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Resumo. O avancgo do Aprendizado de Mdquina Cientifico (SciML) evidenciou
as operagoes de Entrada e Saida (E/S) como gargalos na Computagdo de Alto
Desempenho (HPC). Usando a ferramenta Drishti para guiar otimizacoes de
dados no benchmark PDEBench, avaliamos trés redes (FNO, U-Net, PINN) e
revelamos que a eficdcia das técnicas depende estritamente da arquitetura. Em
modelos limitados por E/S (FNO), o Alinhamento reduziu o tempo em ~4%
em discos NVMe locais. Em contraste, modelos densos (U-Net) mascaram a
laténcia, e técnicas distribuidas como MPI-10 geram overhead. Demonstra-
se que essas otimizagdes impoem um trade-off marginal a acurdcia devido a
estocasticidade da formagdo de lotes.

1. Introducao

O avanco do SciML em simulacdes fisicas, como dinadmica de fluidos, modelagem
climatica e fisica de plasmas, evidenciou gargalos criticos de E/S em ambientes HPC,
onde a laténcia de acesso aos dados limita a eficiéncia geral [Gunda et al. 2025]. Traba-
lhos seminais mostram ganhos com MPI-IO e buffering em sistemas de arquivos paralelos
distribuidos [Cappello et al. 2025, Lewis et al. 2025], porém ainda ha pouca evidéncia da
eficicia em arquiteturas de n6 unico com Non-Volatile Memory Express (NVMe) local.

Embora o perfilamento com o Drishti [Bez et al. 2022] permita identificar gar-
galos de leitura, a literatura carece de evidéncias empiricas de ganhos praticos nesses
cendrios. Para preencher essa lacuna, este trabalho utiliza essa ferramenta para guiar
otimizagdes no benchmark PDEBench [Takamoto et al. 2022], investigando o impacto
dessas otimizacdes em NVMe local. As contribui¢des incluem: aplicacdo pratica de
otimizacdes de E/S no data loader de modelos SciML, validacdo empirica das diretri-
zes recomendadas pela ferramenta, e demonstragdo de que sua eficdcia niao € universal,
sendo ditada pela arquitetura matemaética da rede (espectral, convolucional e PINN).

2. Metodologia

A metodologia segue um ciclo iterativo de modificagdo guiada por evidéncias: (1) Perfi-
lamento: execucao dos modelos com Darshan DXT [Xu et al. 2023] para capturar tragos
detalhados de E/S por processo durante o treinamento, incluindo padrdes de acesso e
laténcia; (2) Analise: processamento dos logs pelo Drisht i para hierarquizar gargalos,
correlacionar métricas e gerar recomendacdes; e (3) Refatoracao: implementacio direta
das otimizagdes no data loader, fundamentada na literatura e nos padroes observados.

“Este estudo foi apoiado pela CAPES Brasil - Cdédigo de Financiamento 001 e pelo edital
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2.1. Ferramentas e Benchmark

O Drishti foi selecionado por recomendar otimizacdes para aplicagdes, baseadas em
seu padrao de operagdes de E/S, utilizando tracos temporais do médulo DXT e heuristicas
especificas para sistemas de arquivos paralelos. O estudo de caso adota o PDEBench,
benchmark de referéncia para SciML [Sharma et al. 2023], com foco nos problemas de
dinamica de fluidos: 1D Advection (transporte linear com padrdes de acesso constantes)
e 1D Burgers (equacdo ndo linear com formacdo de ondas de choque). A selecdo desses
datasets leves se da pelo baixo custo computacional, que acelera o processamento na
GPU, aumentando a frequéncia de requisi¢cdes de leitura e evidenciando gargalos de E/S.

A avaliacdo contempla trés arquiteturas de redes neurais distintas: o FNO (Fourier
Neural Operator), que opera no dominio espectral por meio de transformadas de Fourier;
a U-Net, arquitetura convolucional cldssica de leitura intensiva de malhas espaciais; e a
PINN (Physics-Informed Neural Networks), que incorpora restri¢gdes das equagdes dife-
renciais diretamente na funcdo de custo para garantir consisténcia fisica das solucoes.

2.2. Estratégias de Otimizacao

A Figura 1 exibe os gargalos de E/S detectados na execugdo padrao de um treinamento do
PDEBench. Com base neles, trés otimizacoes foram implementadas isoladamente:

A. MPI-IO: Substitui¢do de chamadas POSIX independentes pela interface coletiva de
E/S MPI-10 (Message Passing Interface Input/Output) no data loader, permitindo
ao middleware agregar pequenas requisicoes de multiplos processos em transacoes
maiores e contiguas, reduzindo a conten¢cdo de metadados no sistema de arquivos e
melhorando a eficiéncia de acesso paralelo em larga escala em ambientes HPC.

B. Alinhamento de Requisicoes: Ajuste dos offsets de leitura e fronteiras de pagina
(4 KB) do SSD local, garantindo mapeamento em blocos fisicos inteiros e evitando
leitura de paginas parciais (read amplification no sistema operacional (SO)).

C. Buffering (Agregacao Temporal): Leitura antecipada de grandes blocos em
memoria (staging) para mitigar a laténcia de multiplas chamadas pequenas, com da-
dos carregados em chunks na RAM e posteriormente fatiados para alimentar os tenso-
res na GPU, reduzindo a ociosidade do pipeline computacional durante treinamento.
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Figura 1. Relatério do Drishti gerado pelo treinamento do PDEBench.



2.3. Configuracao Experimental e Métricas

Os experimentos utilizaram processadores Intel 19-14900KF, GPUs RTX 4090 e armaze-
namento NVMe local. O c6digo modificado os parametros completos da configuracdao
experimental e métricas de avaliacdo estdo disponiveis no repositério piblico’.

Para garantir a confiabilidade estatistica dos resultados, cada configuracdo de rede
(FNO, U-Net, PINN) foi executada 10 vezes de forma independente nas quatro variagoes
de coeficientes fisicos dos datasets Advection ¢ Burgers. Avaliou-se o tempo total de
treinamento (s) e os erros matematicos de predi¢ao da fisica (MSE, nRMSE e MaxEr-
ror), calculados diretamente contra os simuladores analiticos de referéncia do PDEBench,
comparando as otimiza¢des implementadas com a linha de base (c6digo original).

3. Resultados e Discussao

A integridade numérica e o desempenho variaram significativamente (Figura 2). O
modelo PINN falhou ao convergir no Advection (MSE ~ 0, 82), anulando quaisquer
ganhos de E/S. Tal falha decorre de patologias de gradiente em equagdes convectivas
[Toscano et al. 2025], onde o otimizador nao equilibra as perdas de contorno e o residuo
da fisica, aprisionando a rede em minimos locais espurios.

A U-Net revelou-se estritamente compute-bound (~2550s), pois o alto custo das
convolugdes densas na GPU mascara a laténcia de leitura. Esse perfil explica as perdas
ocasionais frente a execugdo padrdo: ao aplicar técnicas como Buffering e MPI-I0O —
projetadas para mitigar laténcias de rede em sistemas distribuidos — em um NVMe local,
a CPU perde ciclos gerenciando locks e sincroniza¢ao de E/S em vez de pré-processar
tensores [Dantas 2022]. Esse overhead gera conten¢do nao deterministica e aumenta o
tempo médio (ex: de 2566s para 2639s com Alinhamento no Burgers), evidenciando que
otimiza¢des de E/S podem degradar modelos computacionalmente intensivos.

'Mttps://github.com/ArthurAndradee/drishti-pdebench-io
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Figura 2. Desempenho comparativo das estratégias de otimizacao de E/S.



O FNO mostrou-se I/O-bound (~1077s), pois suas operagdes espectrais de Fou-
rier possuem baixa complexidade computacional, transferindo o gargalo de desempe-
nho para o subsistema de armazenamento. O Alinhamento de Requisi¢des mitigou a
read amplification do SO, reduzindo o tempo em =~ 4% (1032s no Advection e 1028s
no Burgers) com excelente precisio (MSE ~ 1072). Apesar da alta variancia no Bur-
gers, no qual ondas de choque induzem o fendmeno de Gibbs e instabilidade espec-
tral [Azizzadenesheli et al. 2024], o trade-off preditivo (0,0109 — 0,0125 no Advec-
tion; 0,0096 — 0,0104 no Burgers) permanece dentro do desvio padrao do problema
(=~ 0,011), validando sua adocao.

4. Conclusao

A aplicagdo do Drishti no data loader do PDEBench demonstrou reducao de ~4% no
tempo do FNO com o Alinhamento de Requisi¢des, com trade-off marginal na acuricia.
O tempo médio caiu de 1077,66s (£41,57) para 1032,04s (£23, 38), enquanto o au-
mento do erro (+0, 0008) permanece dentro do desvio padrdao do modelo (£0,011). Os
resultados mostram que a eficicia das técnicas de E/S depende da carga matemaética: fa-
lhas de convergéncia (PINN) anulam ganhos, modelos densos (U-Net) mascaram I/O e
solugdes distribuidas (MPI-1O) geram apenas overhead em NVMe local. Conclui-se que
o perfilamento conjunto de E/S, processamento e convergéncia sao indispensdveis. Tra-
balhos futuros avaliardo essas estratégias em ambientes HPC com sistemas de arquivos
paralelos e datasets maiores, visando validacdo em cendrios de exaescala.
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