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Resumo. Este artigo descreve o estado operacional atual de um orquestrador
em Go para workloads Transformer no projeto neural-1m—hpc. O Go con-
centra configuragdo, controle de treino, checkpointing, serving gRPC e obser-
vabilidade Prometheus, enquanto a execugcdo numérica permanece contida em
uma engine Rust. A principal contribuigcdo é uma camada de orquestracdo com
baixo acoplamento, que preserva a configuracdo original do modelo, isola a
fronteira FFI (Foreign Function Interface) através de interfaces pequenas e
torna o serving testdvel de forma independente da engine numérica. O resultado
€ uma base prdtica para ciclos curtos de experimentagdo.

1. Introducao

Modelos de linguagem baseados na arquitetura Transformer [Vaswani et al. 2017]
tornaram-se o paradigma dominante no processamento de linguagem natural, impulsi-
onados por trabalhos de grande escala como o GPT-3 [Brown et al. 2020]. O treina-
mento e a inferéncia desses modelos exigem ndo apenas alto desempenho numérico, mas
também uma camada de controle capaz de gerenciar configuracgao, ciclo de vida, observa-
bilidade e interfaces remotas [Narayanan et al. 2021]. Em sistemas de pesquisa e serving
de modelos, essa camada de controle muda com frequéncia maior do que o nicleo ten-
sorial, criando a necessidade de separar o plano de controle do plano de computacdo
[Rasley et al. 2020, Kwon et al. 2023].

O projeto neural-1m-hpc foi arquitetado com o objetivo de construir uma
infraestrutura de modelos de linguagem de alto desempenho utilizando linguagens de
sistemas modernas, sem depender de frameworks de aprendizado de miquina baseados
em Python. O projeto adota uma separagdo explicita de responsabilidades: Go coordena
treino e serving, enquanto Rust concentra tensores, 0 modelo e os caminhos de execugao
em CPU e GPU via CUDA. Este artigo discute 0 modulo orquestrador Go, com €nfase nas
decisdes que permitiram reduzir o acoplamento com a engine, melhorar a testabilidade do
servidor gRPC e padronizar a exportacdo de métricas operacionais. As secdes seguintes
apresentam os conceitos fundamentais envolvidos, a arquitetura do orquestrador, 0os me-
canismos de validacdo adotados, uma discussdo sobre ganhos e limitacdes observadas, e
os trabalhos futuros planejados.

2. Conceitos Fundamentais

O projeto neural-1lm-hpc combina trés tecnologias centrais, cada uma com papel
distinto na arquitetura. A arquitetura Transformer [Vaswani et al. 2017], base dos mo-



delos de linguagem modernos como a familia GPT [Brown et al. 2020], introduziu o
mecanismo de atencdo multi-cabeca, que permite alto paralelismo durante o treina-
mento ao eliminar a dependéncia sequencial entre posicoes. A escala desses mode-
los impde demandas significativas de memoria e largura de banda computacional, mo-
tivando otimizacdes como FlashAttention [Dao et al. 2022] e paralelismo de modelo
[Narayanan et al. 2021, Shoeybi et al. 2019] — contexto em que infraestruturas de trei-
namento eficientes se tornam essenciais. Go atua como plano de controle do projeto:
linguagem compilada e estaticamente tipada, com suporte nativo a concorréncia via gor-
rotinas (goroutines), oferece integracao direta com gRPC e Prometheus sem impor ao
motor numérico responsabilidades operacionais. Rust, por sua vez, concentra a execu¢ao
numérica: suas garantias de seguranga de memoria em tempo de compilacio, sem coletor
de lixo, viabilizam acesso eficiente a CUDA e operacdes de baixo nivel. A comunicagdo
entre os dois médulos ocorre via CGo, mecanismo que permite ao cédigo Go chamar
fungdes de bibliotecas Rust exportadas com ABI C, introduzindo uma sobrecarga por
chamada discutida na Secao 5.

3. Projeto do Orquestrador

O orquestrador expde duas entradas principais: cmd/train e cmd/serve. No cami-
nho de treino, a configuracdo YAML € carregada uma tnica vez e seu caminho absoluto
original € preservado no campo SourcePath. Isso evita divergéncias entre o perfil es-
colhido pelo usudrio e o perfil de fato instanciado na engine, eliminando acoplamento
indevido a perfis predefinidos no cédigo.

O caminho de treino encadeia os pacotes config, scheduler, pipeline
e bridge. O scheduler alimenta a engine Rust via CGo, consolidando métricas como
vazao de tokens, perda de treino, norma do gradiente, taxa de aprendizado e duragdo de
passo, além de disparar o salvamento periddico de pontos de controle. O caminho de
serving reutiliza a mesma configuracdo do modelo e publica duas chamadas de procedi-
mento remoto simples — Health e Generate —, suficientes para testes de fumaca,
integracdo com grpcurl e validagdo inicial do fluxo autorregressivo.

Outra decisdo central foi ocultar os tipos concretos da FFI por meio de duas
interfaces reduzidas: uma para inferéncia do modelo e outra para tokenizagdo. Com
isso, o servidor gRPC passou a ser exercitado por fest doubles, sem necessidade de car-
regar a 1ibengine em toda execugdo de teste. Essa escolha também simplificou a
contabilizacdo centralizada de falhas por motivo, melhorando a legibilidade do cédigo e
a cobertura dos cendrios de erro.

4. Observabilidade e Validacao

O endpoint /metrics expde grupos distintos de métricas no formato Prometheus.
Durante o treino, indicadores de valor instantaneo registram tokens_per_second,
training_loss, grad_-norm, learning.rate e step_duration_seconds.
No plano de hardware, medidores acompanham utilizagdo, memoria de video (VRAM) e
temperatura da GPU quando esses dados estdo disponiveis. Durante o serving, contado-
res de requisi¢cOes e falhas convivem com um histograma de laténcia de inferéncia e um
contador de fokens gerados.

Essa estrutura foi validada em duas camadas. A primeira € unitdria: o pacote



Arquitetura operacional do orquestrador Go
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Go coordena configuracao, ciclo de treino, serving e observabilidade; o calculo numerico permanece no engine Rust.

Figura 1. Papel do Go na arquitetura operacional do neural-lm-hpc:
configuracao, treino, serving e observabilidade permanecem no plano de
controle Go, enquanto a computacao numérica segue encapsulada na en-
gine Rust.

internal/server cobre Health, geracdo bem-sucedida, entrada invalida, falha
de tokenizagcdo, amostragem e logits malformados. A segunda € integrada: go test
./ ... emake test executam o caminho Go em conjunto com a suite Rust. Esse ar-
ranjo ndo mede o acordo de nivel de servi¢o final de producao, mas estabelece uma base
reprodutivel para as proximas evolucdes do projeto, discutidas a seguir.

5. Discussao

O principal ganho pragmatico do uso de Go como orquestrador € que a linguagem oferece
ferramentas de linha de comando simples, boa integracio com gRPC e uma superficie
direta para Prometheus, sem forcar a engine numérica a absorver responsabilidades ope-
racionais. A fronteira FFI permaneceu estreita e explicita, alinhando-se a uma divisdo de
responsabilidades semelhante a adotada por sistemas maiores entre controle de experi-
mento, serving e execu¢do numérica [Rasley et al. 2020, Kwon et al. 2023].

6. Conclusao

Este trabalho demonstrou que Go € uma escolha efetiva para o plano de controle de cargas
de trabalho Transformer quando combinado a uma engine numérica dedicada em Rust. A
implementagdo atual entrega configuracdo consistente, salvamento de pontos de controle,
serving via gRPC, observabilidade com Prometheus e uma base de testes suficiente para
sustentar a proxima fase de experimentos do projeto neural-Ilm-hpc.
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