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Abstract. Driven by the need for high processing capabilities required by Big
Data, Machine Learning and Artificial Intelligence algorithms,
High-Performance Computing has rapidly become one of the most active
computer science fields. The state-of-art algorithms from these fields are
notoriously demanding in terms of computer resources. Choosing the right
computer system to optimize their performance is paramount. This paper
presents the main challenges on future computer architectures, heterogeneous
systems and quantum computing.

Resumo. O Processamento de Alto Desempenho, High Performance
Computing - HPC, vem crescendo de importdncia nos iltimos anos com a
necessidade de grande poder de processamento para gerenciar sistemas Big
Data, assim como para treinamento e uso de algoritmos para Inteligéncia
Artificial, entre outras demandas. Neste artigo é feita uma andlise dos
principais desafios na evolucdo destes sistemas para os proximos anos, quanto
a futuras arquiteturas dos processadores e mdquinas, a heterogeneidade, a
computagdo qudntica, além das necessidades de redugcdo do consumo de
energia e localidade dos dados e o avanco de solu¢oes HPC na nuvem.

1. Introducao

Processamento de Alto Desempenho, do inglés High Performance Computing
(HPC), tem ao longo dos anos sido a drea de especialistas que se preocupam com as
maquinas que possuem o maior poder de processamento de determinada época,
representada pelos supercomputadores. Tradicionalmente ocorrem anualmente duas
selecdes que indicam quais maquinas no mundo alcangaram o topo deste poder de
processamento que € divulgado no TOP500 [J. Dongarra and Strohmaier 2021].

Este cendrio estd mudando nos ultimos anos, pressionado pelas necessidades de
maior poder de processamento dos algoritmos de Inteligéncia Artificial, Machine
Learning, Deep Learning, assim como da necessidade deste poder para melhor
gerenciar os dados nos ambientes de Big Data [Verbraeken et al. 2020]. Em resumo, o
HPC ndo € mais uma area que atende um nicho de necessidades de pesquisadores nas
areas da fisica, quimica e biologia, entre outras especificas, mas sim uma area que
precisa atender demandas da sociedade como um todo.

Nesse sentido, este artigo apresenta estas demandas, assim como quais sao 0s
desafios que a area de HPC enfrenta e tenta resolver. Serdo apontadas a evolucdo das
arquiteturas de madaquinas cada vez mais heterogéneas, as demandas de energia, a
necessidade de os dados serem cada vez mais locais, a computacdo na nuvem entre
outros topicos necessdrios para a evolucdo da area [Serpa et al. 2019].



2. Demandas da area de Big Data

A quantidade de dados gerados por ano dobra a cada dois anos e cresce
exponencialmente [Desjardins 2019]. Estamos chegando ao patamar do Yotta dados 10**
ou 1.000%. Por outro lado, apenas da ordem de 20% desta informacdo seria util. Muitos
destes dados t€m origem em sensores, em loT (Internet of things). Tal quantidade de
dados, conhecida por Big Data, necessita de tratamento por sistemas nao tradicionais
para manipulagdo, andlise e extra¢do de informacdes deste conjunto de dados.

Em 1997, foi empregado pela primeira vez o termo Big Data, referindo-se ao
crescente numero de dados gerados a cada segundo no mundo de forma estruturada ou
nao estruturada. Michael Cox e David Ellsworth, ambos trabalhando na NASA,
escreveram o artigo “Managing Big Data for Scientific Visualization™ para a Conference
on Visualization de 1997, apresentando o conceito de Big Data a comunidade académica
[Cox and Ellsworth 1997].

Portanto, Big Data € uma colec@o de conjuntos de dados tao grande e complexa
que se torna dificil de processar usando ferramentas de gerenciamento de banco de
dados usuais. Muitas vezes € uma colecdo de dados legados. A drea Big Data, além de
tratar de novas formas de gerenciar dados, precisa de um grande poder de computacio,
para conseguir processar estes dados. Além disso, devemos lembrar que dados sdo
numeros, c6digos sem nenhum tratamento. Ja a informac¢do sdo os dados tratados. Eo
processamento dos dados que vao criar um significado. Por fim, o conhecimento € o
saber sobre determinado assunto, € ter uma aplica¢do para a informacao.

Também € importante colocar, que nos dias de hoje o conhecimento sobre a
informagdo € poder, sempre foi, mas com o advento da grande quantidade de dados e a
capacidade de processar estes, tornou-se possivel fazer anélises e tomadas de decisoes.
A informacao tornou-se o bem mais importante. Empresas detentoras de informacdes e
poder de processa-las e analisd-las detém hoje um Poder muitas vezes maior do que os
Estados. Além do que, ndo existem fronteiras para a informacdo e estas empresas estdo
captando informag¢des em quase todo o mundo.

Concluindo, méiquinas com grande capacidade de processamento tal como os
supercomputadores, sdo necessdrias para auxiliar no armazenamento e extracdo de
dados na era do Big Data.

3. Demandas da Area de Inteligéncia Artificial

Segundo o relatorio “Al for Science” do Department of Energy dos USA
[Stevens et al. 2019] novas técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) serdo indispensédveis
para suportar o crescimento continuo e expansao da infraestrutura da Ciéncia através de
sistemas exascale. A experiéncia da comunidade cientifica, o emprego de Machine
Learning, a simulagdo com HPC, os métodos de andlise dos dados, permitiram um
crescimento unico e novo de oportunidades para Cié€ncia, novas descobertas e mais
poderosos métodos aceleraram a ciéncia e suas aplicacdes em beneficio da humanidade.

A convergéncia de HPC com a Inteligéncia Artificial permite que ambientes de
simulagdo empreguem o aprendizado por refor¢co profundo em diversos problemas como
simulagdo de robds, aeronaves, veiculos autdonomos, etc. Técnicas de Deep Learning



(DL), aprendizado profundo, estdo acelerando as simulacdes pela substituicio dos
modelos em 4reas como previsdo de clima, geociéncia, fairmacos, etc. Novas fronteiras
em fisica estdo sendo alcangadas pelo aumento da aplicagdo de Equacdes Diferenciais
Parciais (EDP), com o emprego de DL para simulagdes.

Por outro lado, um dos grandes gargalos no emprego de algoritmos para
Machine Learning, Deep Learning, é a necessidade do treinamento destes algoritmos, o
aprendizado, antes do seu emprego. Esta atividade pode levar semanas, dependendo da
infraestrutura computacional disponivel. E onde o processamento de alto desempenho
acelera esta etapa, viabilizando o emprego destes algoritmos.

4. Desafios do Processamento de Alto Desempenho

As duas dtltimas secdes, trataram sobre Big Data e Inteligéncia Artificial,
mostrando o quanto as necessidades de avangos nestas duas dreas estdo demandando
cada vez mais poder de processamento para executar os modelos, para gerenciar 0s
arquivos, para extrair os dados, entre outras demandas.

Nas secodes abaixo, serdo apresentados os principais desafios que o HPC precisa
vencer para obter resultados em tempo hébil para seu emprego. Um exemplo disso é a
etapa de treinamento de algoritmos de Machine Learning, acima apontada, que pode
consumir um tempo muito grande se nao forem executados em méaquinas mais ripidas.

4.1. Nova geracao de Processadores e Aceleradores

Recentemente, diversas propostas de novas arquiteturas paralelas surgiram, o
que deve agitar e alterar o mercado de processadores. A empresa ARM, que estd sendo
objeto de aquisicdo pela NVIDIA, projetou o processador A64FX que permitiu ao
computador FUGAKU da Fujitsu [Fujitsu 2021], Japao, alcancar o primeiro lugar na
dltima versdao do TOP500, com desempenho de 442 Petaflops, podendo chegar ao
Exaflop na versdo atualizada da méaquina (Figura 1).
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Figura 1 - Supercomputador Fugaku, hoje no TOP500 e futuros Frontier e Aurora.

Ja nos USA, estd previsto o lancamento para fins de 2021 de um
supercomputador chamado de Frontier [Frontier 2021], no laboratério de Oak Ridge,



fabricado pela Cray-HPE, que deve alcancar 1,5 Exaflops e que usard os processadores
AMD Epyc e aceleradores Radeon. No laboratério de Argonne, esté previsto para 2022,
a instalacio de uma maquina, de nome Aurora [Aurora 2021], que chegard também ao
Exaflop, empregando processadores Intel adotando a arquitetura Ponte Vecchio que
integra processador Xeon e acelerador Xe no mesmo chip. Verifica-se que cada vez mais
as arquiteturas destes processadores e maquinas sdo heterogéneas permitindo que a
execucdo das aplicagdes seja processada na arquitetura com o melhor desempenho.

4.2. Arquiteturas Heterogéneas

Os novos processadores, que ja estdo surgindo no mercado, possuem cada vez
mais arquiteturas heterogéneas, isto €, sdo compostos por CPUs e GPUs em um mesmo
chip [Davila et al. 2019], tais como os da Intel (Ponte Vecchio) e os da AMD (APUs).
Outra possibilidade s@ao o SoC, System on Chip, onde no mesmo chip (Figura 2) estdo
processadores, acelerador, memoria e sistema de E/S. Em geral estes chips sdo
empregados em ambientes junto a sensores, loT, para edge computing. Além desta
op¢do no chip, existe a possibilidade de a heterogeneidade estar no nivel da placa, onde
convive o processador com a GPU, ou entdo com a FPGA (Intel A10).
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Figura 2 - Chip Tegra4 da NVIDIA integrando processadores com GPUs num SoC.

Neste ambiente cada vez mais heterogéneo, com diferentes aceleradores, o
ambiente de programacio devera mudar de um atendimento de um determinado tipo de
acelerador para estar preparado para um ambiente de programagdo para atender
diferentes tipos de aceleradores [Vetter et al. 2018]. Por exemplo, com o surgimento das
GPUs da AMD (Big Navi) e da Intel (Xe-HPG) a programacao destas devera ser feita
numa linguagem universal diferente de CUDA (proprietaria da NVIDIA) tal como o
OpenCL.

4.3. Bibliotecas de Programacao Paralela

Com o surgimento das diversas arquiteturas de computadores para memoria
compartilhada, distribuida e computagdo heterogénea, diferentes linguagens de
programacao e bibliotecas para processamento paralelo foram introduzidas na literatura.
Na Figura 3, extraida de [Diaz et. al 2012], € possivel ver que no ano de 2003, com o



surgimento dos processadores multi-core, a biblioteca mais utilizada era a MPI, para
memoria distribuida. Entretanto, apds alguns anos, o uso da biblioteca OpenMP para
memoria compartilhada foi aumentando. Em 2008, com a revolugdo das placas graficas
do tipo GPU, a biblioteca CUDA teve um aumento no nimero de citagdes, junto com a
biblioteca OpenCL, também utilizada para programacio em sistemas heterogéneos.
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Figura 3 - Quantidade de citacées das principais bibliotecas de programacio paralela ao longo dos
anos [Diaz et al. 2012].

Uma das formas de explorar paralelismo em processadores multi-core e
many-core ¢ através do uso da memoria compartilhada. Nesse tipo de programacao, os
nicleos computacionais acessam a memoéria compartilhada  diretamente,
comunicando-se através dela. Geralmente, o modelo fork-join, € utilizado, no qual vérias
threads sao criadas em determinado momento, chamado de fork, e em outro momento,
chamado de join, todas threads, exceto a inicial, deixam de existir.

A biblioteca POSIX Threads, por ser uma implementacao leve de threads, foi
uma das primeiras a ser utilizada para criacdo de aplicagdes paralelas [Barney 2009].
Entretanto, devido a complexidade e a necessidade do programador de decidir diversos
aspectos do sistema operacional, a mesma deixou de ser usada para esse fim e continuou
sendo usada apenas para o desenvolvimento de aplicagdes voltadas ao sistema
operacional. Em substituicao a biblioteca POSIX Threads, surgiu a biblioteca OpenMP,
que utiliza diretivas do tipo pragma para definir o paralelismo de maneira simples e
rapida [Chandra et al. 2001]. Outras bibliotecas como a Cilk Plus [Schard]l et al. 2018],
desenvolvida pelo MIT e apds, mantida pela Intel, surgiram para facilitar o uso da
programacdo vetorial e de tarefas, entretanto, devido a evolucao da biblioteca OpenMP,
também deixaram de ser utilizadas.

Com a popularidade dos sistemas heterogéneos formados por processadores e
placas graficas do tipo GPU, bibliotecas como CUDA [Cook 2012], OpenCL [Munshi et
al. 2001] e OpenACC [Farber 2016] surgiram. A biblioteca CUDA consiste de um
conjunto de extensdes para C, C++ e FORTRAN, que permitem criar kernels, que sio
fungdes que podem ser executadas em placas graficas do tipo GPU da NVIDIA. Além
dessa biblioteca, a OpenCL também surgiu como uma framework para computacdo



heterogénea, o qual permite desenvolver aplicacdes que executam tanto em
processadores multicore quanto em placas grificas de qualquer fornecedor. Por fim,
temos a biblioteca OpenACC, que tem se tornado muito popular, por ser parecida com a
biblioteca OpenMP. A mesma também utiliza pragmas e torna a programacio para
GPUs simples e rapida.

Quando supercomputadores com milhares de nés computacionais sdo utilizados,
uma biblioteca para comunicacdo distribuida € necessdria. A biblioteca MPI, proposta
em 1992, surgiu com o intuito de utilizar a troca de mensagens para realizar a
comunica¢do entre multiplos nés computacionais [Gabriel et al. 2004].

Aplicacdes paralelas atuais e eficientes tendem a utilizar tanto a biblioteca MPI
para troca de mensagem entre os diferentes nés computacionais, quanto as bibliotecas
OpenMP e CUDA / OpenACC, para uso dos multiplos niicleos de um processador e das
placas graficas do tipo GPU. A tendéncia € o surgimento e evolu¢do dos compiladores,
tanto no sentido da auto paralelizacdo quanto na otimizacao da localidade dos dados.

4.4. Computacio Quantica

z

Com os processadores quanticos comecando a se tornarem realidade, ja é
possivel imaginar méiquinas heterogéneas que possuirdo unidades de processamento
quantica. A perspectiva de conseguir operadores do tamanho de um &tomo, com
capacidade de operar usando técnicas de transistores de germanio [Hendrickx et al.
2021], estd viabilizando a chegada ao mercado dos processadores Qubits. Com isto as
futuras arquiteturas teriam unidades de processadores X86 com unidades qubits (Figura
4).

Figura 4 - Futuro das Arquiteturas Heterogéneas com Processadores Quanticos.

Nesta perspectiva, os processadores quanticos serdo empregados como
aceleradores, num primeiro momento. Estes processadores resolverdo problemas
especialmente em dreas de seguranca, criptografia, meteorologia, farmacos,
biotecnologia, modelos econdmicos entre outros.

A Computacdo Quantica serd a proxima fronteira nas mudancas da capacidade
de processamento, esta capacidade permitird resolver problemas da Ciéncia, hoje



invidveis de solu¢do em tempo hébil.

4.5. Necessidades de Energia

A crescente demanda de poder de processamento pelas maquinas HPC, levou os
fabricantes a associarem milhares de processadores em clusters, que geram um consumo
de energia elevado. Algumas maquinas do TOP500 chegam a consumir na casa dos 30
MW, correspondendo ao consumo de energia elétrica de uma cidade de cerca de
300.000 habitantes, isto levou aos construtores de miquinas, assim como os fabricantes
de processadores a otimizarem as arquiteturas para que o consumo diminua. Estas
otimizacdes passam pela alteracdo da arquitetura do processador, gerenciar as unidades
ndo ativas, diminuir o reldgio do processador, entre outras técnicas [Padoin et al. 2019].
Atualmente as maquinas ndo procuram somente o aumento na velocidade na execugdo
das instrucdes, mas também uma diminuicdo no consumo de energia, 0 que as vezes
entra em oposi¢ao.
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Figura 5 - Distribuicio do consumo de energia num core [Kooge et al. 2008].

A Figura 5, acima, de um relatério para o DARPA [Kooge et al. 2008],
demonstra claramente um dos desafios que existe para a evolucao das arquiteturas dos
processadores. Verifica-se que o percentual da energia dedicada para o efetivo
processamento, execugdo da instrugdo, € cerca de 20% de toda energia, enquanto que
cerca de 28% € gasto na energia estdtica, leakage, que é a energia gasta pelo circuito
estar ligado, mesmo sem nada executando. Outros 20% € gasto pelo acesso a cache e
11% nos Registradores. Mesmo que estes percentuais tenham melhorado, verifica-se
que a energia investida no objetivo final, que é a execu¢do da instrucdo, € pequena
comparado com a energia gasta nas outras partes do funcionamento do processador, este
¢ um desafio importante a ser melhorado nas futuras arquiteturas dos processadores.

4.6. Localidade dos Dados

Nos futuros microprocessadores a energia empregada para a movimentacdo dos
dados terd um efeito critico no desempenho destes. Qualquer nano-joule de energia
empregado para mover dados para cima e para baixo na hierarquia da memoria ira
diminuir a energia disponivel para a computagdo. Mapeamento de tarefas e
escalonamento precisam ser otimizados na rede de interconexdo, priorizando a
localizacdo [Cruz et al. 2021]. Isto implica em que a movimentagao de dados deve ficar



restrita a0 maximo possivel. Portanto, a tendéncia é priorizar a localidade dos dados em
detrimento da velocidade do processador, embora dados locais tendem a auxiliar no
processamento mais rapido. A conservacgdo da energia torna-se a prioridade.
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Figura 6 - Consumo de energia em Pico Joules versus evolucio da tecnologia [ Vetter et al. 2018].

A Figura 6 extraida do relatorio do DoE [Vetter et al. 2018] mostra que apesar da
evolucdo da tecnologia dos chips, com tecnologias cada vez mais fina chegando ao 7nm,
a diminui¢do do consumo de energia de todo chip ndo acompanha a diminuicdo da
energia devido a computagdo. Isto mostra que o consumo de energia para a
movimentacdo dos dados consome mais energia que a execugdo das operagdes de
computag@o no chip. Isto implica numa revolucido importante, nao sé na arquitetura dos
processadores, mas também na forma de executar as instru¢des. Os compiladores
deverdo preocupar-se em deixar os dados mais proximos aos processadores.

4.7. Resiliéncia

Resiliéncia lida com a habilidade de um sistema em continuar operando na
presenca de falhas ou de flutuagdes de desempenho. Supercomputadores, que processam
aplicacdes de alto desempenho, possuem milhares de cores, memdrias e circuitos os
conectando e portanto a probabilidade de ocorrer uma falha em algum dos seus
elementos torna-se uma certeza com a quantidade de circuitos.

Uma analise ao longo do tempo mostra o crescimento das falhas com a evolugao
dos supercomputadores, com cada vez mais cores, chegando ao milhar destes. A Figura
7 mostra esta evolugd@o, onde as linhas mostram a variacio considerando diferentes taxas
de falhas [Kooge 2008]. Verifica-se que com uma taxa de falhas de 0,01 no ano a
probabilidade de ter uma interrupcdo € de algumas horas. Isto quer dizer que um
supercomputador com milhares de processadores vai ter servidores parando por falhas
todos os dias, donde a importancia da resiliéncia para manter a maquina funcionando.

A Resiliéncia € obtida através de hardware e software que irdo dinamicamente
detectar a falha, diagnosticar, reconfigurar e reparar esta, permitindo o processamento
continuar sem percepg¢ao pelo usudrio. Esta drea torna-se essencial nas maquinas futuras
para atender as necessidades do processamento de alto desempenho e permitir que este
processamento possa acontecer até obter os resultados sem interrupgdes.
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Figura 7 - Evolucao das falhas por circuitos ao longo dos anos [Kooge et al. 2008].\

4.8. Computacao na Nuvem

Com o aumento da demanda de HPC para diversas dreas, como acima mencionado Big
Data e Inteligéncia Artificial, os grandes provedores de computagdo na nuvem
comecaram a interessar-se em prover estas facilidades. Observou-se o surgimento de
instancias com processadores mais poderosos, com GPUs, com FPGAs e uma melhoria
do sistema de interconexdo dentro da nuvem para permitirem aos usudrios instanciar um
conjunto de mdiquinas com condi¢cdes de atender uma demanda de maior poder de
processamento (Figura 8).

ﬂ/ HPC

Figura 8. Cloud HPC.

Nos sites dos principais provedores de cloud encontram-se anuncios tais como
“High Performance Computing on AWS Redefines What is Possible”, “Cray in Azure - a
dedicated supercomputer on your virtual network”, “Build your high-performance
computing solution on IBM Cloud", “Google Cloud - HPC in the cloud becomes reality”
mostrando claramente a importincia e interesse que estas empresas estdo dando a
oferecer HPC na cloud. Projecdes indicam que daqui a uns 2 anos este mercado deve
superar os 30 bilhdes de U$, representando parte importante e crescente de HPC.

5. Conclusao

Como abordado no texto acima, o Processamento de Alto Desempenho passou de uma
area especifica, atendendo determinadas necessidades de processamento, para um tema



central na evolu¢do da computagdo, considerando as necessidades crescentes de poder
de processamento de dreas como Big Data e Inteligéncia Artificial entre outras.

Esta evolucdo passa por transformacdes importantes das mdquinas e
processadores, inclusive com o emprego crescente da nuvem, cloud, para atender estas
demandas de poder de processamento. A busca pelo maior desempenho, nem sempre € a
principal prioridade, hoje, muitas vezes, procura-se otimizar o consumo de energia. A
heterogeneidade € parte integrante dos processadores e das méquinas e a chegada dos
processadores quanticos deve aumentar esta diversidade. A resiliéncia e as novas formas
de programagcdo e armazenamento sdo parte essencial deste desenvolvimento.
Conclui-se que a evolucdo da computacdo passa pelo crescimento continuo do poder de
processamento, mas também por novas formas em fazé-lo.
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