
modelo que no sea dptimo para el objetivo propuesto. Debido a las alternativas que existen para
el entrenamiento de modelos, se necesita hacer un andlisis sobre los tiempos de ejecucion que
lleva entrenar modelos que retornen una buena hipoétesis, capaz de predecir con accuracy mayor
al 70% y comparar la ejecucion cldsica en un pc vs clustering aplicando distintas configuraciones.
Este proyecto utilizard modelos de aprendizaje automatico para distinguir un pulmon sano de uno
con neumonia, estos modelos seran entrenados en: CPU, GPU y ejecucion distribuida en cluster,
y se calculara cual recurso que en promedio sea mas eficiente respecto al porcentaje de mejora en

tiempos de ejecucion en el entrenamiento de los modelos.

Palabras clave: Machine Learning, CPU, GPU, Cluster, Entrenamiento, Clasificacion

Repositorio Github: https://github.com/juanjaramillo98/Training_Comparison/tree/master
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Abstract

Training machine learning models is an iterative process that consumes high
computational resources and execution time. Depending on the available hardware, these
trainings can be more or less efficient with respect to execution time, which can lead to a large
energy cost and time investments, the results of which may be a model that is not optimal for the
proposed objective. Due to the alternatives that exist for training models, it is necessary to do an
analysis of the execution times it takes to train models that return a good hypothesis, capable of
predicting with accuracy greater than 70% and compare the classic execution on a PC vs.
clustering applying different configurations. This project will use machine learning models to
distinguish a healthy lung from one with pneumonia. These models will be trained on: CPU,
GPU and distributed execution in a cluster, and it will be calculated which resource is most
efficient on average with respect to the percentage of improvement in time. of execution in

training the models.

Keywords: Machine Learning, CPU, GPU, Cluster, Training, Classification
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1. Descripcion del problema

1.1. Problema de negocio

Entrenar y mantener modelos de machine learning en la nube puede ser costoso, por
ejemplo Stability Al, los creadores del generador de imégenes Stable Diffusion, pagan en
promedio 99 millones de ddlares al afio a AWS por sus modelos en la nube [1]. Se estima que
para entrenar GPT-3, un modelo con 175 millones de pardmetros, tuvo un costo de 4.6 millones

de dolares[2].

Se requiere comparar el rendimiento, respecto a tiempo de entrenamiento y costos, de
entrenar modelos que identifiquen si una persona tiene neumonia dado su radiografia de pulmon,
utilizando CPU, GPU, de manera distribuida con contenedores y en la nube. Se utilizaran

imagenes de radiografias donde se ha o no diagnosticado la enfermedad.

Plataformas en la nube como AWS, Azure y GCP ofrecen servicios para desplegar
clusters como EMR AWS, Azure Databricks y Dataproc para GCP, en este proyecto se eligio
AWS para desplegar los clusters en EMR, ya que se trabajo con esta herramienta en cursos de la

especializacion y la curva de aprendizaje era menor que las de Azure y GCP.

Ademas los modelos deben dar hipdtesis utiles para la clasificacion y se debe tener en
cuenta el tiempo que toma entrenarlos en cada recurso, por lo que las métricas seran: el
porcentaje de mejora en tiempo de ejecucion respecto al tiempo de entrenamiento en CPU, este
tiempo solo incluye el entrenamiento y no el preprocesamiento de imégenes, ya que todos los
modelos se van a entrenar con los mismo datos procesados, el objetivo principal es medir los
tiempos de ejecucion por lo que para considerar que el tiempo invertido en entrenamiento dio un
buen modelo, se utilizara la medida de accuracy, si el modelo tiene un accuracy mayor del 70%

se acepta, esta medida es la base que deben tener todos los modelos para ser aceptados.



1.2. Aproximacion desde la analitica de datos

Para identificar si una persona tiene neumonia, se implementaran modelos de clasificacion
binaria que a partir de la radiografia de pulmon del individuo, clasifique si tiene la enfermedad.
Los modelos se entrenardn con los datos de imagenes donde se ha dado el diagndstico o el
pulmoén no tenga la enfermedad. Tendran la capacidad de encontrar los patrones de la enfermedad
dada la radiografia y con dicha informacion se puede soportar un diagndstico, el modelo no
reemplaza el diagndstico de profesionales s6lo es una herramienta que da informacién sobre la
posibilidad de que tenga la enfermedad. Ademas se podré ver si el entrenamientos del modelo es

viable con hardware local antes de ir a la nube.

1.3. Origen de los datos

Los datos provienen de repositorios con los rayos x tomados a pacientes donde se dividen
entre los que tienen neumonia y los que no, estos son: Chest X-ray Images, Chest X-Ray Images
(Pneumonia), Chest X-ray (Covid-19 & Pneumonia) y Random Sample of NIH Chest X-ray . Los
datos se encuentran en la plataforma de kaggle y son abiertos, no hay restricciones para su
descarga y la plataforma tiene alta disponibilidad, en promedio pesan 4GB por repositorio, se

debe tener espacio suficiente para almacenamiento [3]

Tabla 1

Fuentes con su fecha de generacion y ultima actualizacion

Fuente Fecha de Generacion Afio tltima actualizacién
Chest X-ray Images 2018-06-01 2020
Chest X-Ray Images (Pneumonia) 2018-01-06 2018
Chest X—r.ay (Covid-19 & 2020-10-12 2023
Pneumonia)
Random Sample of NIH Chest 2017-09-27 2017

X-ray




1.4. Métricas de desempeiio
Para comparar el desempefio en los tiempos de ejecucion invertidos en el entrenamiento
de los modelos, utilizando varios recursos: CPU, GPU, contendores y EMR en AWS, se utilizara

el porcentaje de mejora en tiempo de ejecucion

Figura 1
Formula de mejora en rendimiento respecto al tiempo de ejecucion en CPU

Y%rendimiento = ((tiempo ejecucion recurso x/tiempo ejecucion CPU) — 1) * 100

La formula para el calculo se puede ver Figura 1, aqui se calcularan los tiempos de
ejecucion en cada recurso y se dividirdn los tiempos obtenidos para comparar qué tanto mejora
un tipo de ejecucion respecto a otra los tiempos de ejecucion, aqui solo se tienen en cuenta los
tiempos de entrenamiento y no los de procesamiento de datos, ya que los modelos se entrenan
con los mismos datos, el objetivo de la mejora en el tiempo es que sea mayor al 20% . Para las

métricas de los modelos se espera que los modelos entrenados den un accuracy mayor a 70%

2. Objetivos

2.1.0bjetivo general
Analizar el rendimiento del tiempo de ejecucion en entrenamientos de modelos de

machine learning entrenados localmente y en clusters de Spark.

2.2.0bjetivos especificos

e Realizar un andlisis exploratorio de los datos y ajustar el tamafio de las radiografias para
que tengan un tamafo estandar.

e C(Crear una representacion numérica de las imagenes

e Desplegar ambientes de ejecucion en local y en clusters de spark que permitan ejecutar
los modelos

e Medir los tiempos de ejecucion de cada recurso utilizado con su respectivo modelo

e Comparar los tiempos de ejecucion de cada modelo desplegado



3. Datos
3.1. Datos originales
Los datos se recolectaron de la plataforma de kaggle, los datos estdn conformados por

cuatro repositorios:

- Chest X-ray Images: contiene 5856 imagenes que fueron seleccionadas de cohortes de
pacientes pediatricos de edades entre uno a cinco afios del centro médico Guangzhou

- Chest X-Ray Images (Pneumonia): contiene 5863 imagenes que fueron seleccionadas de
cohortes de pacientes pedidtricos de edades entre uno a cinco afios del centro médico
Guangzhou como parte de la rutina clinica

- Chest X-ray (Covid-19 & Pneumonia): contiene 6432 imagenes que fueron tomadas de
sitios publicos

- Random Sample of NIH Chest X-ray: contiene 5606 imagenes que se crearon a partir de

las radiografias originales.

Figura 2
Radiografias de pulmones sanos y con neumonia

Pulmones Sanos Pulmones con Neumonia

Cada repositorio tiene un tamafio aproximado de 4GB y los datos que contiene son
imagenes en formato PNG, y estan divididos entre pulmones sanos y con la enfermedad como se

ve en la Figura 2



Los datos pueden descargarse de la plataforma de kaggle[4], se puede acceder a

cualquiera de los cuatros repositorios sin restriccion

Tabla 2

Datos de etiquetas en los repositorios

Dataset Etiquetas
Chest X-ray Images NORMAL, PNEUMONIA
Chest X-Ray Images (Pneumonia) NORMAL, PNEUMONIA

NORMAL, PNEUMONIA.

Chest X-ray (Covid-19 & Pneumonia) COVID19

Random Sample of NIH Chest X-ray NORMAL, PNEUMONIA

Ademas en cada repositorio se dividen las imagenes por directorio, donde el nombre el
directorio indica la etiqueta de la imagen, las etiquetas de cada repositorio pueden verse en la

Tabla 2

3.2. Datasets
Las imdgenes van a estandarizarse para que tengan un tamano de 128x128 pixeles, y se
codifican para tener una representacion vectorial, para esto se utiliza la libreria de tensor flow,

decode jpeg, que permite ajustar tamafio de imagenes y codificarlas

Los datos de tipo imagen deben ser codificados y tener un tamafio estandar para que
puedan ser usados por modelos de ML, para este proyecto se utilizan tres tipos de
transformaciones:

- Decode: transforma una imagen a tensor.
- Resize: ajusta la imagen transformada a un tamafio estandar
- Convolucion VGG19: extrae las caracteristicas mas importantes de las imagenes para

reducir la dimensionalidad



4. Data Pipeline
El pipeline comienza con un procesamiento de datos donde se crea un vector a partir de

las iméagenes utilizando VGG19

Figura 3
Diagrama de flujo procesamiento de imagenes
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En la Figura 3 se observa el flujo utilizado para transformar las imagenes en vectores, el
flujo comienza con la carga de imégenes en memoria, este €s un proceso intensivo en memoria
por lo que es necesario tener una ram de minimo 16 GB



Figura 4
Diagrama de entrenamiento de modelos por recurso
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En la Figura 4 se observa como se hizo el entrenamiento de modelos utilizando el vector
procesado en la Figura 3, el entrenamiento se repite hasta que los modelos den una hipdtesis con
el rendimiento esperado mayor al 70%



5. Metodologia
5.1 Primera Iteracion
Para estandarizar los tiempos de maquina local se escogio el computador de uno de los

integrantes del equipo, donde se van a realizar todos los experimentos

Tabla 3

Especificaciones maquina local con su costo en dolares

Recurso Costo

11th Gen Intel(R) Core(TM)
i9-11900 @ 2.50GHz 2.50
GHz $456.98

NVIDIA GeForce RTX 3070
Ti PCle 4.0, 8 GB GDDR6X $840.01

En la Tabla 3 se encuentran las especificaciones del computador, la CPU y GPU que tiene

y el costo en ddlares de cada recurso

Decidimos solo entrenar una red neuronal VGG19 con las radiografias, y a partir de ahi,
medir los tiempos de ejecucidn, esto trajo varios inconvenientes, no se pudieron aplicar
tratamiento de datos, debido a que VGGI19 tiene en sus capas su propia manera de
transformar datos, por lo que no se pudo hacerles una intervencion, por esto solo se midieron

los tiempos de ejecucion

Figura 5§
Comparacion de tiempos primera ejecucion en maquina local

Promedio de tiempo_ejecucion y Suma de tiempo_ejecucion_mins por Epochs y Combinada
Combinada ® Ejecuci Cluster (2) @Ej ic 1 Cluster (4) @] ion cP Ej GP

medio de tiempo_ejecucion




Como se evidencia en la Figura 5 el tiempo de ejecucion mas bajo fue con GPU y el més
alto fue con clustering, el bajo rendimiento del clustering pudo deberse a que la red VGG19

no se ejecutd de manera paralelizable, por esto, los tiempos pudieron ser penalizados.

Figura 6
Medicion de tiempos en la primer ejecucion de modelos en local

tiempo_ejecucion

Tipo Ejecucion Metodo Steps per epoch Epochs
Ejecucion con CPU  VGG19 13.184482
31.105596
211.011338
Ejecucion con Cluster ~ VGG19 44362372
69.616173
447.998702

Ejecucion con GPU ~ VGG19 22663502
26.856227
39.893751

En la Figura 6 estan los resultados de los entrenamientos hechos, donde se ve el recurso
utilizado, el modelo entrenado y las configuraciones usadas para entrenar, como ya se

evidenciaba en la Figura 5, clustering tuvo el peor desempeio en todas ejecuciones.

Al final de esta iteracion se decidid hacer un cambio a las métricas, el objetivo no solo es
tener tiempos bajos, sino también tener modelos con un accuracy aceptable y ver cuanto
tiempo de entrenamiento se invertiria en la obtencion de dicho modelo por lo que se hizo un

ajuste para medir el rendimiento

Tabla 4

Ejemplo de la formula de rendimiento aplicada a las mediciones de tiempos

Tipo Ejecucidén 3 Tiempo Ejecucion
L Método Epochs Accuracy
Cross Validation (Segundos) Mejora
CPU MLPC 10.00 0.74
GPU MLPC 1 15.00 0.74 -33.33%
Cluster Docker MLPC 5 0.74 200.00%

En la Tabla 6 se encuentra un ejemplo del célculo del rendimiento utilizando la férmula
de la Figura 1, en este caso la GPU tuvo un rendimiento inferior a los tiempos de la CPU y el

cluster los mejoro.



5.2 Segunda Iteracion

En la segunda iteracion se decidid hacer la transformacion de las imagenes a una

representacion numeérica, utilizando solo el layer convolucional de VGG19 para extraer las

caracteristicas mas relevantes de las imagenes, ademds se escogieron tres modelos de

clasificacion: regresion logistica, naive bayes, clasificador MLP (multi layer perceptron), cada

modelo se entrené con CPU, GPU, distribuido en contenedores y se midi6 su tiempo de ejecucion

durante el entrenamiento

Tabla 5

Comparacion tiempos de ejecucion en maquina local segunda iteracion

Tiempo Ejecucion

Tipo Ejecucién Método Epochs Accuracy
(Segundos)
Logistic .
Regression 1.39 0.74 Mejora
CPU MLPC 20 38.70 0.74
Naive Bayes 0.18 0.37
Logistic 0.20 0.74 595.00%
Regression
GPU MLPC 20 38.05 0.74 1.71%
Naive Bayes 0.05 0.37 260.00%
Logistic 79.68 0.67 -98.26%
Regression
Cluster Docker MLPC 20 29.04 0.68 33.26%
Naive Bayes 11.71 0.68 -98.46%

En la Tabla 5 se encuentran las configuraciones de cada ejecucion y los resultados

obtenidos en tiempo y accuracy, para la regresion logistica y bayes, la GPU tuvo el mejor

rendimiento, mientras que para el modelo de MLCP fue mejor el cluster de docker, se resalta que

todos los modelos excepto MLPC no usan épocas




Al final de esta iteracion se analiz6 las razones del bajo rendimiento del cluster, las cuales
se listan a continuacion:

- Metodologia de Entrenamiento: en esta iteracion no se usé cross validation, por
lo que no hubo una gran cantidad de carga para los recursos, por esto en la
proxima iteracion se hardn entrenamientos con cross validation

- Complejidad de los modelos: los modelos utilizados como logistic regression y
naive bayes no exigieron una carga computacional muy alta, por lo que las
operaciones del cluster en la distribucion del trabajo y consolidacion de resultados
van a penalizar aun mas sus tiempos, por esto se va a conservar solo el modelo de

MLPC.

5.3 Tercera Iteracion

El enfoque del proyecto estaba centrado en el analisis de optimizacion de tiempos y se
estaba dejando de lado las métricas de machine learning, pero se aclaré que buenas métricas de
machine learning son lo esencial y se debe tener el tiempo asociado a entrenar buenos modelos,
en cuanto a los modelos entrenados, se descartaron los modelos mas simples (regresion logistica

y naive bayes) para entrenar modelos mas complejos como los MLPC, utilizando cross validation

Tabla 6

Comparacion tiempos de ejecucion en maquina local tercera iteracion

Tipo Ejecucién 3 Tiempo Ejecucion
L. Método Epochs Accuracy
Cross Validation (Segundos) Mejora
CPU MLPC 163.16 0.74
GPU MLPC 20 332.26 0.74 -50.89%
Cluster Docker MLPC 435.46 0.74 -62.53%

En la Tabla 6 se muestran los resultados obtenidos, la GPU vy el cluster en docker no
mejoraron el rendimiento de la CPU. En comparacion a los resultados obtenidos en la segunda
iteracion Tabla 5, aplicar cross validation al modelo MLPC aument6 de manera significativa los
tiempos de ejecucion de todos los recursos, analizando las razones que podrian estar causando el
bajo rendimiento del cluster, se llegd a la conclusion que la virtualizaciéon hecha por Docker

podia ser el problema, por esto, se decidi6 para la proxima iteracion desplegar el cluster en AWS.



5.4 Cuarta Iteracion

En esta iteracion se abordo el despliegue de cluster en la nube de AWS para entrenar los
modelos de MLPC utilizando ejecucion distribuida, el cluster se desplego en el servicio de AWS
EMR, es una plataforma de clusteres gestionada que simplifica la ejecucion de marcos de big

data, como Apache Hadoop y Apache Spark[5], la prueba se hizo en una cuenta de AWS

estudiantil[6].

Figura 7
Ficha técnica de las instancias M AWS|7]

Instancias M5 Instancias M5n Instancias M5a Instancias M5zn

Las instancias M5 y M5d cuentan con procesador de la serie Intel Xeon Platinum 8000 (Skylake-SP o Cascade Lake) de primera o segunda generacion, con velocidad de reloj de CPU
turbo constante para todos los niicleos de hasta 3,1 GHz. Adicionalmente, existe soporte para el nuevo conjunto de instrucciones de extensiones vectoriales avanzadas de Intel 512

(AVX-512), que ofrece hasta el doble de FLOPS por nticleo en comparacion con las instancias M4 de la generacion anterior.

~ . . . . Almacenamiento de instancias Ancho de banda Ancho de banda de
Tamaiio de instancia CPU virtual Memoria (GiB)
(GB) de red (Gbps) EBS (Mbps)
mb5.large 2 8 Solo EBS Hasta 10 Hasta 4750
mb5.xlarge 4 16 Solo EBS Hasta 10 Hasta 4750
m5.2xlarge 8 32 Solo EBS Hasta 10 Hasta 4750
m5.4xlarge 16 64 Solo EBS Hasta 10 4750

La cuenta estudiantil restringe los tipos de instancias que se pueden usar, por resto la

instancia subrayada en la Figura 7 es la mas cercana a la maquina local Tabla 3, donde se

hicieron las ejecuciones

Tabla 7
Ejecucion en cluster AWS cuenta de estudiante
. . .. Tiempo
Tipo Ejecucion . ; ] ..
L Workers | Paralelismo Método Epochs Ejecucion | Accuracy
Cross Validation
(Segundos)
Cluster AWS 4 2 MLPC 20 279.89 0.74

El resultado de la ejecucion en el cluster de EMR se observa en la Tabla 7 aqui se ven

ejecucion vy los resultados de tiempo y accuracy obtenidos utilizando el cluster de EMR



Tabla 8

Comparacion de tiempos con ejecucion en cluster AWS cuenta de estudiante

Tipo Ejecucion

Tiempo Ejecucion

Cross Validation Método Epochs (Segundos) Accuracy Mejora
CPU MLPC 163.16 0.74
GPU MLPC 20 332.26 0.74 -50.89%
Cluster Docker MLPC 501.95 0.74 -67.49%
Cluster AWS MLPC 279.89 0.74 -41.71%

En la Tabla 8 se comparan los tiempos de ejecucion en el cluster desplegado en la cuenta

de estudiante de AWS, se resalta que para el modelo MLCP, ninguno de los recursos mejoro a la

cpu, pero los tiempos de cluster mejoraron a los obtenidos en la tercera iteraciéon Tabla 6

Al final de la iteracion se hizo un andlisis de las instancias disponibles en AWS y se

compararon con la utilizada en la Figura 7, se encontré que las instancias M estan optimizadas

para procedimientos de alto rendimiento en memoria, por lo que se decidié hacer un cambio a

instancias enfocadas en computacion, ademas por las limitaciones de la cuenta de estudiante de

AWS para la proxima iteracion se van a hacer los experimentos en una cuenta personal de AWS

para poder tener acceso a todas las instancias.




5.5 Quinta Iteracion

Esta fue la ultima iteracion del proyecto, aqui se utilizd una cuenta paga de AWS para

hacer las ejecuciones ya que la cuenta estudiantil tiene restricciones sobre el tipo de instancias

que se puede usar y se buscé utilizar instancias orientadas a procesamiento y no memoria como

las M.

Figura 8

Ficha técnica de las instancias C AWS|8]

Tamafio de la instancia

cbg.medium
cbg.large
cbg.xlarge

c6g.2xlarge

cbg.4xlarge

CPU virtual

Almacenamiento de
instancias (GB)

Memoria (GiB)

2 Solo EBS
4 Solo EBS
8 Solo EBS
16 Solo EBS
32 Solo EBS

Ancho de banda de red

(Gbps)
Hasta 10
Hasta 10
Hasta 10
Hasta 10

Hasta 10

Ancho de banda de EBS
(Mbps)

Hasta 4750
Hasta 4750
Hasta 4750
Hasta 4750

4750

La instancia escogida para las ejecuciones es c6g.4xlarge, esta instancia tiene las mismas

especificaciones que el computador utilizado, Tabla 3, la ficha técnica se ve a en la Figura 8

Figura 9

Configuraciones de EMR AWS cuenta personal

v Name and applicati

Name your cluster and choose

Name

Cluster

Amazon EMR release  Info
Ar >fap

emr-7.5.0

Application bundle
Interactive Hadoop
SPGKS || #Pmdonn

AmazonCloudWatchAgent
1.300032.2
HCatalog 3.1.3
Hue 4.11.0
Livy 0.8.0
Pig 0.17.0
TensorFlow 2.16.1
Zeppelin 0.11.1

Provisioning configuration

Name Instance type

Core c6g.4xlarge

Task -1 c6g.4xlarge

s - required nto

he applications that you want to install to your cluster.

Presto Custom

presto B’ trino

Flink 1.19.1 HBase 2.5.10

Hadoop 3.4.0 Hive 3.1.3
JupyterEnterpriseGateway 2.6.0 JupyterHub 1.5.0
Oozie 5.2.1 Phoenix 5.2.0
Presto 0.287 Spark 3.5.2

Tez0.10.2 Trino 446
ZooKeeper 3.9.2

Set the size of your core and task instance groups. Amazon EMR attempts to provision this capacity when you
launch your cluster.

Instance(s) size

1

4

Use Spot purchasing option

En la Figura 9 estdn las configuraciones usadas para desplegar el cluster en emr



Sin embargo, durante el aprovisionamiento no creé el cluster completo, esto se debe a que
las cuotas para cpus virtuales , hay un numero méaximo de vCPU de Amazon EC2 que puede
aprovisionar para instancias bajo demanda en una region. Si intenta iniciar una instancia en una
region y esta solicitud provoca que su uso supere esta cuota, se producird un error en la solicitud.

Si esto ocurre, puede reducir el uso de recursos o solicitar un aumento de cuota[9].

Figura 10

Solicitud de incremento de cuotas para EC2

RE:[CASE 173197840800359] Limit Increase: EC2 Instances (Exemal) inbox = X an
Amazon Web Services @ <no-reply-aws@amazon.com> Mon, Nov 18, 8:07PM (3daysago) vy €
N
tome
Hellol

| am following up to notify you that we've received your service quota increase request

| see that you have requested the following
[US East (Northern Virginia)]: EC2 Instances / All Standard (A, C, D, H, |, M, R, T, Z) instances, New Limit = 100

This specific service quota increase request requires further internal review before approval and | have initiated that review.
| understand this increase is important to you and | will do my best to get you a prompt answer.

| will notify you as soon as | have an update. Thank you for your patience while this request is reviewed

Figura 11

Respuesta del incremento de cuotas para EC2

Amazon Web Services & <no-reply-aws@amazon.com> Nov 18, 2024, 10:41PM (3 days ago) ¥ “
tome -«

Hello,

We have approved and processed your service quota increase requesti(s). It can sometimes take up to 30 minutes for this fo propagate and become available for use. | hope this helps, but
please reopen this case if you encounter any issues

Summary of service quota(s) requested for increase:
[US East (Northern Virginia)]: EC2 Instances / All Standard (A, C, D, H, I, M, R, T, Z) instances, New Limit = 100

Best regards,
Amazon Web Services

We value your feedback. Please rate our response below

Se hizo la solicitud de aumento de cuotas en la Figura 10 y el tiempo de respuesta fue de

aproximadamente 2 horas como se evidencia en la Figura 11



Tabla 9

Comparacion de tiempos con ejecucion en cluster AWS 4 tasks

Tipo Ejecucion Cross A Tiempo Ejecucion
L Método Epochs Accuracy
Validation (Segundos) Mejora

CPU MLPC 163.16 0.74

GPU MLPC 332.26 0.74 -50.89%
Cluster Docker MLPC 20 435.46 0.74 | -23.70%
Cluster AWS 4

Tasks MLPC 131.91 0.74 23.69%

Después de que aprobaran el incremento, ya se pudo crear el cluster completo con las
configuraciones de la Figura 9, los resultados de la ejecucion se pueden ver en la Tabla 9, como

se evidencia el cluster de AWS mejorar el rendimiento de la CPU por encima del 20%

Figura 12

Configuracion EMR con 4 Core sin Tasks

v Cluster scaling and provisioning - required it

Choose how Amazon EMR should size your cluster.

Choase an option

Use custom automatic
scaling

Provisioning configuration
Set the size of your core instance group. Amazon EMR attempts to provision this capacity when you launch your

cluster.

Name Instance type Instance(s) size Use Spot purchasing option

Central cbg.4xlarge 4

Con estos resultados se hicieron otras ejecuciones con configuraciones de cluster
distintas, esto debido a que cambiando los nodos a central se podian obtener tiempos atn
mejores, las configuraciones solo variaron respecto a la Figura 9 de la siguiente manera, en la

Figura 12 se encuentre la configuracion, solo se utilizan nodos centrales.



Tabla 10

Comparacion de tiempos con ejecucion en cluster AWS 4 cores

Tipo Ejecucion Cross

Tiempo Ejecucion

L Método Epochs Accuracy
Validation (Segundos) Mejora

CPU MLPC 163.16 0.74

GPU MLPC 332.26 0.74 -50.89%
Cluster Docker MLPC 435.46 0.74 -23.70%

20

Cluster AWS 4

Tasks MLPC 131.91 0.74 23.69%
Cluster AWS 4

Cores MLPC 134.36 0.74 21.44%

Como se ve en la Tabla 10 esta nueva configuracion mejora el tiempo de CPU pero su

mejora es inferior respecto a tener 4 tasks

Por ultimo se hizo un experimento con las mismas configuraciones anteriores, pero

utilizando cache desde el codigo para que los dataframe queden en memoria

Tabla 11

Comparacion de tiempos con ejecucion en cluster AWS 4 cores con cache

Tipo Ejecucion Cross

Tiempo Ejecucion

Métod E h A
Validation etodo pochs (Segundos) ceuracy Mejora
CPU MLPC 163.16 0.74
GPU MLPC 332.26 0.74 -50.89%
Cluster Docker MLPC 435.46 0.74 -23.70%
Cluster AWS 4
Tasks MLPC 20 131.91 0.74 23 69%
Cluster AWS 4
Cores MLPC 134.36 0.74 21 44%
Cluster AWS 4
Cores Cache MLPC 139.85 0.74 16.67%

Los resultados pueden verse en la Tabla 11 se siguen mejorando los tiempos respecto a la

CPU pero se obtienen rendimientos inferiores respecto a tasks y cores sin caché.




En general, las configuraciones que dieron el mejor porcentaje de mejora y que fueron

superiores a la meta del 20% y generaron modelos buenos, por encima del 70% de accuracy,

fueron el cluster desplegado en EMR en la cuenta personal de AWS

Tabla 12
Configuracion con los mejores resultados
. | Tipo Ejecucién Cross i Tiempo Ejecucion .
Instancia L Método Epochs Accuracy Mejora
Validation (Segundos)
I AWS 4
Cluster AWS MLPC 20 131.91 074 | 23.69%
c6g.4xlarge Tasks

En la Tabla 12 se observan las configuraciones que dieron los mejores resultados y se

mantuvieron dentro de los limites minimos establecidos, en la seccion de métricas,

Figura 13
Configuracion EMR con 4 Core

[E] Amazon Elastic Compute Cloud running Linux/UNIX
$0.544 per On Demand Linux ¢6g.4xlarge Instance Hour

(] EBS

$0.08 per GB-month of General Purpose (gp3) provisioned storage - US East (N. Virginia)

4.358 Hrs

0.095 GB-Mo

$0.10 per GB-month of General Purpose SSD (gp2) provisioned storage - US East (Northern Virginia) 1.618 GB-Mo

[E] Amazon Elastic MapReduce BoxUsage:c6g.4xlarge

$0.136 per hour for EMR C6g.4xlarge

2.996 Hrs

usD 2.37

usD 2.37

usD 0.17

usD 0.01

UsD 0.16

uUsD 0.41

UsD 0.41

Finalmente Los costos asociados a los experimentos en AWS pueden verse en la Figura

13, el costo total de los experimentos fue de 2.95 ddlares estadounidenses




Tabla 13

Herramientas usadas en el desarrollo

6. Herramientas

Herramienta Descripcién

Python Lenguaje de programacion

Kubernetes Plataforma que permite administrar contenedores
Docker Plataforma que permite administrar procesos y recursos

computacionales

Tensor Flow

Libreria para entrenar modelos basados en redes
neuronales

Spark Herramienta que permite el procesamiento distribuido
de grandes volumenes de datos

AWS EMR Servicio de AWS que permite montar clusters de spark

Github Herramienta para el control de versiones

Rapids Cuda Libreria que ejecuta procesos como transformacion de
imagenes en GPU

Sklearn Libreria con implementaciones de modelos de machine

learning

En la Tabla 13 se ven las herramientas y una breve descripcion de cada una de ellas.




7. Conclusiones
El rendimiento de tiempos en la nube fue superior a los de los recursos de la maquina
local obteniendo en todos los entrenamientos un modelo consistente con un accuracy
aproximadamente del 74% para todos, respecto a la virtualizacion de cluster en docker tuvo una
penalizacion alta en tiempos a comparacion de la hecha por AWS con sus instancias EC2,
ademas el modelo de costo por pago por uso de AWS fue mas barato que el costo por adelantado

del pc local.

En cuanto a los rendimientos de los cluster en AWS, el mejor fue el que se entrend para
modelos MLCP con cuatros tasks, los resultados con cuatro cores y haciendo caché en memoria

no mejoraron el rendimiento final.

Hay oportunidad de mejora en la cantidad de datos usados para el entrenamiento, con esto
aparte de depender de la capacidad de procesamiento de los recursos se pueden hacer pruebas
donde se deban alojar grandes cantidades de memoria en RAM y se deban mover datos entre
memoria y disco duro, lo que puede penalizar alin més los tiempos de entrenamiento por

operaciones /O

El modelo de MLCP con las configuraciones de cluster emr en aws, instancia c6g.4xlarge
y con cuatros tasks dio el mejor rendimiento 23.69% con accuracy del 74%, los cuales estuvieron
dentro de los limites minimos establecidos de rendimiento, mayor a 20%, y accuracy,mayor al
70%, para oportunidades de mejora se recomienda realizar los entrenamientos con modelos aun

mas complejos que el MLCP por ejemplo CNN, SVM y XG Boost



8. Recomendaciones

Para futuros experimentos se pueden hacer comparaciones con RAGS para determinar
configuraciones con las que el entrenamiento de modelos puede compararse a los obtenidos en la

nube.

Se pueden hacer estudios de mercado donde se hagan estimaciones de costos respecto a

donde es mas Optimo econdmicamente entrenar modelos.

Se pueden hacer estudios donde se busque mejorar la manera de distribuir el trabajo entre
los recursos disponibles para hacer los entrenamientos mas 6ptimos respecto al tiempo, ya que en
lugar de tener maquinas cada vez mas potentes se podrian consumir menos recursos con mejores

algoritmos distribuidos.
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