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1.��소개

•��종단��간��파이프라인.��툴킷은��전체��AI��파이프라인(데이터��전처리,��기능��변
환,��초매개변수��튜닝��[37],��모델��훈련��및��추론,��모델��최적화��[17]��[25]��
및��배포��등)을��최적화하는��전체적인��접근��방식을��취해야��합니다.

이��논문의��나머지��부분은��다음과��같이��구성되어��있다.��비서.��2는��BigDL��
2.0의��전체��설계를��나타냅니다.��비서.��3��과��초.��4��는��아키텍처,��기능��및

컴퓨팅��[39]��[34]��[20]��[28]��등).

엔드��투��엔드��데이터��분석��파이프라인에��AI��모델을��적용하는��것은��오늘날
의��대규모��지능형��애플리케이션에서��중요한��역할을��합니다.��반면에��AI��프로젝
트는��일반적으로��단일��노트북이나��워크스테이션에서��실행되는��Python��노트
북으로��시작하며��고성능으로��더��큰��데이터��세트를��처리하기��위해��확장하려면��
산더미��같은��고통을��거쳐야��합니다(대규모��실험��및��생산��배포).��이를��위해��종
종��데이터��과학자는��오류가��발생하기��쉬운��여러��단계를��수동으로��수행하고��코
드��변경을��통해��가용��하드웨어��리소스(예:��SIMD��명령��[26],��다중��처리��[31�)
를��완전히��활용해야��합니다.�]��[27],��양자화��[25],��메모리��알��위치��최적화��[9]��
[21],��데이터��분할,��분산

•��표준��API.��BigDL��2.0을��사용하면��사용자는��표준��API(예:��Tensorflow��
[10]��또는��PyTorch��[32])��를��사용하여��랩톱에서��기존��Python��노트
북을��간단하게��구축할��수��있습니다.��모든��조정,��가속��및��확장은��기본��
툴킷에��의해��자동으로��처리됩니다.

이��문제를��해결하기��위해��Apache��2.0��라이선스에��따라��https://
github.com/intel-analytics/BigDL/��에서��BigDL��2.0을��오픈��소스로��제
공했습니다��(원래��BigDL��[19]��및��Analytics��Zoo��[18]��프로젝트��결합).��
BigDL��2.0을��사용하여��사용자는��노트북에서��기존��Python��노트북을��간단
히��구축할��수��있으며(AutoML��지원��가능)��단일��노드에서��투명하게��가속할��
수��있습니다(실험에서��최대��9.6배��속도��향상).��대규모��클러스터(실제��사용��사
례에서��수백��대의��서버에��걸쳐).��BigDL��2.0은��이미��많은��실제��사용자(Master��
card,��Burger��King,��Inspur��등)가��생산에��채택했습니다.

•��원활한��확장.��툴킷은��데이터��과학자를��위한��간단하고��친숙한��API를��사
용하여��종단��간��AI��파이프라인(분산��데이터��병렬��처리,��모델��교육,��조
정��및��추론��포함)을��원활하게��확장해야��합니다.

대부분의��AI��프로젝트는��단일��노트북에서��실행되는��Python��노트북으
로��시작합니다.��그러나��더��큰��데이터��세트를��처리하기��위해��확장하려면��일반적
으로��산더미��같은��고통을��겪어야��합니다(실험��및��프로덕션��배포��모두).��여기에
는��일반적으로��데이터��과학자가��사용��가능한��하드웨어��리소스(예:��SIMD��명
령,��다중��처리,��양자화,��메모리��할당��최적화,��데이터��분할,��분산��컴퓨팅��등)를��
완전히��활용하기��위해��많은��수동��및��오류가��발생하기��쉬운��단계가��수반됩니다.

•��투명한��가속.��이��툴킷은��최적화된��라이브러리,��가장��잘��알려진��구성��및��
소프트웨어��최적화를��자동으로��통합하여��사용자가��교육��또는��추론을��
위한��AI��파이프라인을��투명하게��가속화하도록��도와야��합니다.

이러한��문제를��해결하기��위해��https�:�//��github��에서��BigDL��2.0��소스
를��오픈했습니다�.��com�/��intel��-��Apache��2.0��라이선스에��따른��analytics/
BigDL/��(원래��BigDL��[19]��및��Analytics��Zoo��[18]��프로젝트��결합�)로��사용
자가��단일��노드에서��투명하게��가속화되는��종단��간��AI��파이프라인을��구축할��
수��있습니다.��(실험에서��최대��9.6배의��속도��향상)��큰��클러스터로��원활하게��확
장됩니다(실제��사용��사례에서��수백��개의��노드에��걸쳐).��데이터��과학자가��대규
모��분산��AI��애플리케이션을��쉽게��구축할��수��있도록��다음과��같은��설계��원칙을��
채택했습니다.
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3.��BigDL-Nano를��통한��투명한��가속

2.��빅DL��2.0

3.2.��추론��파이프라인��가속화

3.1.��교육��파이프라인��가속화

3.3.��AutoML

•��BigDL-Nano.��SIMD��명령��[26],��다중��처리��[27]��[31],��양자화��[6],��메
모리��할당��최적화��[9]��[21],��모델��최적화��[5]��등과��같은��여러��최적화��기
술을��활용하여��AI��파이프라인을��개발할��때��솔루션에��걸리는��시간을��
크게��줄이는��최대��10배의��속도��향상을��관찰했습니다.��그러나��이러한��
기술을��적용하려면��다양한��도구를��사용하고,��복잡한��단계를��따르고,��
방해가��되는��코드를��변경하고,��데이터��과학자에게��복잡하고��오류가��발
생하기��쉽고��유지��관리하기��어려운��많은��구성을��조정해야��합니다.��이��
문제를��해결하기��위해��이러한��최적화를��BigDL��Nano에��통합하여��사
용자가��로컬��랩톱��또는��단일��서버에서��딥��러닝��파이프라인(가능한��
AutoML��[11]��[29]��사용)을��투명하게��가속화할��수��있습니다.

그림��1��은��BigDL-Nano의��아키텍처를��보여줍니다.��수십��가지��가속��기
술��및��도구(하드웨어��특정��구성,��SIMD��명령��[26],��다중��처리��[31]��[27],��메
모리��할당��최적화��[21]��[9],��그래프��최적화��및��양자화��[5]��등)를��활용합니다�.��
4])��백엔드에서��모델��교육��및��추론��파이프라인을��모두��투명하게��가속화합니
다.��각��가속��기술��및��라이브러리에��대해��BigDL-Nano가��적응적으로��적용됩
니다.

초에��설명된��대로.��1,��BigDL��2.0은��원래��BigDL��[19]��과��Analytics��
Zoo��[18]��프로젝트를��결합하고��엔드��투��엔드��AI��파이프라인을��투명하게��가
속화하고��원활하게��확장합니다.��이러한��목표는��BigDL��2.0의��두��라이브러
리,��즉��BigDL-Nano��및��BigDL��Orca를��통해��달성됩니다.

사용자의��실행��환경,��데이터��세트��및��모델을��기반으로��적절한��구성.��BigDL-
Nano는��이러한��모든��가속화를��사용자에게��투명하게��제공하여��데이터��과
학자가��수동으로��다양한��구성을��조정하거나��다른��도구를��적용하거나��방해
가��되는��코드��변경을��수행하지��않아도��되도록��합니다.

BigDL-Nano는��추론��파이프라인(예:��모델��최적화��및��양자화)을��가속화
하기��위한��일련의��경량��API도��제공합니다.��그림��3��은��BigDL-Nano를��사용
하여��추론��단계에서��양자화��및��ONNX��런타임��[7]��을��활성화하는��방법의��예
를��보여줍니다�.��다양한��최적화��도구(ONNX��Runtime,��INC��[6],��
OpenVINO��[4]��등��포함)를��자동으로��통합하여��Sec.��3.4.

각각��투명한��가속��및��원활한��확장을��위한��API.��마지막으로��초.��5는��BigDL��
2.0��및��Sec의��일부��실제��사용��사례를��공유합니다.��6��논문을��마칩니다.

모델��개발��생산성을��최적화하기��위해��BigDL-Nano는��하이퍼파라미터��
검색을��통해��내장된��AutoML��[37]��지원도��제공합니다.��그림��4에서��볼��수��있
듯이��사용자��프로그램에서��가져오기만��변경하면��BigDL-Nano는��검색��공간
을��수집하여��기본��HPO��엔진��[13]��[11]��[29]��에��전달��하고��인스턴스화를��지
연시킵니다.

•��BigDL-오르카.��로컬��랩톱에서��분산��클러스터로��AI��애플리케이션을��확
장할��때��실제로��핵심��과제는��분산��데이터��처리��및��AI��프로그램을��단일��
통합��파이프라인으로��원활하게��통합하는��방법입니다.��BigDL-Orca
는��분산��실행을��위해��Big��Data��및��AI��시스템(예:��Apache��Spark��
[38]��[2]��및��Ray��[31]��[8])을��자동으로��프로비저닝합니다.��기본��시스
템��위에��분산된��메모리��내��데이터��파이프라인(Spark��Dataframes��
[12],��Ray��Datasets��[8],��TensorFlow��Dataset��[10],��PyTorch��
DataLoader��[32]��및��임의의��python��라이브러리),��딥��러닝(예:��
TensorFlow��및��PyTorch)��교육��및��분산��데이터��세트에��대한��추론
을��투명하게��확장합니다(scikit-learn��스타일��API[15]를��통해�).

종단��간��교육��파이프라인을��가속화하기��위해��BigDL��Nano는��사용자
의��원래��Tensorflow��또는��PyTorch��프로그램에서��최소한의��변경이��필요
한��투명한��API를��제공합니다.��예를��들어,��PyTorch��Lightning��[22]��사용자
의��경우��일반적으로��그림��2와��같이��BigDL-Nano를��사용하기��위해��라이브러
리��가져오기를��변경하기만��하면��됩니다.��내부적으로는��일련의��교육��최적화
(예:��ISA��벡터화��[26�],��개선된��메모리��할당��[21]��[9],��다중��처리��[27]��[31],��
PyTorch용��인텔��확장의��최적화��[5]��등)가��자동으로��활성화되어��그림과��같
이��최대��5.8배의��속도��향상을��가져옵니다.��초.��3.4.

그림��1.��BigDL-Nano��아키텍처
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3.4.��성능��결과

그림��2.
일반적으로��pytorch��번개��가져오기��트레이너에서��bigdl.nano.pytorch��

가져오기��트레이너로��가져오기를��변경하기만��하면��됩니다.��그리고��토치비전을��사용한
다면��비전��관련��수입도��바꿔줘야��합니다.

다른��코드에서는��변경할��필요가��없습니다.

BigDL��Nano를��사용한��PyTorch��훈련의��예.

그림��4.��BigDL-Nano의��AutoML��예시.��사용자는��계층��인수��등에서��검색��공간을��지
정한��다음��검색을��사용하여��최상의��하이퍼파라미터를��검색할��수��있습니다.

그림��3.��BigDL-Nano를��사용하여��양자화��및��onnx를��사용한��PyTorch��추론의��예.��
양자화��[6]��와��ONNX��Runtime��[7]��을��동시에��활성화하는��데��2줄의��추가��코드만��필
요합니다�.

그림��5��와��그림��6��은��각각��노트북과��컨테이너에서��두��가지��테스트��시나리
오에��대해��BigDL-Nano를��사용하여��훈련��및��추론의��속도��향상을��요약했습
니다.��결과에서��알��수��있듯이��BigDL-Nano는��정확도��손실��없이��두��플랫폼��
모두에서��학습��속도를��최대��5.8배,��추론��속도를��최대��9.6배��높일��수��있습니
다.��코어가��더��많은��강력한��하드웨어(클라우드의��컨테이너와��같은)는��더��높
은��가속률을��얻을��수��있습니다.

실제��파이프라인이��구성되고��각��시도에서��실행될��때까지��해당��객체.

"train��from��scratch"��시나리오에서는��훈련��단계에서��모든��레이어의��가중
치를��업데이트할��수��있는��반면,��"transfer��learning"��시나리오에서는��일부��
레이어만��업데이트할��수��있고��나머지는��동결됩니다.��"전이��학습"��시나리오에
서��BigDL-Nano는��고정��레이어로��인해��훈련��단계에서��더��큰��속도��향상(최
대��5.8배)을��제공합니다.��최적화(예:��ONNX��Runtime��[7]��및��양자화��[6])
가��추론을��위해��모든��계층에��적용되기��때문에��가속��속도��향상은��두��시나리오
의��추론��단계에서��동일하게(최대��9.6x)��유지됩니다.

테스트��플랫폼의��경우��서버에서��예약한��랩톱��과��컨테이너를��선택했습니
다�.��많은��데이터��사이언티스트가��로컬��실험을��위해��랩톱을��사용하지만��조직
의��데이터��사이언티스트가��원격��서버(예:��클라우드)에서��할당된��컨테이너화
된��환경을��사용하는��것도��일반적입니다.��노트북과��컨테이너의��세부��구성은��
다음과��같습니다.

이��섹션에서는��BigDL-Nano의��일부��성능��결과를��제시합니다.��테스트에
서��우리는��특정��하드웨어��플랫폼에서��ResNet50��[3]을��사용하여��고양이와��
개를��분류하는��것과��같은��고전적인��이미지��분류��파이프라인을��실행하고��
BigDL-Nano를��사용하거나��사용하지��않고��훈련��및��추론의��종단��간��성능을��
측정했습니다.

•��노트북��-��단일��8코어��Intel(R)��Core��(TM)��i7-11800H��CPU��@��
2.30GHz,��12G��메모리,��OS는��Ubuntu��20.04인��노트북

우리는��동일한��파이프라인을��사용하는��두��가지��시나리오,��즉��"처음부터��
훈련"��과��"전이��학습"을��테스트했습니다.��~��안에

•��컨테이너��-��단일��소켓��Intel(R)��Xeon(R)��Platinum��8380H��CPU��@��
2.90GHz,��192G��메모리에��28개의��코어가��있는��docker��[30]��컨테이
너이며��OS는��Ubuntu��16.04입니다.

bigdl.nano.automl.hpo.space를��공간으로��가져오기

model.add(플래튼())

필터=��space.Categorical(32,��64)

...

출력��=��model_onnx_int8(데이터)

→��이미지폴더 bigdl.nano.tf.keras.layers��import��Dense��에서�,

model_onnx_int8��=��trainer.quantize(모델,

활성화="렐루",

train_loader��=��DataLoader(데이터세트,

kernel_size=��space.Categorical(3,��5)

torch.utils.data��에서��가져오기��DataLoader

데이터��세트��=��ImageFolder(args.data_path,

트레이너��=��bigdl.nano.pytorch.Trainer()

bigdl.nano.pytorch�.vision��가져오기��변환��에서

transforms.Resize(256),��

transforms.ColorJitter(),��

transforms.RandomCrop(224),��

transforms.RandomHorizontalFlip(),��transforms.Resize(128),��

transforms.ToTensor()

모델��=��Net().to(장치)��model.train()

,

net��=��create_model(args.model,��args.quantize)��trainer��=��Trainer(max_epochs=1)��

trainer.fit(net,��train_loader)

모델.컴파일(...)��모델.검색(...)

model.add(Dense(CLASSES,��활성화="소프트맥스"))

bigdl.nano.pytorch�.vision.datasets��가져오기��에서

모델��=��순차()��model.add(Conv2D(

#��트레이너를��사용하여��모델을��양자화하고��onnx를��활성화합니다.

→��병합,��Conv2D

입력_모양=입력_모양))

정밀도="int8",가속기="onnxruntime",�...)

→��batch_size=batch_size,��shuffle=True)

])

#...��여기서��기차��루프��생략��#��트레이너��인스턴스화

→��변환=data_transform)

bigdl.nano.tf.keras��에서��가져오기��순차

보폭=2,

data_transform��=��변환.작성([

,

모델.핏(...)

#...��모델��Net��정의

bigdl.nano.pytorch��가져오기��트레이너��에서
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엔드투엔드��AI��파이프라인을��랩탑에서��분산��클러스터로��원활하게��확장하
기��위해��BigDL-Orca는��자동으로��Apache��Spark��[38]��[2]��및/또는��Ray��
[31]��[8]를��분산��클러스터를��위한��기본��실행��엔진으로��프로비저닝합니다.��데
이터��처리��및��모델��교육/추론.��분산��엔진��위에서��사용자는��데이터��병렬��방식
(TensorFlow��Dataset��[10],��PyTorch��DataLoader��[32],��Spark��
Dataframes��[12],��Ray��Datasets��[8]��등)으로��데이터��파이프라인을��간단
하게��구축할��수��있습니다.��OpenCV��[14],��Pandas��[36],��SciPy��[35],��
spaCy��[24]��등과��같은��임의의��Python��라이브러리�);��그런��다음��동일한��프
로그램��내에서��사용자는��BigDL-Orca의��sklearn��스타일��Estimator��API��
[15]��를��사용��하여��AI��모델(예:��Tensorflow��[10],��PyTorch��[32],��MXNet��
[16]��등)을��분산��교육��및��추론을��위해��데이터를��처리했습니다.

Spark��DataFrame��또는��Ray��Dataset.��Spark��DataFrame은��사용
자가��대규모��분산��데이터에��다양한��변환을��적용할��수��있는��공통��분산��데이터��
구조입니다.��Ray��Dataset은��Ray��라이브러리��및��애플리케이션에서��데이터
를��로드하고��교환하는��표준��방법인��Ray의��분산��데이터��구조입니다�.��Spark��
DataFrame과��Ray��Dataset은��그림��9와��같이��BigDL-Orca를��사용할��때��
데이터��변환��없이��TensorFlow/PyTorch��교육��또는��추론에��직접��사용할��
수��있습니다.

XShards를��사용하여��사용자는��그림��10��과��같이��원래��Python��코드를��
재작성하는��대신��재구성하여��분산��데이터��로드��및��변환을��활성화할��수��있습니
다.��본질적으로��XShards��에는��자동으로��분할된(또는��분할된)��Python��개체
(예:��Pandas��[36]

XShards(임의의��Python��라이브러리용).��BigDL-Orca의��XShards��
API를��사용하면��분산��및��데이터��병렬��방식으로��기존��Python��코드를��사용하
여��대규모��데이터��세트를��처리할��수��있습니다.��로컬��AI��파이프라인을��분산��클
러스터로��확장할��때��사용자의��주요��과제는��분산��데이터��스토리지��또는��구조
를��지원하기��위해��데이터��수집��또는��처리��코드를��다시��작성하는��것입니다(예:��
새로운��분산��데이터��처리��라이브러리��사용).��이러한��코드��수정은��사용자가��새
로운��API를��배워야��하며��사용자��코드와��새��라이브러리��간에��불일치가��있을��
때��오류가��발생하기��쉽습니다.

BigDL-Orca는��네��가지��유형의��분산��데이터��처리,��즉��TensorFlow��
Dataset��또는��PyTorch��Dat��aLoader,��Spark��Dataframe,��Ray��
Dataset��및��XShards(임의의��Python��라이브러리용)를��지원합니다.

Dataframe,��Numpy��[23]��NDArray,��Python��사전��또는��목록��등).��
XShards의��각��파티션은��Python��개체의��하위��집합을��저장하고��클러스터의��
여러��노드에��분산됩니다.��사용자는��XShards.transform��샤드를��사용하여��
데이터��병렬��방식으로��각��파티션에서��임의의��Python��코드를��실행할��수��있습
니다.

BigDL-Orca는��투명하게��분산된��모델��교육��및��추론을��위해��sklearn��스
타일��API(즉,��Estimator)��를��제공합니다�.��분산��교육��및��추론을��수행하기��
위해��사용자는��먼저��BigDL-Orca��Estimator를��생성할��수��있습니다.

Tensorflow��Dataset��또는��PyTorch��DataLoader.��사용자는��단일��
노드��Tensorflow��또는��PyTorch��프로그램에서와��마찬가지로��표준��
Tensorflow��Dataset��또는��PyTorch��DataLoader를��직접��사용하여��데
이터��처리��파이프라인을��구축할��수��있습니다.��8.��내부적으로��BigDL-Orca는��
클러스터의��각��노드에서��TensorFlow��Dataset��또는��PyTorch��
DataLoader��파이프라인을��자동으로��복제하고,��입력��데이터를��샤딩하고,��
Apache��Spark��및/또는��Ray를��사용하여��데이터��병렬��방식으로��데이터��파
이프라인을��실행합니다.

그림��7��은��BigDL-Orca의��전체��아키텍처를��보여줍니다.

훈련과��추론��모두에서��노트북보다;��int8(양자화��사용)은��일반적으로��
fp32(ONNX��Runtime��사용)보다��추론��속도가��빠릅니다.

4.1.��분산��데이터��처리��파이프라인

4.2.��분산��교육��및��추론��파이프라인

4.��BigDL-Orca를��통한��원활한��확장

그림��6.��BigDL-Nano의��속도��향상과��컨테이너에��대한��교육��및��추론

그림��5.��노트북에서��교육��및��추론을��위한��BigDL-Nano의��속도��향상
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모든��표준(단일��노드)��TensorFlow,��Keras��또는��PyTorch��모델에서��데이
터��병렬��처리��파이프라인을��입력으로��사용하여��Estimator.fit��또는��
Estimator.predict��메서드를��호출합니다(그림��11��참조)�.

내부적으로��BigDL-Orca��Estimator는��클러스터의��각��노드에서��모델
을��복제하고��각��노드의��데이터��파티션(데이터��병렬��처리��파이프라인에서��생성
됨)을��로컬��모델��복제본에��공급합니다.

그림��7.��BigDL-Orca��아키텍처

그림��9.��Estimator는��Spark��DataFrame을��직접��입력으로��사용합니다.

그림��8.��PyTorch��로더를��Estimator의��입력으로��사용하는��예

그림��10.��XShard��사용��예.��원래��변환��df[열��이름]��=��df[열��이름]��*��(-1)은��음의��함
수로��재구성되고��변환��샤드를��사용하여��샤드��파티션에��적용됩니다.

그림��11.��Estimator를��사용하여��PySpark��Dataframe에서��Tensorflow��keras��
모델을��훈련하고��추론을��수행하는��예.

torchvision��에서��토치를��

가져오기��데이터��세트��가져오기�,��bigdl.orca.learn.pytorch��에서��변환��가져오기��추정기

train_shards��=��shards.transform_shard(음수,��→��'가치')

...

→��레이블로��사용할��열

배치_크기=배치_크기,

df��=��spark.read.parquet("data.parquet")��#��df는��Spark입니다.

→��입력으로��사용할��열

train_loader��=��토치.utils.data.DataLoader(

→��옵티마이저=torch_optim,��손실=torch_criterion)

→��코드

...

model.compile(옵티마이저=��"아담",��손실=��

"sparse_categorical_crossentropy",��메트릭스=['정확도'])

def��부정(df,��column_name):

est��=��Estimator.from_keras(keras_model=모델)��est.fit(데이터=df,

→��데이터프레임

셔플=참)

model��=��keras.Model(inputs=[사용자,��아이템],

label_cols=['label'])��#��다음을��지정합니다.

데이터셋.MNIST(...),

#PySpark��DataFrame��train_df��=��

sqlcontext.read.parquet(...).withColumn(...)��test_df��=��#TensorFlow��모델

→��label_cols=['라벨'])��est.predict(test_df,��

feature_cols=['사용자',��'항목'])

feature_cols=['사용자',��'항목'],��#��지정

est.fit(데이터=train_loader)

반환��df

#BigDL-Orca를��사용한��분산��학습��및��추론��est��=��Estimator.from_keras(keras_model=model)��

est.fit(train_df,��feature_cols=['user',��'item'],

df[column_name]��=��df[column_name]��*��(-1)��#��팬더

est��=��Estimator.from_torch(모델=torch_model,

tensorflow��import��keras��에서

→��출력��=��출력)

Machine Translated by Google



그림��12.��RayOnSpark��아키텍처

[1]��BigDL을��사용하는��Mastercard의��"AI��at��Scale".��https://www�.��인텔�.��
com/content/www/us/en/developer/articles/technical/ai-at-scale-in-mastercard-with-bigdl0.html.��6

[2]��아파치��스파크��프로젝트.��spark.apache.org.��2,��4��[3]��이미지��분
류��및��미세��조정��예.��https:�//github.com/intel-analytics/BigDL/tree/

4.3.��스파크��파이프라인의��레이

다양한��백엔드��기술(예:��torch.distributed��[27],��
tf.distribute.MirroredStrategy,��Horovod��[33]��또는��BigDL[19]의��매
개변수��동기화��계층�)을��사용하여��모델��매개변수를��동기화합니다.

BigDL-Orca는��분산형��딥��러닝��교육��및��추론��외에도��RayOnSpark��지
원을��통해��Ray��[8]를��빅��데이터��플랫폼에��원활하게��통합합니다.

또한��BigDL-Orca는��AutoEstimator��API를��제공하여��사용자가��자동��
하이퍼파라미터��튜닝��[29]��[11]��을��기본적으로��지원하여��모델을��교육하는��
데��도움을��줄��수��있습니다�.��AutoEstimator에는��Estimator와��유사한��인
터페이스가��있으며��검색��공간��및��검색��알고리즘��등과��같은��추가��조정��관련��구
성이��있습니다.

Mastercard의��"AI��at��Scale".��BigDL��2.0��위에��구축된��Mastercard
는��전체��기계��학습��수명��주기(데이터��분석,��실험,��모델��교육,��배포,��리소스��최
적화,��모니터링��등��포함)를��가속화하기��위해��"규모의��AI"��접근��방식을��채택했
습니다[1]�.��이는��하이브리드��데이터/ML��인프라(AI/ML��파이프라인��및��모델��
수명��주기��관리를��자동화함)에서��BigDL��2.0으로��통합��빅��데이터��AI��아키텍
처를��구축함으로써��달성됩니다.��결과적으로��Mastercard��엔지니어는��빅��데
이터��분석(Spark��에코시스템)��및��딥��러닝(TensorFlow��및��Keras��사용)을��
엔드��투��엔드��AI��애플리케이션에��원활하게��통합할��수��있습니다.�.��결과적으로��
Mastercard는��특수��목적��프로세서의��추가��비용과��복잡성을��피할��수��있으
며��AI��교육��작업은��평균��5시간��이내에��완료할��수��있습니다(최대��22억��명의��사
용자와��수백��명의��사용자를��지원하기��위해��수백��대의��Intel��Xeon��서버에서��
실행).��수십억��개의��레코드).

그림��12��는��RayOnSpark의��아키텍처를��보여줍니다.��SparkContext는��여
러��Spark��실행기��실행을��담당하는��드라이버에서��먼저��생성됩니다.��
RayOnSpark에서��Spark��[38]��드라이버��프로그램은��RayContext를��생
성하여��각��Spark��실행기와��함께��Ray��프로세스를��자동으로��시작합니다.��
RayOnSpark는��또한��Ray��프로세스를��관리하기��위해��각��Spark��실행자��측
에��RayManager를��생성합니다(예:��훈련이��완료되면��자동으로��종료).

Inspur의��스마트��교통��솔루션.��Inspur는��BigDL��2.0을��사용하여��종단��
간��CV(컴퓨터��비전)��기반��스마트��교통��솔루션을��구축했습니다.��이��솔루션은��
빅데이터��전처리,��모델��교육,��추론��및��기존��빅데이터��처리��워크플로우와��통합
된��통합��빅데이터��및��AI��분석��플랫폼을��제공합니다.��특히��분산��비디오��스트림��
데이터��처리에서��분산��AI��모델��교육/추론(다중��개체��추적��및��OCR��포함),��차
량��궤적��바인딩에��이르는��엔드��투��엔드��파이프라인을��구축하여��성능이��30%��
향상되고��성능이��40%��향상됩니다.��낮은��비용.��자세한��내용은��이전��CVPR��
2021��자습서��세션��[18]��을��참조하십시오�.

결과적으로��사용자는��Spark��프로그램��내에서��Ray��코드를��직접��작성할��수��
있으므로��Ray��애플리케이션을��빅��데이터��처리��파이프라인에��원활하게��통합
하고��메모리��내��Spark��RDD��또는��DataFrame에서��직접��실행할��수��있습니
다.

본��논문에서는��오픈소스인��BigDL��2.0을��제시하였다.
빅데이터��AI��툴킷��(https://github.com/intel��analytics/BigDL/).��
BigDL��2.0을��사용하여��사용자는��랩톱에서��기존��Python��노트북(AutoML��
지원��가능)을��간단하게��구축할��수��있으며��단일��노드에서��투명하게��가속할��
수��있고(실험에서��표시된��대로��최대��9.6배��속도��향상)��원활하게��확장할��수��있
습니다.��대규모��클러스터(실제��사용��사례에��표시된��것처럼��수백��대의��서버에��
걸쳐)로��확장합니다.��BigDL��2.0은��이미��많은��실제��사용자(예:��Mastercard,��
Burger��King,��Inspur��등)가��프로덕션에서��채택했습니다.

이��섹션에서는��Mastercard��및��Inspur에서��BigDL��2.0의��실제��사용��사
례를��공유합니다.

6.��결론

5.��실제��사용��사례

참조
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