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RESUMO

SILVA, Fabio Cardozo da. Tratamento e preenchimento de falhas de séries de dados
meteoroldgicos utilizando workflows cientificos paralelos em ambientes de GPU. 2014.
Dissertacdo (Mestrado em Modelagem Matemaética e Computacional) - Programa de Pos-
Graduacdo em Modelagem Matematica e Computacional, Departamento de Matematica,
Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro, Seropédica, 2014.

Juntamente com a crescente importancia das pesquisas na area de meteorologia e climatologia,
principalmente as que manipulam grandes volumes de dados voltados aos estudos dos recursos
hidricos, surgem as dificuldades para que os pesquisadores dessas areas obtenham e armazenem
dados de alta qualidade em seus repositorios. Este trabalho tem como objetivo apresentar uma
proposta na &rea computacional capaz de processar dados meteoroldgicos agregando controle
de qualidade a longas séries historicas de dados em hidrologia. Os artefatos deste trabalho sdo
baseados na visdo da e-Science, utilizando workflows cientificos em ambientes de
processamento de alto desempenho que tem por finalidade automatizar parte das etapas de
pesquisas cientificas em meteorologia. Além disso, este trabalho propde a integracdo de
workflows cientificos desenvolvidos na plataforma VisTrails com a computacao paralela em
ambientes GPU utilizando codigos CUDA. Essa integracdo visa ampliar a capacidade de
manipulacdo de grandes volumes de dados hidrolégicos. Outra caracteristica desse trabalho sdo
a apresentacdo dos ganhos de desempenho da solugdo computacional e a representacdo dos
dados relativos a proveniéncia retrospectiva dos experimentos segundo os moldes da
especificacdo PROV-DM. Como um dos principais resultados temos o indice de identificacdo
e correcdo de falhas de 87,7%, nos testes realizados com 77 estacdes, 0 que representa um
ganho precioso de tempo na preparacdo de dados nas pesquisas da area. Com isso pode-se
concluir que a combinacéo da visdo da e-Ciéncia associada a tecnologia de computacéo paralela
CUDA, além de viavel, se torna uma alternativa no tratamento de grandes volumes de dados na
area de Meteorologia e Climatologia.

Palavras-chaves: Meteorologia, Climatologia, e-Ciéncia, Proveniéncia, Workflows Cientificos,
Hidrologia, Computacdo paralela.



ABSTRACT

SILVA, Fabio Cardozo da. Tratamento e preenchimento de falhas de séries de dados
meteoroldgicos utilizando workflows cientificos paralelos em ambientes de GPU. 2014.
Dissertacdo (Mestrado em Modelagem Matematica e Computacional) - Programa de P0s-
Graduacdo em Modelagem Matematica e Computacional, Departamento de Matematica,
Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro, Seropédica, 2014.

Despite of the growing importance of researches in the field of Meteorology, especially those
that handle large volumes of data focused on studies of hidrological resources, difficulties the
handle datasets are increasing. Researchers are developing great efforts to obtain and store high
quality data in their repositories. This dissertation aims to present a computational proposal
capable to compute meteorological data and add quality control to long times series of data.
The artifacts conceived and developed in this work are based on the e-Science vision. We used
high performance processing features and scientific workflows to aid to automate the process
of scientific research in Meteorology. Furthermore, this work integrates VisTrails scientific
workflows with parallel computing environments using GPU and CUDA programming. The
integration was guided to extend the capability of handling large volumes of hihg quality
meteorological data. Other features of this work are the discussions about performance gains of
the proposal and the representation of (raw and curated) data and retrospective provenance
generated by the computational experiments according to PROV-DM specification. The main
results of this work are. 87,7% of detection of errors and failures replacemente were achieved
using 77 meteorological stations. We can conclude that the fusion of E-Sceince vision with
CUDA parallel computing approach is viable to deal with large volumes of meterological and
climatological data.

Keywords: Meteorology, Climatology, e-Science, Provenance, Scientific Workflows,
Hidrology Paralel Computing.
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INTRODUCAO

A Meteorologia e Climatologia, sdo ciéncias bastante aplicadas que atendem diversas
atividades humanas que necessitam das informagOes sobre o tempo e o clima, como por
exemplo: defesa civil; agricultura; aviacdo e navegacdo (civil e militar); setor energético e de
gerenciamento de recursos hidricos; estudos de impacto ambiental, controle de poluentes;
planejamento comercial e econdmico; setor de seguros; atividades de turismo, esporte e de
espetaculos, dentre outras. Além disto, as pesquisas cientificas realizadas em Meteorologia e
Climatologia sdo de grande importancia para a sociedade tanto no que diz respeito a prevencao
dos desastres naturais de origem atmosférica quanto no planejamento ambiental e sécio-
econémico a curto, médio e longo prazo (FENG; HU; QIAN, 2004).

Atualmente as pesquisas em Meteorologia e Climatologia necessitam se desenvolver
em ambientes computacionais que oferecam velocidades cada vez maiores, e um dos principais
responsaveis por esse desenvolvimento sdo diversas formas de computagdo distribuidas e
paralelas. A obtencdo de uma diversidade de dados meteoroldgicos através de sensores ou a
geracdo de dados simulados por modelos meteoroldgicos e climéticos, propicia a geracéo de
repositorios de dados de formatos e semanticas distintas que armazenam grandes volumes de
dados que por si s6, servem como um novo objeto de pesquisa. O fendmeno da criacdo e
crescimento veloz de grandes volumes de dados a partir da medidas de sensores e, ou
consequente necessidade de manipulacdo de dados se repete e amplia a cada dia. Hoje
conhecemos esse fendmeno por Big Data (HEY; TOLLE, 2009).

Uma das possiveis formas de se conduzir pesquisas em e-Science, focada em
Meteorologia e Climatologia, que manipule grandes volumes de dados é através da utilizacéo
de workflows Cientificos. Segundo Cruz (CRUZ, 2011), os workflows cientificos estdo se
disseminando em diversos tipos de projetos e-Science e passam a ser amplamente utilizados em
pesquisas cientificas e em projetos interdisciplinares, cujo o objetivo de automatizar etapas de
um experimento, o que permite a composicao de diversos programas a fim de ordenar essas
etapas e se alcangar o objetivo de pesquisa (DEELMAN et al., 2009).

Com isso podemos considerar que a Meteorologia € uma das Ciéncias que mais se
beneficiam do consoércio entre os temas computacdo de alto desempenho, proveniéncia e
workflows cientificos, além de possuirem grande influéncia e importancia nos contexto social,
econémico e agroambiental (FENG; HU; QIAN, 2004).

No entanto, em pesquisas ha Meteorologia e Climatologia, existem grandes problemas
associados com obtencdo e a qualidade de dados. O numero de repositorios abertos que
disponibilizam dados meteoroldgicos € vasto, e estdo sujeitos a diversos tipos de falhas que
variam desde questdes operacionais (disponibilidade do dado) até questdes mais
intrinsecamente relacionados ao item de dado, tais como falhas nas coletas das séries historicas.
A deteccdo e correcdo de falhas exigem grandes esforgos envolvendo o uso de diversas técnicas
de pré-processamento de dados, preparacdo de dados e disponibilizagdo de dados para que as
pesquisas possam ser efetivamente realizadas.

Com isso, pode-se caracterizar que o problema de pesquisa a ser abordado nesta
dissertacéo, € o estudo e desenvolvimento de metodos computacionais para o preenchimento
de falhas e controle de qualidade de dados, nas series historicas, existentes nos arquivos de
dados pluviométricos do banco de dados do sistema HIDROWEB da Agéncia Nacional de
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Aguas (ANA), mais especificamente nos dados de 89 estacdes do estado do Rio de Janeiro.
Para que tanto o preenchimento de falhas, quanto o controle de qualidade, realizados pela
execucdo de workflows cientificos, conta com a coleta de dados de proveniéncia, combinados
a técnicas de computagdo paralela em ambientes de processadores GPU (Graphic Process
Unit).

1.2 Objetivo Geral

O objetivo geral desse trabalho é estudar e consequente construir uma solugdo
computacional, que melhore a qualidade dos dados meteoroldgicos e seja capaz de realizar o
pré-processamento e o preenchimento de falhas nas séries historicas de dados meteorologicos
coletados em estacdes meteorologicas, mais especificamente pluviométricas, localizadas nas
nas seis mesorregides do estado do Rio de Janeiro, que se utilize de workflows cientificos e
aplicando técnicas de computacéo, baseado em programacéo paralela em GPU. A partir dessas
ferramentas sera criado um banco de dados, compostos de informacgdes meteorolégicas curadas
da regido de estudo, essas informac6es serdo confidveis e de qualidade.

1.3 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos desse trabalho sao:

e Desenvolver workflows cientificos, utilizando a plataforma Vistrails (SGWFC), para o pré-
processamento de dados meteoroldgicos a partir dos estudos prévios de Filho et al (2013).

e Utilizar banco de dados, que armazenarad os dados brutos de cada estacdo. Esses dados
devem ser submetidos as técnicas de correcdo das falhas, atraves de métodos estatisticos
definidos por Filho et al (2013).

e Utilizar de mecanismo de coleta dos metadados de proveniéncia, tanto da qualidade, quanto
da correcdo de falhas, como das etapas de desenvolvimento do workflow.

e Implementar de solucdo computacional que se utilize de processamento paralelo em
arquitetura CUDA para acelerar o processamento dos dados meteoroldgicos.

e Estudar e analisar desempenho dos workflows em ambiente de GPU, além de estudos
comparativos no que diz respeito as formas de execucdo dos workflows (execucdo
sequencial vs. paralela).

e Analisar os experimentos e resultados, quanto a acuracia dos dados processados pelos
workflows (avaliacdo da correcéo de falhas nas séries historicas).



2 FUNDAMENTACAO TEORICA E REVISAO DA LITERATURA

Nesse capitulo serdo apresentados os principais temas e conceitos envolvidos nesta
dissertagéo, e as comparag¢des com principais trabalhos relacionados.

2.1 Meteorologia

A meteorologia é uma Ciéncia que tém grande influéncia e importancia nos contexto
social, econémico e agroambiental (INMET, 2013), Como tempo, clima e do ciclo hidrolégico
ndo conhecem fronteiras geopoliticas, a cooperacdo internacional a escala global é essencial
para o desenvolvimento da meteorologia e hidrologia operacional, assim como para pleno
aproveitamento dos beneficios de sua aplicacéo.

A meteorologia gera conhecimentos importantes para diversos aspectos da vida humana.
No Brasil, trabalhos importantes fornecem informaces, para o desenvolvimento e implantacéo
de politicas publicas na &rea de satde, como no caso de estudos sobre os indices de raios ultra
violeta (DE PAULA CORREA, 2005) e sua publicacdo em meios de facil acesso, pois a
exposicao a raios ultra violeta sdo a causa de inimeros casos de cancer. Estudos como estes
tornam se relevantes, para o governo e entidades relacionadas.

Outra &rea importante em constante estudo por meteorologistas, € a hidrologia, por conta
da importancia do ciclo das aguas, estudos geram informacg6es consideraveis sobre as chuvas,
seu comportamento, ou da sua auséncia (seca), essas informacdes servem de norte, para areas
como agricultura (DA SILVA et al., 2011), ou mesmo para area de defesa civil e planejamento
urbano, se observadas as areas regides que comumente sofrem com enchentes (ALVES FILHO;
RIBEIRO, 2006).

O principal organismo internacional que trata de questdes ligadas a Meteorologia é a
Organizacdo Meteoroldgica Mundial (OMM) (World Meteorological Organization WMO em
inglés). A OMM é uma agéncia especializada das Nag¢bes Unidas que lidera os estudos sobre
estado e comportamento da atmosfera da Terra, sua interacdo com 0s oceanos, 0 clima que
produz e a distribuicdo resultante dos recursos hidricos. A OMM tem uma adesdo de 191
Estados-Membros e Territorios, tornando-se a agéncia especializada das Na¢des Unidas. Para
a meteorologia (tempo e clima), hidrologia operacional e ciéncias geofisicas relacionadas. em
1951, com sua fundagdo em 1950.

No Brasil, as organizagdes que tratam da meteorologia, se dividem entre os niveis
Federal e Estadual, sendo o principal o Instituto Nacional de Meteorologia — INMET, érgéo
ligado diretamente ao Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento (MAPA). O INMET
visa o fornecimento de informacfes meteoroldgicas confidveis, com o objetivo de influir
construtivamente no processo de tomada de decisdes do pais (“INMET”, 2013).

No estado do Rio de Janeiro, estado alvo desse trabalho, tem-se o Sistema de
Meteorologia Estatual — SIMERJ, criado em 1996. O SIMERJ tém como objetivo o
monitoramento do tempo e climatologia do estado do Rio de Janeiro (SIMERJ, 2014). No
entanto os dados utilizados nesses estudos, sdo da Agéncia Nacional de Aguas — ANA, que
possui uma extensa base de dados de cobertura nacional, os dados disponilibilizados pela ANA,
séo as observacdes de estacdo meteoroldgicas, onde séo coletadas informacdes de chuvas.



Nesse trabalho serdo utilizados os dados de precipitacdo pluvial, disponibilizados pela
ANA, através do sistema HidroWeb. Os dados envolvidos nesse estudo s&o as séries historicas
das estacOes pluviométricas, sob responsabilidade da ANA (existem outros 6rgaos que sedem
dados para o HidroWeb).

Pesquisas em meteorologia e climatologia, devem atender o uso de intervalo minimo de
dados climatolégicos, a fim de estabelecer a compatibilidade entre os dados coletados, esse
padrdo é conhecido como Normal Climatolégica, e compreende o intervalo de 30 anos. Sendo
estabelecido em 1872 pelo Comité Meteorologico Internacional (INMET, 2013).

Tomando como base os conceitos anteriores, pode-se dizer que meteorologia, assim
como outras areas das ciéncias exatas, existe a necessidade de se utilizarem ou desenvolverem
novas técnicas de computacdo que sejam capazes de tratar de modo adequado os grandes
volumes de dados meteoroldgicos que se caracterizam pela elevada heterogeneidade, diferentes
formatos e presenca de falhas. A partir das informacOes até aqui apresentadas é possivel
entender com clareza que pesquisas em Meteorologia geram e consomem grandes volumes de
dados em cada um dos seus experimentos, principalmente quando mediados pelo computador,
utilizando dados coletados de forma semi e ou automatica (no caso das estaces
meteoroldgicas) e ao encerrar uma pesquisa, é possivel que se tenha um volume final de dados
maior que o inicial. Diversas sub-areas da Meteorologia, como por exemplo a Hidrologia,
possuem necessidades que vdo além da manipulacdo e do grande volume de dados e da
necessidade do uso de técnicas de processamento intensivo de dados e de proveniéncia de
dados. Com isso pode-se dizer que dados climatolégicos sdo importantes para o entendimento
de mudangas e acontecimentos em uma regido, além de serem fundamentais na tomada de
decisOes nas areas agricola e hidroldgica (FENG; HU; QIAN, 2004).

2.1.1 Hidrologia

A Hidrologia é definida, como a ciéncia que estuda a &gua na Terra, como ocorre, forma
de circulacdo e distribuicdo, propriedades fisicas e quimicas e a relacdo com o meio ambiente
(EAGLESON, 1993).

Nesta dissertacdo serdo utilizadas as séries de dados hidrolégicos, obtidos a partir da
leitura pluviométrica, que é a medicdo da quantidade de agua em estado liquido que €
transferida da atmosfera ao solo, fendbmeno conhecido como precipitacdo, das estacdes
meteoroldgicas distribuidas pelo estado Rio de Janeiro, essas séries possuem os dados de
observacao diaria e a média mensal das chuvas. A medicdo é expressa em milimetros (mm), e
é conhecida como altura da chuva, essa altura pluviométrica (h), é definida pelo volume
precipitado em uma unidade de area horizontal de determinado terreno, sendo:

. , 3
b= llitrodeagua lOOUcmj — 0.1cm = 1 mm de chuva

B 1m? de terreno - 10000cm

Figura 1- Calculo da altura pluviométrica.

Esses dados sdo de relevancia para estudos hidrolégicos, portanto, sdo essas séries que
devem ser investigadas e tratadas para produzirem dados de qualidades, No entanto, estes ndo
ocorrem com frequéncia nos repositorios de dados atualmente disponiveis nas séries histdricas.



2.1.2 Séries Histdricas de dados meteorologicos

Os dados utilizados nesta pesquisa fazem parte de séries de dados meteoroldgicos
coletados em diversas estacGes distribuidas na mesoregido sul fluminense do estado do Rio de
Janeiro. Na sua maioria, as estaces pluviométricas estdo sob responsabilidade da Fundacao
Superintendéncia Estadual de Rios e Lagoas (SERLA), do Instituto Nacional de Meteorologia
(INMET), do Servico Geoldgico do Brasil (CPRM) e da LIGHT (Light Centrais Elétricas).

Os dados das séries climaticas de precipitacdo pluvial foram obtidos a partir de arquivos
de textos disponiveis no banco de dados da Agéncia Nacional de Aguas - ANA, com auxilio da
ferramenta HIDROWERB (http://hidroweb.ana.gov.br). A estrutura de um arquivo de dados é
apresenta na Figura 2.
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Figura 2 — Estrutura dos dados sistema HidrowWeb

Os principais dados disponibilizados pelo sistema HidroWeb (figura 2) dizem respeito
a: estacdes meteoroldgicas (nome, codigo, municipio, latitude, longitude, altitude, intervalo de
tempo das observacdes, tipo de estacdo, responsavel e operadora). Os atributos para cada més
de observacgOes de cada estacdo sdo: nivel de consisténcia, data de medicao, tipo de medicéo,
maxima, total, dia da maxima, nimero de dias de chuvas além de um atributo “chuva” para
cada dia do més.

As séries utilizadas sdo pablicas e sdo as mesmas utilizadas o artigo de (FILHO et al.,
2013), eles dizem respeito as estacOes localizadas entre as seguintes coordenadas, latitudes 22°
03* ¢23°21” S e longitudes 43° 25’ ¢ 44° 54> W, e abrangendo toda a regido Sul Fluminense
do estado do Rio de Janeiro, Brasil.

2.1.3 Qualidade de Dados

Em diversas areas de estudos, a qualidade dos dados é de suma importancia, ainda mais
guando se trabalham com séries historicas de dados baseados em sistemas de sensoriamento
coletados de forma automatizada ou manual baseados na observacdo humana. Essas
caracteristicas somadas ha existéncia de extensas séries, envolvendo diversas fontes, como
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inimeras estacdes meteoroldgicas, diversos 6rgdos e institutos gestores que possuem dados
similares, com métricas e formatacGes diferenciadas. O que pode dificultar imensamente as
pesquisas e influenciar negativamente seus resultados. Além de erros contidos nessas séries
historicas podem ocorrer por falhas de equipamento ou falha humana, podendo ocorrer também
ambos os casos (FILHO et al., 2013; LIMA; SANTOS, 2004).

Na meteorologia, o controle da qualidade podem ser realizados por meio de filtros
capazes de identificar erros na coleta de dados realizada por meio de sensores (FENG; HU;
QIAN, 2004). Esses filtros devem ser capazes de identificar diversos tipos de falhas, por
exemplo, minimos e maximo esparios, sem excluir extremos que sejam validos na série de
dados, realizando analise entre eventos temporalmente isolados, além da analise e comparacao
de dados isoladas baseado em tempo e espaco (MAGINA, 2007).

As avaliacGes de qualidade de dados meteoroldgicos pode ser iniciada com a eliminacéo
de valores extremos, considerados absurdos para determinada regido. Com isso impedem que
esses dados sejam usados em qualquer operacao relativa a regido em investigagdo. No entanto,
essa é uma forma pouco refinada para promover a qualidade de dados. Uma outra forma de
promover a qualidade de dados ¢ a localizacdo de uma estacdo préxima a regido com dados
considerados extremos, e partir dos dados dessa segunda regido, avaliar e definir o limiar para
0 uso ou ndo dos dados a serem avaliados (LIMA; SANTQOS, 2004)

O presente trabalho prop6e o controle da qualidade de dados, por meio do corte de
valores extremos, sendo eles minimos e ou maximos. Esses valores sdo parametrizados pelo
pesquisador, e pela utilizacdo de métodos estatisticos, nos casos onde haja deteccdo
automatizada de falha nas séries de dados, utilizando-se estacOes de regides geograficamente
préximas (que estejam dentro do raio de distancia) também parametrizado pelo pesquisador.

2.1.4 Modelo estatistico para preenchimento de falhas e o controle de
gualidade de dados

O preenchimento de dados em séries histéricas meteoroldgicos que possuem falhas,
causadas por sensores de estacdes meteoroldgicas automaticas ou falhas humanas de anotacéo,
é comumente realizada por métodos estatisticos (FERRARI, 2011).

No trabalho de (FILHO et al., 2013) é apresentado um estudo onde discute os principais
métodos de corre¢do de falhas. A partir deste estudo inicial desenvolvido por nosso grupo de
pesquisas, esta dissertacdo utilizara o método denominado regresséo linear.

Além do preenchimento temos ainda a questdo da qualidade de dados, que passa
incialmente pelo pré-processamento, onde as falhas e valores expurios sdo localizados e
organizandos.

Quanto a qualidade de daos e Preenchimento de Falhas:

1. Controle de Consisténcia Interna — Valores de minimos e méximos de chuva,
sdo definidos pelo pesquisado, fazendo com o que o workflow avalie se um
determinado dados deve ou néo ser considerado como valido na série de dados.

2. Controle de Consisténcia de Tempo e Espaco — O pesquisador parametriza o
workflow, com o objetivo de definir o raio, para selecionar as estacbes que
podem fornecer dados para o preenchimento de falhas de uma determinada
estacdo, naturalemente o intervalo de tempo, das estacGes doadoras deve ser
compativel com a que recebe os dados.

3. O workflow utiliza a Regrassdo Linear (RL) Simples, que considera a
existéncia de uma relacédo linear entre a séride precipitacdo Yi, na qual as falhas
serdo preenchidas (varidvel dependente), e a precipitacdo de uma estacao
selecionada Xi, sendo o modelo descrito como (Yi=a+ b Xi).



2.2 E-Science

A visdo geral de Ciéncia, sempre ligada a investigacdo sistematica de eventos e
fendmenos baseados em hipdteses, acontecia tradicionalmente nos contextos in vivo ou in vitro.
No entanto com o difuséo acelerada da computagéo vivem-se uma nova fase da ciéncia que agora
acontece in virtuo ou in silico, que refere-se a mesma investigacédo e sua sistematica mas agora
em ambiente computacional (CRUZ, 2011).

A crescente participacdo da computacdo como apoio para as ciéncias, pode ser
confirmada com contribui¢cbes em diversos ramos, como por exemplo, na engenharia, onde
modelos fisicos de alta complexidade, baseados em equacdes diferenciais sdo executados em
sistemas de supercomputadores, e ndo somente a execu¢ao como a analise e a visualizacdo dos
dados gerados. Além desse a ado¢do dos workflows cientificos, que sdo definidos como a
especificacdo de alto nivel de um conjunto de tarefas e suas dependéncias (entre atividades),
reunidos a fim de alcancar um objetivo especifico (DEELMAN et al., 2009).

Na meteorologia, pode-se observar poucos trabalhos que utilizam workflows cientificos.
Entre esse trabalhos destaca-se (ASVIJA B et al., 2010) para implementacdo do modelos
meteorologicos MM5. Nesse trabalho o autor discute sobre as necessidades de oferta de técnicas
que permitam computacdo de massiva, na implementacdo de modelos climéticos, e que a
combinacdo de computacdo em grade e workflows cientifico tém muito a oferecer nessa area.
Ainda em relagéo ao trabalho de Asvija, observa que a questdo do desempenho computacional
é um dos pontos abordados em sua avaliacao, sendo esse um dos paralelos tragados com trabalho
aqui apresentado.

2.3 Workflows Cientificos

Os workflows cientificos sdo derivados dos artefatos conhecidos por workflows
concebidos década de 80 para a area de automacao de processos. Eles objetivavam a criacéo,
compartilhamento, envio e armazenamento de documentos em uma empresa e ou organizagéo.
Como essa tecnologia visava-se a automacao de ambientes administrativos. Posteriormente, ela
foi adaptada para uso cientifico nas areas de Biologia, Quimica, Fisica entre outras. Inicialmente
foram usados scripts para realizar os processamentos cientificos. Esses scripts eram usados para
automatizar parcial ou integralmente processos, mas tinham como ponto negativo a inexisténcia
de suporte a proveniéncia de dados, além da dificuldade de reaproveitamento de codigo e
dificuldades de desenvolvimento (CRUZ, 2011).

Os workflows cientificos sdo uma tecnologia de integracdo, que fazem uso de diversos
recursos computacionais como banco de dados, servigcos web, aplicativos locais, servidores e
diferentes servicos (TIWARI; SEKHAR, 2007), o que permite a definicdo de tarefas a serem
executadas de forma sequencial ou paralela em um computador ou em ambiente de computagédo
distribuida com o objetivo de agilizar a pesquisa cientifica sequenciando, determinando e
automatizando seus passos. Os workflows cientificos possuem dois tipos de representacéo
(abstratos e concretos), nas proximas sub se¢des apresentaremos suas principais caracteristicas.



2.3.1 Workflow Abstrato

O workflow abstrato, se relaciona com os elementos conceituais do processamento e com
a etapa de concepcdo do experimento, onde serdo definidos os protocolos pertencentes ao
experimento (CRUZ, 2011). Em outras palavras pode-se dizer que o workflow abstrato refere-
se como os fluxos de dados e seus controles, devem seguir em um experimento, mas em um
nivel onde os recursos (programas, dados e dispositivos) a serem utilizados ndo estéo
materializados. O workflow abstrato, & uma representacdo conceitual das tarefas e do processo
como um todo (DEELMAN et al., 2009). Para exemplificar podemos dizer que o workflow
abstrato esta para o pesquisador, como a planta baixa de uma casa para o engenheiro.

2.3.2 Workflow Concreto

O workflow concreto, é uma instancia materializada do workflow abstrato, que é
codificada e submetida ao Sistema Gerenciador de Workflows Cientificos (SGWFC) para a
efetiva execugdo do experimento (OLIVEIRA et al., 2012), que nesta fase & o proprio
experimento cientifico do tipo in silico. Naturalmente que a execucédo deste workflow concreto
ocorre em ambiente computacional, estando, portanto, sujeito a uma série de limitacbes e
condicdes operacionais. A execucdao do workflow concreto permite ao pesquisador obter de
forma automatizada os dados (resultados) oriundos do seu processo cientifico

Além disso, é possivel coletar a proveniéncia dos dados manipulados pelo experimento
e a proveniéncia da propria construcdo do workflow (DAVIDSON; FREIRE, 2008). A
proveniéncia de dados é abordada em um tdpico especifico ainda neste capitulo, onde este
assunto ser tratado com maiores detalhes.

2.4 Sistemas Gerenciadores de Workflows Cientificos (SGWTfC)

Os Sistemas Gerenciadores de Workflows Cientificos (SGWFC) sdo sistemas que dao
suporte a criacao e desenvolvimento de workflows cientificos do tipo concreto, e que permite ao
pesquisador criar workflows (abstratos ou concretos) a partir de uma interface grafica intuitiva.
Nessa interface ¢ possivel realizar o acoplamento de “caixas” que representam 0 encadeamento
de cada atividade do protocolo do experimento, algumas caixas com funcgdes ja definidas e outras
prontas para receberem linhas de cddigo, na linguagem apropriada de acordo com 0 SGWFC.
Essa tecnologia permite ao pesquisador sequenciar, documentar e organizar seu experimento in
silico além de fazer a armazenagem dos dados resultantes de cada experimento. Esse
armazenamento pode ser desde arquivos de texto formatados, bancos de dados relacionais, dados
abertos ligados na WEB, triplas RDF, arquivos XML, entre outros.

Os SGWFC contam com interfaces gréficas intuitivas e de facil utilizacdo, o que
permitem bom grau de produtividade, além de possibilitar aos ndo programadores o
desenvolvimento de seus workflows, apesar das interfaces graficas serem similares as interfaces
mais utilizadas nas linguagens de programacédo. A seguir um exemplo de interface de um
SGWFC, conhecido como Taverna (HULL et al., 2006), que é utilizado frequentemente no
dominio da Bioinformatica.
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A Figura 3, mostra o0 ambiente de desenvolvimento do SGWFC Taverna, a esquerda da
figura, disponibilizados nos quadrados menores, 0s servigos e ferramentas disponiveis ao uso do
desenvolvedor, ja a direita, encontra-se o workflow concreto desenvolvido no exemplo.

A utilizacdo de SGWFC pode trazer vantagens ao pesquisador, um exemplo é permitir a
analise de resultados parciais em um experimento em tempo de execucdo. Essa op¢édo permite
ao pesquisador optar por interromper um experimento, antes que esse seja finalizado. Esta
caracteristica permite um ganho de tempo, quando tratamos de experimentos que envolvem
grandes volumes de dados e ou calculos complexos (MATTOSO et al., 2013).

Outra caracteristica importante dos SGWFC, € o suporte a proveniéncia, que neste caso
permite ao pesquisador, coletar dados relativos ao ambiente de desenvolvimento (versdes) ou a
execucdo do experimento, informacdes de quais usuarios participaram das alteracbes em cada
versdo (ou quem realizou uma alteracdo). Acompanhamento da parametrizacdo de um
experimento e a versdo utilizada no mesmo, essa caracteristica € de suma importancia,
principalmente quando tratamos da capacidade de reproducéo de um experimento. O resultado
se torna objeto dotado de um “historico”, que permite ao pesquisador visualizar os passos de um
experimento até o seu resultado.

Como parte integrante dessa sub secdo de revisdo se faz necessario citar os Workflow
Patterns onde van der Aalst (VAN DER AALST et al., 2002) conceitua o0 que considera-se
como 0 primeiro passo para 0 embasamento teorico relacionado ao uso e criacdo de workflows
cientificos. Neste artigo, tem-se definices de diversos padrBes que variam desde simples
interacdes entre as tarefas e suas dependéncias até lacos e controles.

Atualmente existem dezenas de SGW{C, sendo que trés SGWC podem ser citados como
de interesse para este trabalho, sdo eles i) Kepler (LUDASCHER et al., 2005), ii) Taverna
(HULL et al., 2006) e iii) VisTrails (SILVA et al., 2011). Estes sdo SGWFC de maior destaque
no meio cientifico, e por este motivo recebem um maior detalnhamento (CRUZ, 2011). Estes
SGWFC sdo de interesse pela presente pesquisa por possuirem algumas caracteristicas
necessaria a solucdo proposta, como por exemplo, versionamento, suporte a proveniéncia,
execucdo remota e adaptacdo do workflow concreto, e a utilizacdo de web services, servigos em
nuvens e clusteres de HPC.
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2.4.1 Kepler

O sistema Kepler é bastante tradicional na area de E-Science, foi desenvolvido com base
em Java (com codigo aberto), e oferece suporte a criagdo de workflows utilizando linguagem
MoML, que é derivada do XML, utiliza se também do conceito diretor/ator para representar os
componentes do workflow concreto e definir o tipo de comunicacgéo entre eles. O diretor controla
0s atores, sendo os atores o0s responsaveis pelo processamento dos dados disponiveis em suas
entradas. Seu suporte & computacao distribuida ainda encontra se em desenvolvimento. Outro
fato importante € a inexisténcia de interface de desenvolvimento de novos atores (“The Kepler
Project — Kepler”, 2014).

De maneira geral, o sistema Kepler possui 0s requisitos essenciais paraum SGWFC, um
deles € a capacidade de acesso a recursos e servigos remotos, que inclui web services, 0 que
permite inclusive a instanciacdo de um determinado servico web como um Ator do processo
(workflow). Outra caracteristica sdo as extensdes que permitem o uso de Grid Computing
(LUDASCHER et al., 2005) e mais recentemente existem atores que suportam conexao com o
ambiente de nuvem. Até o momento, ndo se verificaram atores dedicados ao processamento em
ambiente de GPU.

2.4.2 Taverna

Este sistema foi desenvolvido pelo projeto MyGrid, o Taverna é uma ferramenta de
composicao e execucdo de workflows concretos, que se utiliza do motor Freefluo. Idealizado
principalmente para problema de dominio da bioinformética, consiste na colecdo de
processadores além de links de controle, seus processadores podem conter multiplas entradas e
ou saidas de dados, onde os links estabelecem o controle entre as dependéncias dessas entradas
e saidas de dados (“myGrid”, 2008).

Com processadores implementados em Java, € possivel realizar a execucdo do
experimento de forma local ou remota. As saidas de dados sdo na sua maior parte de forma
textual. No entanto é possivel usar plug-ins que permitem a visualizacdo e coleta de descritores
de proveniéncia. Usa a linguagem conceitual Scufl para a descri¢éo dos workflows, que € baseada
no XML (TAN et al., 2009).

O Taverna possui ainda amplo suporte a Web Services, é fornecido como sistema de
cddigo aberto, e foi idealizado por seus criadores principalmente para criacdo de workflows na
area de Bioinformatica (TAN et al., 2009)

2.4.3 VisTrails

O VisTrails, é um sistema modular de geréncia de proveniéncia e workflows cientificos
desenvolvido em Python (com cAdigo aberto), fornece amplo suporte a exploracao e visualizagédo
de dados, permite a coleta de proveniéncia prospectiva, o motor de execucdo é o VisTrails Cache
Manager. (“VisTrails Documentation”, 2013) .

Criado sob a perspectiva de ser um sistema capaz de coletar diferentes tipos de
proveniéncia e oferecer a visualizacéo de dados, o VisTrails € um dos SGWFC, € um ambiente
simples e voltado desde avancadas pesquisas cientificas até a execucao de aulas com o objetivo
de gerar conhecimento na area de visualiza¢do de dados cientificos (SILVA et al., 2011).

Como os demais SGWFC, o VisTrails oferece suporte a Web Services, traz suporte
nativo, a proveniéncia além de permitir com facilidade, a adaptagéo de workflows concretos, por
meio de codigo Python (FREIRE et al., 2008). Nos proximos capitulos desse trabalho, serdo

11



apresentados maiores detalhes sobre 0 VisTrails, sendo essa a plataforma escolhida na conducéo
dessa pesquisa.

2.4.4 Matriz de Decisao

A partir da observacdo e andlise técnica das principais caracteristicas dos SGWFC
listados, foi realizada a escolha e posterior definicdo do sistema a ser usado neste trabalho,
elaborou-se uma matriz de decisao que fosse capaz de pontuar as principais caracteristicas dessas
ferramentas, através desta matriz podem ser atribuidas pesos que varia em trés valores a serem
assumidos por cada um dos quesitos, Os valores correspondem ao nivel de suporte dado pelo
SGWFC no quesito avaliado. Os valores, 1 — para presenga do quesito, 2 — para presenca
aperfeicoada do quesito e 3 — presenca sem necessidade de adaptacdes para o projeto.

Tabela 1- Matriz de decisao.

Critério SGWFC —
Kepler Taverna Vistrails
Suporte a proveniéncia 0 2 3
Adaptacdo de workflow concreto 3 2 2
Suporte a versionamento 0 0 1
Suporte a execugdo remota 1 1 1
Total 4 5 7

De acordo com a matriz da Tabela 1, 0o SGWFC VisTrails, apresentou maiores
vantagens técnicas do ponto de vista deste trabalho, por apresentar principalmente as seguintes
caracteristicas:

Apoio a coleta de proveniéncia retrospectiva e prospectiva, aumenta a possibilidade de
desenvolvimento de novos mddulos baseados nas ferramentas de adaptacdo para o workflow,
como exemplo a ferramenta python source, que permite a criacdo de mddulos usando cédigo
python. Além disso, o VisTrails realiza automaticamente o controle de versdo do workflow, o
que permite inclusive a execucgéo de versdes anteriores no mesmo ambiente de desenvolvimento.
Baseados nestes motivos, 0 SGWfC que sera adotado nesta dissertacdo € o VisTrails pois
apresenta mais vantagens que os demais.

2.5 Proveniéncia

A Proveniéncia é defina pelo dicionério de Oxford, como a fonte ou origem de um
objeto; isto é o histdrico ou pedigree, o registro das Ultimas alteracGes e a passagem por locais
ou proprietarios. A Proveniéncia € amplamente usada em diversas areas do conhecimento
humano, como exemplo as Belas Artes, usa a proveniéncia como a forma de rastreio para
localizagdes, propriedade e originalidade de pecas de grande importancia e valor comercial, 0
que visa garantir aos compradores a originalidade e conhecimentos das obras em questdo
(CRUZ, 2011). Na computacdo, a proveniéncia de dados visa acompanhar as alteracoes
ocorridas em um objeto digital, dessa forma pode-se dizer que para entender, interpretar e
sequenciar as modifica¢fes ocorridas nos dados até um determinado resultado, deve-se contar
com a proveniéncia de dados (FREIRE et al., 2008).

Em se tratando de experimentos cientificos, a proveniéncia ajuda na analise e
interpretacdo de resultados; pelo exame da sequéncia de passos que levou o experimento a um
resultado. Dessa forma o pesquisado pode entender melhor a cadeia de etapas de um
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experimento, 0 que permite inclusive que através dos dados de entrada, que um experimento
seja reproduzido com maior facilidade e fidelidade (FREIRE et al., 2008).

Comumente cientista e engenheiros realizam grandes esforcos e tempo, armazenando e
gerenciando dados, com o objetivo de saber: Por quem e quando um conjunto de dados foi
gerado? Que processo gerou determinando conjunto de dados? Quem e quando modificou um
conjunto de dados? Todo esse esforco se deve a dificuldade de obter essas respostas de forma
manual (FREIRE et al., 2008).

Pode-se detalhar as duas formas de proveniéncia que podem, ser coletadas nos
experimentos cientificos. A Proveniéncia Prospectiva, ligada aos metadados relativos as
sequencias de tarefas (opera¢Ges) computacionais a serem modeladas, como por exemplo, se
determinado passo sera representado por um script ou atividade de workflow, a sua ordem, e
ainda pode acompanhar dados como a versdo e outros detalhes. Por isso essa proveniéncia
corresponde aos passos a serem seguidos para se alcancar um dado ou conjunto de resultados
(DAVIDSON; FREIRE, 2008; FREIRE et al., 2008).

Ja a Proveniéncia Retrospectiva, coleta metadados relativos aos passos executados pelo
workflow, assim como os detalhes do ambiente que cerca essa execucao. Preocupa-se também
com o conjunto de dados gerados a partir desta execucdo, fazendo assim a relacdo entre eles,
ambiente X resultados (dados)(FREIRE et al., 2008).

A Proveniéncia de dados coletada a partir da utilizacdo de workflows cientificos pode
ser usada com diversos objetivos dependendo do problema que se busca solucionar. Neste
trabalho, a proveniéncia de dados tém como objetivo o0 acompanhamento da qualidade dos itens
de dados meteoroldgicos, 0 que permite ao pesquisador acompanhar cada passo entre o pré-
processamento e a obtencdo do resultado final, que € a aplicacdo dos métodos estatisticos
aplicados as séries de dados. Outra fonte de proveniéncia € o acompanhamento das etapas de
desenvolvimento do proprio workflow cientifico.

2.5.1 Metamodelo de Proveniéncia - PROV

O PROV, é um metamodelo originado como produto de um grupo de trabalho,
organizado pelo W3C (World Wide Web Consortium), com a finalidade de criar uma familia de
documentos, que sirvam de mapa ou roteiro, para o desenvolvimento da modelagem de dados
apoiado em proveniéncia e intercambio desses dados via web. A familia de documentos que
formam o PROV sdo:

Tabela 2:Orienta¢de modelo PROV-DM

PROV-DM: orientagGes para modelagem de dados, define os tipos de dados e suas
relacdes (The PROV Data Model).

PROV-O: guia de ontologia, baseado OWL2 Web Ontology Languagei, visa
descricdo de dados para o intercambio entre sistemas heterogéneos (The PROV Ontology).

PROV-N: fornece exemplos de modelagem PROV, afim de facilitar a aprendizagem
da modelagem de dados, por parte dos desenvolvedores no PROV-DM, utilizando semanticas
formais do PROV Prov (The Provenance Notation).

PROV-AQ: trata a forma como os protocolos da Internet, devem ser usados para o
acesso e recuperacdo de dados de proveniéncia (Provenance Access and Query).

PROV-XML.: orientacOes gerais para exportacdo de dados, modelados a partir do
Prov-DM, para o padrdo XML (The PROV XML Schema).

PROV-Dictionary: descreve a estrutura PROV, visando facilitar a criagdo de
dicionario de dados (Modeling Provenance for Dictionary Data Structures)
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Tabela 2. Continuagéo

PROV-Links: Apresenta aos relacionamentos entre objetos (entidades), que estdo em
pacotes separados (descricdo de dados, em um BD de terceiros) (Linking Across Provenance
Bundles).

PROV-DC: mapeamento parcial do termos Dublin Core (esquema de metadados,
para descricdo de objetos virtuais), para 0 PROV-O e OWL2 (Dublin Core to PROV
Mapping)

O Prov-DM, (Provenance Data Model) é o padrdo desenvolvido pela W3C, para
nortear a modelagem de dados apoiado em proveniéncia, visando a ampla publicacéo e o
intercimbio de dados via Internet (“PROV-DM: The PROV Data Model”, 2013).

Estas especificacdes permitem ao desenvolvedor criar as relagdes entre seus dados de
proveniéncia, tendo como base trés papeis principais, sendo eles: entidades, atividades e
pessoas envolvidas (entities, activities, e people involved).

O PROV- DM ¢ desenvolvido de acordo com as oito recomendac¢des gerais do W3C
Provenance Incubator Group, que sdo: Identificacdo dos objetos, por meio das classes, Ator
(personagem), Entidade ou Processos (etapas). Acesso a informacdes relacionadas em outros
padrdes. Acesso a proveniéncia. Geracdo de dados de proveniéncia da proveniéncia,
Reprodutibilidade, Versionamento, Representacéo de conhecimento.

wasDerivedFrom

wasAttributedTo

wasGeneratedBy

wasAssociatedWith
Activity

Figura 4- Relag&o agente, entidade e atividade.

A figura 4, € um exemplo de organizacdo da proveniéncia no metamodelo PROV sob a
forma de um grafo. Nela se observa a relacdo entre entidade, atividade e agente, onde séo
apresentados as acdes (sequencias) e a forma como cada um desses papeis interagem, exemplo:
entidade (entity) X --- Atribuida - por Agente(agente) Y —Criada—> pelo evento (activity) Z.

Essas instrucdes servem diretamente para criacdo de arquivos de exportagdo, como
XML ou no formato Turtle (“PROV-DM: The PROV Data Model”, 2013), que sdo os padrdes
sugeridos pelo PROV para exporta¢do de dados via web.
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2.6 Processamento em Larga Escala

Experimentos cientificos no contexto de e-Science podem manipular grande volume de
dados em cada execucdo do experimento, sendo necessario reexecutar varios workflows e
programas que requerem quantidade significativa de recursos computacionais, além do uso
diversificado de dados. Com isso, é natural a associacdo de e-science a computacdo de alto
desempenho (HORTA et al., 2013a), que geralmente pode ser distribuida ou paralela.

2.6.1 Processamento Distribuido

Uma forma direta de se definir os sistemas distribuidos é: “Um sistema distribuido ¢é
uma cole¢do de computadores, que ao usudrio se apresenta como um unico € coerente sistema’
(TANENBAUM; STEEN, 2007). Isto é a associagdo de diversos computadores, conectados por
uma rede, com um alvo de processamento comum, onde cada computador (n6), possui uma
tarefa especifica (ou parte de uma) a ser processada a fim de se alcancar esse objetivo.

No entanto, até o advento dos sistemas distribuidos foi necessaria a evolugdo dos
microcomputadores, além da criagdo das redes locais de computadores. O que permitiu a
comunicacdo de centenas de computadores. A partir desses eventos foi possivel iniciar o
processo de distribuicdo de tarefas entre computadores (TANENBAUM; STEEN, 2007).

Sistemas distribuidos envolvem ainda o conceito de transparéncia, pois, aos Sseus
usuarios nao deve ser perceptivel a forma como 0s nos estdo dispostos na sua organizacao
geografica e tecnoldgica, ou ainda a forma como os recursos sdo disponibilizados. Também fica
a critério do sistema os mecanismos de recuperacao de falhas e a concorréncia de recursos
(TANENBAUM; STEEN, 2007).

Dentro dos sistemas distribuidos se faz necessério citar seus tipos principais, sendo eles:
(i) Cluster, onde sdo usados computadores idénticos, sendo possivel inclusive usar
computadores pessoais do tipo workstation. Este tipo chama a atencdo pelo custo/beneficio de
construcdo; (ii) Grid computing que se caracteriza principalmente pela grande heterogeneidade,
pois concentra recursos de diversas entidades, criando uma espécie de entidade virtual
(TANENBAUM; STEEN, 2007); temos ainda a iii) Cloud Computing que € a convergéncia das
varias tecnologias e conceitos de sistemas distribuidos (TAURION, 2009). Os conceitos de
Grid e Cloud néo serdo abordados neste trabalho.

Em termos de e-Science, os sistemas distribuidos sdo de suma importancia, pois é a
partir desses sistemas, que se torna possivel a utilizacdo de grande poder computacdo e a
processamento de grandes volumes de dados(HEY; TOLLE, 2009).

Nesta pesquisa busca-se a combinagdo dos aspectos citados, com a execucdo de
workflows cientificos.

Quando nos referimos a computacdo de alto desempenho no contexto do
processamento cientifico, ela se mostra amplamente aplicavel na solugdo de problemas que
envolvem grandes volumes de dados para a area de Meteorologia. No entanto, é necessario
detalhar as tecnologias utilizadas pois temos a disposi¢do Vvarias tecnologias tais como: redes
heterogéneas de computadores, que se utilizam dos computadores interligados em rede (com
diferentes tipos de processadores), baseados em um protocolo de troca de mensagens como
Message Passing Interface (MPI) (“Open MPI: Open Source High Performance Computing”,
2014) ou ainda o uso do Open Multi-processing (OpenMP) (“OpenMP.org”, 2014) nas
arquiteturas baseadas em processadores de mdaltiplos nucleos (JACOB, 2010;
LASTOVETSKY, 2002). Existem outros topicos importantes relativos a computacéo paralela,
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por exemplo, “Memoria compartilhada vs Memoria Distribuida”, SIMD (Single Instrucution
Multiple Data) vs MIMD (Multiple Instruction Multiple Data (DENNING; TICHY, 1990).

2.6.2 Processamento paralelo

Neste trabalho, 0 modelo de computacao que serve como base tedrica de fundamentagéo
é o processamento paralelo. Ele consiste na utilizagdo de um ambiente computacional capaz de
realizar diversas etapas de um evento simultaneamente. Isto requer um ambiente que permita a
execucéo de partes de um algoritmo de forma paralela. Desde que o problema computacional
a ser abordado permita “separa¢do” de suas etapas (BARBOSA, 1996). Este tipo de
processamento requer hardware apropriado, além de sistemas operacionais, linguagens de
programacdo e ambientes computacionais desenvolvidos para esse fim. Neste modelo de
processamento destaca-se 0 ganho de desempenho, porém ressalta-se a existéncia de
dificuldades de implementacéo.

Neste trabalho temos como foco o uso da computacdo paralela baseada em Graphic
Process Unit (GPU) que é um tipo especial de processador, construido especificamente para o
processamento de graficos em 3D (renderizacdo em especial). O desenvolvimento e uso desse
tipo de processador cresceu muito nos Gltimos anos, ao ponto de se perceber que o poder
computacional disponivel para jogos era potencialmente aplicavel para resolucdo de problemas
cientificos (CHAKRABARTI et al., 2012).

2.6.2.1 Unidade grafica de processamento (GPGPU)

GPGPU é o termo utilizado para definir a programacgdo em GPU com um fim diferente
de processamento grafico(HARRIS, 2002). A partir da definicdo, é possivel perceber que a
computacdo paralela baseada em GPU’s torna-se uma das principais estratégias para se resolver
problemas cientificos que demandam grande esforco computacional (HONG; DA-FANG; XIA-
AN, 2012).

2.6.2.2 CUDA

Criada pela NVIDIA, a arquitetura CUDA permite a utilizacdo de GPGPU’s em
computacdo paralela. Esta arquitetura chama a atencdo por permitir o compartilhamento e o
alto fluxo de dados em memodria, ela utiliza o formato de multiplos dados com uma tarefa
(SIMD)(CHAKRABARTI et al., 2012).

Concebida para escrita e execucao de programas de proposito geral, a arquitetura CUDA
permite o desenvolvimento de programas em computacdo paralela através da criacdo de
threads. Pode-se definir como thread uma instancia de kernel, isto € um programa que é
executado dentro da GPU. No entanto ndo é necessario ter conhecimentos de processamento de
graficos (OKITSU; INO; HAGIHARA, 2010).

Para a escrita desses programas € possivel utilizar linguagens ja conhecidas como o C e
FORTRAN que sdo amplamente suportadas pelo CUDA. Além da incorporacdo do compilador
CUDA, conhecido como NVCC, em interfaces de integradas de desenvolvimento como Eclipse
e Visual Studio (“CUDA Toolkit Documentation”, 2013).

Analisando as caracteristicas do CUDA percebe-se seu potencial na area de ensino e
pesquisa cientifica pois abstrai as questdes relacionadas a alocacéo de recursos de Hardware,
para permitir a execucdo de algoritmos paralelos, ficando como foco ao pesquisador a criacdo
de um codigo funcional e eficiente no que diz ao algoritmo que envolve o problema
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(NICKOLLS et al., 2008), sendo sem duvida essa uma das caracteristicas necessarias para o
desenvolvimento da presente dissertacao.

2.6.3 Arquitetura multinucleos

A arquitetura multindcleos, baseia-se na execucdo de mais de um processo por
processador, sendo esse segundo processo uma thread que dependendo da tecnologia do
processador pode ser uma ou mais threads por nucleo. Na figura 5 é apresentado um esquema
conceitual de dois processadores, um que permite a execu¢do de uma thread por nicleo, e um
segundo onde cada processador pode executar duas threads por ndcleo, nesse caso essa
tecnologia é conhecida como como hyper-threading (HONG; DA-FANG; XIA-AN, 2012).
Basicamente dessa forma se organiza a arquitetura multinicleos onde ndcleos de processador
sdo adicionadas e dependendo da tecnologia cada ndcleo pode receber um nimero n de
processos. Com o0 avango da tecnologia de miniaturizacdo hoje € possivel encontrar
processadores com seis nucleos com suporte a doze threads, isso apenas para 0s computadores
pessoais.

LGATSS

.{Th n'-"D( Ihread :I: Thread :I:'ill risad j

CPU CPU
Core Core
Cache Cache

F&sH FSB

1 1

Figura 5 Arquitetura multi ndcleos (Fonte: Hong, Da-fang e Xia-an, 2012)

2.6.4 Arquitetura GPGPU

Em se tratando da arquitetura GPGPU, pode-se observar que o nimero de threads
suportadas sdo muito maiores, por conta do niamero de nucleos GPGPU que por serem mais
simples sdo inseridos diretamente na placa GPU. Além do elevado nimero de nucleos essa
arquitetura demonstra o uso de mdaltiplas matrizes de processadores, essas matrizes é que
permitem a essa arquitetura a cria um numero considerdvel de threads (que depende da
tecnologia embarcada na placa) forma uma rede onde comunicam-se e compartilham memaria
(HONG; DA-FANG; XIA-AN, 2012). Conforme a Figura 6, destacam-se a SPA (scalable
stream processor array), que € a matriz de processadores e seu conjunto de memorias
interconectadas, que juntos formam o sistema de criacéo e controle de maultiplas threads.
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Figura 6 - Arquitetura GPGPU (Fonte: Hong, Da-fang e Xia-an, 2012)

2.6.5 Arquitetura GPGPU vs arquitetura multinucleos

Apesar de ambas arquiteturas serem destinadas ao paralelismo, GPGPU e multi n(cleos
possuem caracteristicas particulares, segundo (HONG; DA-FANG; XIA-AN, 2012), o
processamento baseado em GPGPU, é um nivel mais fino de processamento, capaz de lidar
muito bem com célculos em larga mas escala de complexidade simples. E quanto o
multindcleos é adequado para I6gica complexa com processamento em menor escala.

Com isso percebemos que cada thread GPU apesar de um poder computacional menor,
por estar disponivel massivamente, pode em tese superar resultados das poderosas threads da
arquitetura multinucleos.

2.7 Trabalhos Relacionados

Atualmente, tem-se a disposicdo trabalhos na area de pré-processamento de dados
meteorolégicos que incorporam somente parte dos objetivos e métodos propostos nesse
trabalho. A comecar pelo trabalho de (FILHO et al., 2013) que propfe um sistema de pré-
processamento de dados meteorolégicos em uma plataforma Web, mas que, no entanto ndo traz
uma solucdo ou aplicacdo paralela de alto desempenho. Temos ainda (MAGINA, 2007) que
propde formatos de tratamento estatisticos para series histdricas meteoroldgicas, mas conta
somente com macros em planilhas MS Excel para aplicacdo desse tratamento, o que torna o
trabalho humano massivo e sujeito a falhas. Além disso, este trabalho ndo incorpora as questdes
de proveniéncia de dados.

No que tange a computacdo massiva e paralela, temos o trabalho de (HORTA et al.,
2013b), que fala sobre os caminhos do uso de workflows cientificos usando computagdo
paralela, mas que ndo apresenta uma solucdo desenvolvida que se aplique ao problema que
norteia este trabalho, ficando somente no campo da investigacdo do que € possivel realizar
juntando workflow cientifico, computagéo massiva paralela.

Ja (ASVIJA B et al., 2010, p. 5) sugere o uso de workflow cientificos para implementar
modelo meteorologico MM5, que trata da predicdo ou simulagdo em meteorologia de meso
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escala ou escala regional de fenbmenos atmosféricos, como brisas, thunderstorm convection,
néo contemplando tratamento de dados e coleta de proveniéncias.

Dessa forma, verifica-se a necessidade e importancia do desenvolvimento da
combinagdo de pesquisa, metodologia e tecnologias propostas neste trabalho, pois essas
caracteristicas combinadas possuem capacidade de beneficiar os pesquisadores da area de
meteorologia e dessa forma, permitindo a esses uma ferramenta de pré-processamento de dados
que obtenha dados curados em larga escala de forma autbnoma, baseada em e-science.

Tabela 3 - Comparacéo entre trabalhos relacionados.

Autores
Caracteristicas Abordagem  Filhoet Magina, (Horta, Silva, AsvijaB
Proposta al, 2013 2007 et al, 2013 et al, 2010

Worflows Cientifico X X X
Coleta de Proviniencia X X
Qualidade e Preenchimento de Dados X X X X
Computacéo Paralela X X
cUDA X

A partir da Tabela 3, é possivel perceber que etse trabalho, fornece uma combinacéo
que pretende preencher a lacuna deixada por trabalho relacionados, fazendo com que a viséo e-
Science (workflows cientificos e coleta de proveniéncias), computacdo paralela (tecnologia
baseada em GPU), sejam um diferencial na area de meteorologia, mais precisamente na
hidrologia.

A hidrologia, € uma area que requer dados de qualidade, e que precisa de grande
capacidade computacional, tendo em vista as diferentes fontes de dados heterogéneos, o que
compdes o seu grande volume, e a realidade que envolve esses dados, que apesar da grande
disponibilidade, por muitas vezes estdo degradados e sem nenhum tipo de tratamento.

Ainda com base na Tabela 3, percebe-se que os trabalhos relacionados sdo voltados para
atender areas especificas da computacao ou da meteorologia, sem aplicacdo de novos conceitos
cientificos ou de tecnologias adequadas para o tratamento desses dados e da sua proveniéncia.

Dessa forma, pode-se que considerar que este trabalho, adequa as necessidades da
meteorologia, com a visdo e-Science e ainda promove a utilizacdo de tecnologias inovadoras na
area de computacao.
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3 ABORDAGEM PARA TRATAMENTO DE DADOS
METEOROLOGICOS APOIADOS POR WORKFLOWS CIENTIFICOS

Este capitulo tem em vista apresentar a solucdo computacional adotada para automatizar
o tratamento das longas séries histéricas de dados meteoroldgicos, mais especificamente de
dados pluviométricos, a partir do desenvolvimento e execucdo de workflows cientificos em
ambientes de computacdo paralela do tipo GPU. Os workflows desenvolvidos representam a
especificacdo formal de um protocolo cientifico comum ao dominio da Meteorologia e que
representa 0s passos a serem executados em um determinado experimento cientifico
(DEELMAN et al., 2009).

Neste capitulo, sdo apresentados os workflows utilizados, assim como os médulos de
processamento paralelo que exploram o paralelismo das placas GPUs. Além disso, apresenta-
se a aplicacdo de métodos estatisticos do tipo regressao linear adotado nesta pesquisa.

Além das especificacdes citadas, do envolvimento da computacao distribuida e paralela,
séo apresentados 0s bancos de dados para armazenar os dados brutos, curados e os descritores
de proveniéncia dos experimentos. Tais itens serdo melhor detalhados nas proximas subsecoes.

3.1 Abordagem Apoiada em Workflows

O workflow abstrato tem como objetivo representar com alto nivel de abstracdo, os
processos e as interacdes entre as etapas de um experimento e suas dependéncias. No entanto,
antes da modelagem abstrata do workflow, tem-se um diagrama que representa 0 processo
realizado manualmente pelos Meteorologistas, durante o processo de apuragéo e correcdo de
falhas nas séries historicas.

Figura 7- Passos manuais para detec¢do correcdo de falhas.

c
Arquivos ".be alhas o

Observa-se que 0 processo representado na Figura 7 esta centrado no controle manual
executado por parte dos pesquisadores. O processo se inicia pelo acesso ao sistema Hidroweb
da Agéncia Nacional de Aguas (ANA), com o download arquivos de dados pluviométricos. Em
seguida, pesquisador localiza e preenche manualmente as falhas e adota o c6digo internacional
“-9999.99”. Em seguida o sistema busca por valores minimos e maximo extremos. Caso esses
valores fiquem fora do limite fisico, também receberdo o codigo “-9999.99”. Por fim, se aplica
0 metodo estatistico para geragdo da medias mensais de cada uma das estacdes (regides) de
interesse. Esses passos séo realizados de forma manual e sequiencial, e por isso, sdo capazes de
consumir tempo significativo, gerando trabalho demasiado, pois o pesquisador (ou equipe)
dedica muito esforco e tempo ao pré-processamento dos dados em detrimento de analisar e
gerar resultados cientificos a partir dos dados obtidos a partir do sistema Hidroweb da ANA.

A Figura 7 também descreve das atividades abstratas do workflow adotado como
solucéo desta proposta, comecando pela representacdo do banco de dados da ANA, onde sé&o
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armazenados 0s arquivos em que o pesquisador, através do sistema Hidroweb, seleciona as
estacOes (regides), nas quais deseja realizar o processo de correcdo de falhas, e pelo sistema,
faz o download dos arquivos. Esses arquivos sdo do tipo “*.txt”, ¢ serdo inteiramente lidos ¢
processados pelos workflows concretos responsaveis por essas etapas.

3.1.1 Workflow Abstrato

No processamento automatizado, utilizando workflows, temos a interacdo entre o
pesquisador e a solucdo computacional proposta nesta dissertacdo, por meio de uma interface
grafica, que solicita ao pesquisador, pardmetros de execucdo, sobre o experimentoa ser
realizado, como a localizacdo e quantidade de arquivos, neste caso, referentes aos arquivos de
interesse que serdo recuperados do Hidroweb. Além disso, serdo informados quais sdo 0s
parametros para avaliacdo dos dados contidos nos arquivos, tais como o valor de minimo e
maximo, que sdo de grande importancia, pois valores fora dos assinalados pelo pesquisador
serdo considerados como dados invalidos e serdo marcados como -9999.99.

Arquivos de
entrada ANA
(Hidroweb)

{/

Parametrizagao

Geracdo de
log's
sobre dados
faltantes

Processamento

/’———- de falhas

Gravacdo de
dados e coleta
de proveniéncia

Avaliacdo de
minimos e
maximos

!

Organizacdo de Coleta de
falhas (vetor de |—————f>| _dados das
estacdes dentro

gados) dos paremetros

!

Aplicac3o do
maodelo

estatistico,
programacio
paralela (CUDA)

VoS arquivos
pdos curados)

Figura 8 - Workflow abstrato (proposta de automatizagao)
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Em seguida, ocorre a leitura dos arquivos, sendo um arquivo por estacdo, o numero de
estacOes é definido pelo conjunto de estacGes selecionado pelo pesquisador, e seu nimero é
definido na etaa de parametrizacdo do workflows, em seuiguida o workflow, realiza a busca por
falhas nas séries, essas falhas se caracterizam pela auséncia de valores na série historica, isto
¢, em um arquivo do tipo “.txt”, separado por pontos e virgulas, naturalmente deve conter um
valor numerico entre cada par consecutivo de pontos e virgulas. As falhas sdo caracterizadas
pela auséncia desses valores. A Figura 9 apresenta uma falha em um arquivo de série historica.

A partir da definicdo, pode-se dizer que a parte sequencial do workflow se encarregara
pela busca de falhas e deve percorrer por completo todo o arquivo de cada uma das estacdes,
identificando as falhas e marcando cada uma dessas falhas com -9999.99. Com isso, seréo
identificadas as datas onde os dados meteoroldgicos ndo foram coletados de maneira correta, 0
que vai permitir em uma etapa futura a aplicacdo de um ou mais métodos estatisticos para o
preenchimento dessas falhas.
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Figura 9 - Falha em série historica

Naturalmente que os dados coletados sdo de intervalo diario, no entanto, a aplicacdo da
correcao ndo seré feita nas unidades diarias e sim na média mensal de cada estacao que contiver
falhas em sua série.

Em seguida, temos a anélise dos valores de corte. Estes valores sdo 0s minimos e
méaximos que podem ser alcancados pelos valores das séries. Valores fora desses limites
parametrizados pelo pesquisador na fase de interacdo (mdédulo de parametrizacdo) devem
também ser substituidos por -9999.99. O que ndo significa que os dados relativos a esses
valores, sdo de fato invélidos, mas também podem significar que, naquela “rodada” do
experimento, os valores de interesse devem estar compreendidos no intervalo determinado pelo
pesquisador.

Ainda em relacdo ao workflow abstrato representado na Figura 9, destaca-se o uso da
computacdo paralela. Na etapa ocorre a aplicacdo de métodos estatisticos para a corre¢do das
falhas dos dados meteoroldgicos brutos. O workflow separa e processa 0s dados referentes as
estacfes com falhas nas séries de dados e as estagdes que possam servir como “pontos de
correlacdo” de dados para aplicagdo dos métodos estatisticos, que sdo as estagdes, dentro do
raio parametrizado, pelo pesquisado. Ressalta-se que nesta pesquisa, o parametro que define se
uma estacéo pode ou ndo doar dados para esse processo, € a distancia em quildmetros entre a
estacdo que sua série com falhas e sua circunvizinhanca. Por isso na fase de interacdo (mddulo
de parametrizacdo), o workflow concreto é parametrizado pelo pesquisador que informa o raio,
que definira as estagdes que terdo seus dados usados no processo de correcdo de falhas.

Um dos objetivos desta pesquis é produzir médulos do workflow baseados em
computacdo paralela utilizando a tecnologia GPU. Neste sentido, considera-se a seguinte
abordagem para o processamento paralelo.

De maneira geral, quando trata-se de uma série de dados, se torna um padréo a criacdo
de vetores para a realizacdo de célculos, e o0 problema em questdo ndo é uma excecdo. Cada
série de dados sera tratada como um vetor e serdo realizadas as operacdes desejadas e
comparagOes caso necessario. O que muda quando trata-se de computacdo paralela é que os
dados de cada vetor ndo serdo selecionados e tratados por um contador que indexa 0s
“enderecos” de cada posi¢do para aplicar as operagdes, mais sim pela criacdo de um espago de
memoria na GPU, que recebera os vetores e realizard a operacéo desejada em lote.
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3.1.2 Integracao workflow vs programa CUDA

Um dos desafios dessa pesquisa foi a integracdo de um workflow desenvolvido em
VisTrails e a execugdo do modelo estatistico usando recursos de paralelismo, neste caso CUDA,
uma vez que o VisTrails ndo possui uma ferramenta especifica para o uso de paralelismo em
CUDA.

Com isso, foi necessario criar um sub-workflow de integracdo em codigo python, usando
o componente “python source” do VisTrails, tanto para a execucdo local quanto para a execugéo
em uma maquina remota. Sendo a versdo remota baseada na execucao de comando utilizando
SSH (Secure Shell).

Workflow| A
Arquivo de dados

Python Sr:urcel @

{05 .SYTEM} - P
______ | Programa CUDA -> Método Estatistico

import os
import shutil
import subprocess

: Novos arquivos

Figura 10 - Integracao workflows e programas CUDA

Conforme representado na Figura 10, pode-se dizer que o workflow, a partir do
componente python source, utilizando a bibliotecas de chamada de processos via sistema
operacional, cria um sub processo, que por sua vez é a execucdo do programa em CUDA, que
usa como entrada de dados os arquivos dados criados pelo workflow nas etapas anteriores.
Naturalmente que, apds a aplicacdo do métodos estatisticos sdo gerados novos arquivos, que
por sua vez servem de entrada para o workflow, pois contém dados curados, que servem como
resultado e fazem parte também da coleta de proveniéncia dos dados do experimento.

O workflow responsavel aplicacdo do método estatistico, conta com o auxilio de um
outro workflow que envia os dados selecionados a uma maquina paralela remota (Coyote), que
recebe as séries de dados, e que de fato, aplica os célculos sobre essas séries. Este workflow
conta com comunicagdo SSH (Secure Shell), que inicia e controla uma sessao de comunicagédo
entre o computador local, onde o workflow esta sendo executado e a maquina remota. Nesta
sessdo, € executado o programa que contém o codigo CUDA, que aplica a regressao linear de
forma paralela. No capitulo seguinte, avalia-se os resultados relativos a aplicacdo de
paralelismo, como descrevendo a aplicacao e seu desenvolvimento.
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3.1.3 Programacéo paralela em CUDA

Um dos objetivos deste trabalho é utilizar a constru¢do de um programa baseado em
computacdo paralela usando CUDA. Nesta sessdo serdo demonstradas as principais diferencas
entre a computacdo sequencial e paralela no problema proposto nesse trabalho.

De maneira geral, quando tratamos de uma serie de dados, se torna um padrdo a criacdo
de vetores para a realizacdo de calculos, e o problema em questdo ndo é uma excecédo, cada
série de dados sera tratada como um vetor e serdo realizadas as operacdes desejadas e
comparacdes, caso necessario. O que muda quando tratamos de computacdo paralela é que os
dados de cada vetor ndo serdo selecionados e tratados por um contador que indexa 0s
“enderecos” de cada posicao para aplicar as operagdes, mas sim pela criagdo de um espaco de
memoria na GPU, que recebera os vetores e realizara a operacao desejada em lote.

A Figura 11 mostra o comportamento de um programa que soma dois vetores e grava o
resultado da soma desses vetores em um terceiro vetor, contando com a ajuda de um contador
para que o resultado de cada soma vA[i] + vBJi], seja armazenada em vC[i].

Programa Seqaenciall

Vetor A Vetor B Vetor C
{i=0} o o
_______ T %1 1 P
1i=1} o LR 24
[ — e _}_ 2 =
- - - i=_2:._ - DS 03 _ DE
> oy ol =g
°a 6 1z
- = _a=8 _ °7 *7 ®14
} o o o

Figura 11 - Soma de vetores sequencial.

Na Figura 12 tem-se a versdo paralela do mesmo programa, desenvolvido com base em
CUDA, onde o processo é realizado de forma a oferecer ganho de desempenho, pois ndo se
utiliza de um contador para indexar 0s vetores, mas sim, reserva um espaco de memoria na
GPU (device memory), os vetores serdo alocados e executados em uma bloco de threads, séo
controlados pela GPU, uma vez implantados utilizam a funcgdo que controla a operacéo a ser
realizada entre os vetores e as realiza em todo o bloco, ficando cada uma das tuplas dentro de
uma thread, que sdo as células no interior do bloco, que sdo executadas de uma sé vez.
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Figura 12 - Soma de vetores paralelo.

Neste caso dizemos entdo que vC[tid] = (vA[tid] + vB[tid]), onde “tid” indexa o
endereco da thread no bloco, onde foi armazenado na tupla para a execugdo da operacéo, o que
seria equivalente ao vC[i] = vA[i] + vBJi], com a grande diferenca de que “tid” ndo é usado
COMo passo para a execucdo em cada tupla dos vetores, pois a execucdo da operacao serd feita
de uma so vez em todo o bloco de thread.

Apos a execucdo da operacdo, o vetor de resultados € movido para a memaria principal
(Host Memory). Baseado nessa arquitetura, o programa CUDA realiza parte do modelo
estatistico usando blocos de threads na GPU, para realizar a carga, processamento dos dados e
posterior armazenamento desses dados, nesse caso as séries historicas com dados curados pela
aplicacdo do modelo estatistico.

3.1.4 Workflow de processamento sequencial

Neste trabalho, também foi desenvolvido um workflow concreto para processamento do
tipo sequencial, sendo que a Unica diferenca em relacdo ao paralelo é a auséncia de utilizacdo
da integracdo dos workflows com programas em CUDA, nesse caso substituidos por modulos
escritos em Python, utilizando a ferramenta “python source” do proprio VisTrails. Sua
implementacao se baseou ho mesmo aspecto conceitual representado pelo workflow abstrato.

Isso significa que ambas versfes sao comapatives, servindo para comparacgdes entre as
execucdes realizada entre cada uma das versodes (paralela e sequencial)

3.2 Banco de Dados Meteoroldgicos Curados

Ao término do processamento dos workflows, os dados brutos, curados e a sua
proveniéncia sdo armazenados em repositorios de dados relacionais. Neste caso, 0 modelo de
dados proposto é uma adaptagdo do modelo concebido por (FILHO et al., 2013). No novo
modelo, tratamos cada execucdo (run) do workflow concreto como um experimento em
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separado. Em seguida, armazenamos os dados das estacfes utilizadas em cada experimento,
assim como a parametrizacdo definida pelo pesquisador, os dados brutos de cada estacéo
conforme extraidos do sistema HidroWeb da ANA também sdo armazenados, e em seguida a
execucao de cada workflow, estes tém seus dados curados de saida armazenados para que sejam
utilizados posteriormente pelos pesquisadores e suas equipes.

3.2.1 Modelo de Dados

O modelo da dados relacional utilizado nesta dissertagdo ¢ uma adaptagdo do modelo
desenvolvido por (FILHO et al., 2013). Reutilizamos o modelo pois ja existem diversas
pesquisas e sistemas Web no grupo ao qual esta dissertacdo esta vinculada. O modelo foi
adaptado para tratamos cada rodada (run) do workflow, como um experimento in silico, por
isso a necessidade de identificagdo individual do mesmo. Além disso, é necessario manter 0s
dados das estacdes utilizadas no experimento, assim como a parametrizacdo definida pelo
pesquisador para a execugdo dos workflows. Os dados brutos coletados de cada estagdo sdo
extraidos do Hidroweb ANA também sdo armazenados e, em seguida, a execucdo de cada
workflow também sdo armazenados os dados curados. Esses tém seus dados (de saida) que séo
armazenados juntamente com a proveniéncia do experimento.

A seguir encontra-se a descricdo das tabelas utilizadas para o armazenamento dos dados
curados e os dados relativos a proveniéncia prospectiva.

A Tabela Experimento, contém os dados relativos aos experimentos executados,
lembrando que cada rodada (run) do workflow € tratada como um experimento, além disso estdo
incluidos os dados da parametrizacdo utilizada da rodada. Essas informacdes sdo importantes
para a reproducéo de resultados.

A Tabela Pesquisadores, possui 0s dados cadastrais de cada um dos usuarios do
workflow, que os identifica como pesquisadores.

A tabela Estagdes Ana comportam os dados das estacfes meteorolégicas, incluindo
tipo, responsavel mantenedor, e a localizacdo geografica (altitude e longitude).

O conjunto de Tabelas, estados, municipio, bacias e sub bacias possuem informacdes
que permitem detalhar as informacdes sobre a geografia local da area coberta pela estagéo,
informagBes como bacia e a sub bacia. S8o de importancia para a criagdo de relatérios
(possibilidade futura), e para a definicdo de parametros do experimento a ser realizado.

A Tabela DadosBrutos recebe os dados gerais do arquivo de séries histéricas de uma
estacdo. Os dados de leitura de chuvas ficam na tabela ChuvasBruto, havendo uma relagéo entre
as tabelas por meio da chave idDadosBrutos, que liga o valor de determinado dia de chuva em
determinado més, ao arquivo e naturalmente a estacdo que essa leitura se refere.

A tabela Regressdo recebe os dados curados, ou seja, recebe os dados das médias
mensais de chuvas, apds o tratamento das falhas por meio do modelo estatistico.
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Figura 13 - Modelo de dados



A tabela Provregbrutos faz a ligagédo entre as tabelas anteriores a fim de estabelecer a
ligagdo entre as tabelas apresentadas anteriormente e promover a coleta dos dados de
proveniéncia, conforme maior detalhamento na secdo seguinte.

3.3 Arquiterura Metflow

Nesta pesquisa de dissertacdo, batiza-se a arquitetura desenvolvida como Metflow, nome

que visa representar a juncdo de workflow e Meteorologia.
A Figura 14, representa a arquitetura Metflow, sua metodologia (uso de workflows),

tecnologias e modelos usados (Local e Distribido).
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Figura 14 Arquitetura metflow conceitual
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Tomando como referéncia a nuvem, que especificamente visa representar uma LAN
(Local Area Network), por retratar o ambiente deste trabalho, a esquerda como item principal o
workflow (Metflow) , contido em seu SGWFC, ligando-se a base de dados curados, que deve
ser onde o workflow deve depositar o resultado de seu processamento (principalmente o
resultado da aplicacdo do modelo estatistico), ligando-se a esta base por sua vez, esta 0 modelo
conceitual do banco de dados, este itens estdo associados ao ambiente local de execugéo.

A esquerda da nuvem, a aplicacdo desenvolvida em CUDA, e 0s arquivos que sdo
resultados da execucdo desta aplicacdo, a figura da placa de video e o diagrama de organizacéo
de GPU, ilustram que o ambiente distriuido onde sera executada a aplicacdo conta com esse
recurso.
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Na figura 15, apresenta-se a sequencia de manipulacdo dos dados proposta na
arquitetura Metflow.

I Banco de dados - (Dados
1
I
1
I
1
I
1
1
1
1
1
1
I
1

Hidrologicos Curados)

Workflow Concreto
Repositdtio

Dados Curados

Programacéo Paralela
- CUDA

Hidroizh

MetFlow

Figura 15 Metflow, fuxo de dados

Comecando a esquerda temos a representacdo do repositorio da dados da ANA,
conhecido como Hidroweb, a partir da sele¢do das estacGes que participardo do experimento,
estes sdo submetidos ao Metflow, que por sua vez, permite a parametrizagdo (pesquisasor),
realiza o preenchimento de falhas (etapa automatica, realizada pelo Metflow), organizacéo e
envio do dados a serem submetidos pela aplicacdo que contém o modelo estatistico (CUDA) e
por fim o armazenamento dos dados envolvido no experimento da base de dados.

Agora na Figura 16, apresenta-se o confronto entre o proposto para arquitetura Metflow
e os artefatos desenvolvidos (concretos), baseados na arquitetura proposta.
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Figura 16 Metflow conceitual X concreto
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Da esquerda para direita temos, a representacdo o repositério de dados, associado a um
arquivo de dados de série meteoroldgica extraido do Hidroweb, ao centro a arquitetura Metflow,
associada ao workflow concreto desenvolvido, e a direita a representacdo do modelo de dados
da arquitetura Metflow, associada ao modelo de banco de dados desenvolvido.

As Figuras 14, 15 e 16, visam demonstrar a ligacdo entre a proposta, portotico e
artefatos de software desenvolvidos durante esta pesquisa, naturalmente que visa-se também a
exposicdo de alguma das etapas de pesquisa deste trabalho de dissertacéo.
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4. RESULTADOS EXPERIMENTAIS E DISCUSSAO

Conforme apresentado nos capitulos anteriores, além do desenvolvimento dos
workflows abstrato e concreto e seus méddulos de computacao paralela, utilizando programacéo
em CUDA, este capitulo mostra os produtos de software desenvolvidos e 0s experimentos
realizados neste dissertacdo, também serdo descritos os resultados de desempenho da execucao
dos workflows apoiados nos cddigos de programacéo paralela.

4.1.1 Ambiente de Desenvolvimento

O desenvolvimento do produtos de software deste trabalho € iniciado, com a construcao
do workflow concreto, conforme proposta apresentada anteriormente. Para isso é utilizado o
SGWOC Vistrails na versdo 2.1 beta, que foi selecionado por obter maior pontuacdo na matriz
de decisdo apresentada anteriormente na se¢do 2 na Tabela 1. Os modulos de processamento
paralelo tiveram seus codigos gerados em linguagem CUDA, utilizando compilador NVCC da
Nvidia (versdo 5.5.0). Esse compilador foi escolhido por ser o padrdo da linguagem, e por ter
compatibilidade sem adaptacdes, aos modulos do workflow concreto. Foi utilizado o banco de
dados relacional MySQL na versdo 5.6, para gravacao da proveniéncia retrospectiva, dos dados
meteoroldgicos brutos e curados. Esse banco foi selecionado por se adequar as condi¢des do
trabalho e por j& estar em uso nos projetos do Grupo de Pesquisa Meteoro da UFRRJ, 0 que
permite maior poder de transporte e compatibilidade entre os dados que envolvem esse grupo..

A tabela 3 indica os softwares e suas versdes utilizados nos experimentos desta
dissertacdo. Ela descreve os recursos para a versdao do workflow cientifico executado em
ambiente local. Na tabela 4 temos as configuracdes de hardware utilizada para realizacdo dos
experimentos.

Tabela 4 - Ambiente desenvolvimento SOFTWARE

Arquitetura

Software Tipo Versao (32 ou 64 bits)
Vistralis SGWC 2.1 32 bits
NVCC (CUDA) Compilador 5.5.0 32 bits
MySQL SGBT 5.6.11 64 bits
Windows 7 S.0 H.P 64 bits

Tabela 5- Ambiente desenvolvimento HARDWARE

Processador Memoria Ram Pl. Video
Intel Core i5-520M SO-DIMM | DDR3 SDRAM NVIDIA GeForce GT 335M
2.933 GHz DDR3-1066 (533 MHz) 1080 MHz
Cores = 2| Threads = 4 2x2Gb 1GB

CUDA Cores =72
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4.1.2 Desenvolvimento do workflow concreto e coleta da proveniéncia
prospectiva e versionamento de dados

Assim como no processo de desenvolvimento de qualquer tipo de software, o
desenvolvimento de workflows também possuem etapas. No entanto com a proposta de coleta
da proveniéncia prospectiva, temos a vantagem de evoluir no desenvolvimento, sem perder a
possibilidade de executar e analisar as versdes anteriores de um workflow, sem a necessidade
de um software de controle de versdo ou a criacdo de ambientes distintos para esse tipo de

eXecucgdo ou teste.

Nas Figuras 17 e 18, estdo exibidos uma versdao workflow e o formulario de controle de
versoes (history) do Vistrails, conforme proposta deste trabalho, essas figuras demonstram a

forma de coleta e o funcionamento da proveniéncia prospectiva.
Em uma de suas versodes finais o workflow apresenta o seguinte formato.
{53 workflow_final_v1_Paraleloxvt - VisTrai

File Edit Workflow Vistrail Views Publish Packages Window Help

o
B0W Ao m @ = =%
New Open Save History Search Explore Provenance Mashup Execute
Workspace. 8 x Modue Information ax
LE T s (B i E]]
- Current Vistrails. Name: e ——
v &% workflow_final_v1_Paralelo.vt
b My Vistrails Iped
Package:
Id:
T
Inputs Outputs Annotations
Modules 8 x
CAJE]
Q v %
Basic Modules
Dialogs
HTTP
PythonCalc E
VisTrails Spreadsheet
VIK
™ » Moduie Information | Properties |

Figura 17 - Area de trabalho Vistrails (SGWFC) e verséo do workflow concreto.
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No entanto, se aplicarmos a funcdo history, disponivel na barra de ferramentas do
VisTrails, pode-se observar os eventos ocorridos nas etapas de desenvolvimento. Nesse caso o
VisTrails exibe um diagrama com 0s eventos que ocorreram no processo de desenvolvimento,
permitindo ao pesquisador analisar codigos, e também executar o workflow especificamente na
etapa selecionada. Este recurso € demonstrado na Figura 18.

‘Workfiow_final_v1_Paralelowt - VisTrails =

File Edit Workflow Vistrail Views Publish Packages Window Help

E Al E & = =g
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Mashugs (2)
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Figura 18 - Proveniéncia prospectiva (fungdo history) nativa do Vistrails.
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Cada uma das elipses da figura 18, representam um tipo de evento ocorrido no
desenvolvimento (alteragéo, incluséo ou edic¢do) do workflow. Quando selecionado um desses
eventos o Vistrails apresenta a versdo do workflow antes da ocorréncia do evento, conforme
apresenta Figura 19.

ooga P OOOO >
Dir dos arquivos Nome dos Arquivos
(TextDialog) (TextDialog)

ooo
Verifica_min_max
(PythonSource)

4

Preenche_falhas
(PythonSource)

>

Regressao Linear

(PythonSource)
]

Figura 19 - Workflow concreto, versdo anterior
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A partir deste ponto, foi dedicado o espaco para descricdo dos modulos criados para o
Workflow e suas fungdes, essa descricao é iniciada pela tabela de descri¢do dos modulos (tabela
8), seguida pela imagem que ilustra a versao final do Workflow (figura 20).

Figura 20 - Workflow concreto versdo final

A Tabela 6, descreve as acOes envolvidas na execucdo do workflow concreto
desenvolvido nesta dissertagdo para efetuar o tratamento de dados e preenchimento de falhas.

Tabela 6 - Tabela de descrigéo de agdes do worflow concreto

Acéo Descricéo Tipo

Definir de diretério Recebe como parametro os nome dos diretorios que Sequencial
contém os arquivos texto com as séries hidrologicas
recuperados do sistema Hidroweb

Definir de nome dos Armazena 0 nome Unico utilizado nos arquivos Sequencial
Arquvios ANA, Ex: CHUVAShn.
Definir ndmero de Quantidade de arquivos, que serdo processados no Paralelo
Arquivos experimento.
Definir nome do Armazena o0 nome do experimento Sequencial
experimento
Pesquisado Armazena 0 nome do pesquisado. Sequencial
Parametrizar faixa Parametro que define o valor minimo de leitura de Sequencial
minimo chuva, aceito como valido no experimento em
questéo
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Tabela 6. Continuacdo

Parametrizar faixa Parametro que define o valor maximo de leitura de Sequencial
maximo chuva, aceito como valido no experimento em
questdo
Parametrizar raio Faz a leitura do valor que define, o raio méaximo, Sequencial
para considerar ou ndo as leituras de uma estacao.
Verificar minimos e Avalia se uma leitura estd ou ndo dentro das Sequencial
mAaximos condigbes parametrizadas.
Preencher falhas Substitui valores em branco (falhas), ou valores Sequencial
fora da parametrizacdo por -9999.99.
Preparar dados da Cria os vetores de dados para aplicacdo do modelo Sequencial
regressao estatistico
Executar regressdo Executa 0 médulo CUDA de RL, localmente ou em Paralelo
paralela servidor remoto.
Gravar estacoes Grava dados das estacbes ANA envolvidas no Sequencial
experimento
Gravar dados Faz a leitura dos arquivos de dados brutos e Sequencial

curados, envolvidos no experimento e 0s grava em
banco de dados..

4.2 Experimentos Realizados

A ANA possui 4.543 das estacdes hidrometereoldgicas brasileiras, de um total de 14.822
no territorio nacional.

Os experimentos realizados, utilizaram a base de dados historica do sistema Hidroweb
da ANA, arquivos hidroldgicos, contendo dados sobre precipitagdo pluvial, as estacGes
selecionadas gue estao dentre as 555, que cobrem o estado do Rio de Janeiro, sendo o principal
critério de selecdo das estacdes, o tamanho e ano de inicio e fim, utilizando séries com tamanho
igual ou superior a 20 anos a partir de 1960, sendo esse critério atendido por 77 estacoes.

Cada um dos experimentos levou em conta o nimero de estacOes utilizadas, os registros
contidos, os registros com falha, os registros corrigidos e o tempo de execugdo, 0s parametros
de execucdo serdo citados e usados da mesma forma tanto na execugdo sequencial quanto a
execucdo no ambiente paralelo.

4.2.1 Teste de Desempenho

Foram realizados testes de comparagdo de tempo de execucdo de cada experimento
utilizando o workflow sem o uso do codigo CUDA, neste caso trata-se de um workflow
sequencial, e a execucdo do workflow que utiliza o codigo CUDA, neste caso workflow paralelo.

Cada experimento usou 0s mesmos parametros para ambos workflows e cada rodada
conta com um volume maior de dados que € funcdo do aumento do numero de estacGes
envolvidas em cada rodada do workflow. Cada experimento foi executado cinco vezes e 0s
valores representados nos graficos indicam os valores médios de tempo de execugéo.

Os teste estdo dividos em execugdes que usam 17, 36 e 77 estagdes, essa divisdo é feita
com o intuito de acompanhar o desempenho, de acordo com o crescimento do volume de dados,
ndo existindo regra matematica.

O grafico da Figura 21 é o comparativo entre os tempos de execucdo dos workflow
sequencial e o paralelo, em um experimento utilizando 17 estacdes, com aproximadamente
8838 registros sendo processados.
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17 EstacOes - 8838 Registros

02:53

02:53

02:52 02:53

02:52

02:52 02:51 Sequencial
02:51
02:51
02:50
02:50

Paralelo

W Paralelo [E@Sequencial

Figura 21- Comparacdo do tratamento de dados de 17 estacGes, workflow paralelo e sequencial, tempo em minutos

Ressalta-se que a diferenca no tempo de execucdo entre as duas configuracGes é de
apenas 2 segundos. A seguir temos um novo experimento utilizando 36 das 77 estacOes
selecionadas e diferenca no tempo de processamento se torna maior, conforme ilustrado no
grafico da Figura 22.

36 Estacdes - 20016 Registros

06:10

06:16
Sequencial

06:12

Paralelo

06:07

H Paralelo Sequencial

Figura 22 - Comparacéo do tratamento de dados de 36 esta¢des, workflow paralelo e sequencial

Na primeira bateria de testes, utilizando 36 estacdes, uma surpresa quanto ao resultado
no tempo de execucédo, o workflow sequencial superou a execucdo do workflow paralelo, o que
motivou uma reavalicdo do cddigo paralelo. Apds uma revisdo na etapa de carga dos vetores
(no modulo de regressdo paralela), o resultado torna a ser novamente melhor para codigo
paralelo. Este tipo de comportamento ndo era esperado, demonstrando a necessidade de
avaliacdo rotineira de cddigos paralelos e suas tecnologias.
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36 ESTACOES - 20016 REGISTROS

W Paralelo [@Sequencial

Sequencial

Paralelo

Figura -23 Comparagédo do tratamento de dados de 36 estacdes, workflow paralelo e sequencial, tempo em minutos

Ap0s a revisao no coédigo paralelo, em um teste com carga superior demonstra, que
qguando observado o desenvolvimento do codigo assim como de seus resultados sdo
importantes. Neste teste (figura 23) o workflow paralelo apresenta melhor desempenho em

comparac¢do ao sequencial.

77 ESTACOES - 50597 REGISTROS

W Paralelo @Sequencial

Sequencial

Paralelo

Figura 24 - Comparacédo do tratamento de dados de 77 estagdes, workflow paralelo e sequencial, tempo em minutos

Na figura 24, agora utilizando 77 estacdes, percebe-se o crescimento da vantagem do

workflow paralelo, sendo esse 0 comportamento esperado neste teste.
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4.2.2 - Teste de desempenho ii — threads.

Apbs os testes de comparacéo entre o workflow sequencial e paralelo, realizou-se testes
de desempenho Paralelo Vs Paralelo, onde o paramétro de comparagdo € o aumento do nimero
de threads por bloco, em cada uma das execugdes.

No gréfico da Figura 25, compara-se a execucdo do workflow paralelo em um
experimento de 77 estacGes, variando o numero de threads por bloco.

Tempo de execucgao por n2 de threads

1

1
. 00:16:35 00:19:18 00:20:18
0

1 2 3

Figura 25 - Comparacéo dos tempos de execucdo, com mais de uma thread, tempo em minutos

Neste experimento, pode-se observar, que a solucdo em questdo possui melhor
desempenho quando executando somente 1 thread por bloco, dado que o0 aumento do tempo de
execucdo, a cada acréscimo de threads, implica no aumento percentual no tempo de
processamento, conforme apresentado no gréfico da Figura 26.
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Tempo Vs Treads (variacao percentual)

0,
25,00% 22,40%

20,00%
16,30%

15,00%
10,00%
5,00%

0,00%
Threads 3 Threads 5

Figura 26 - Aumento percentual do tempo de execugao, utilizando 3 e 5 threads

Com o0 aumento no tempo de execugdo do experimento nos casos de threads por bloco
> 1, pode-se dizer que para o problema o deste trabalho, o custo computacional para criacéo e
gerenciamento de um nimero maior de threads, ndo se mostra eficiente.

4.2.2 Testes de qualidade de dados

Além do desempenho, outro fator analisado foi o percentual de corre¢do de dados
alcancado por rodada de experimento. Neste caso, avaliamos diretamente o nimero de registros
(em meses) que possuiam falhas, e 0 niumero de registros que puderam ser inseridos a partir da
execucao do workflow.

Os graficos das Figuras 27 e 28, mostram o nimero de meses com falhas e o nimero
de recuperagoes.

FALHAS VS CORRECOES - 17
ESTACOES

552

327

MESES COM FALHA MESES CORRIGIDOS

Figura 27 - Relag&o entre meses com falhas e meses corrigidos apos a execucao do workflow — 17 Estacdes
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No gréafico da Figura 27 observou-se que o nimero de registros com falhas, que é de
552 e 0 numero de correcdes, que € de 327, percentualmente a taxa de correcdo fica em torno
de 52,2%, neste experimento foram utilizados os dados de somente 17 estagdes.

Essa diferenca de 225 registros ocorre pois, dependendo do nimero de estagdes
envolvidas e da parametrizagdo, nem sempre € possivel obter dados de estagdes doadoras, que
permitam a aplicacao da correcdo de falhas.

A seguir realizou-se mais experimentos com maior volume de dados. O grafico da
Figura 28, ilustra um numero maior de estacdes. Essas comparagdes visam saber se 0 aumento
do namero das esta¢des envolvidas, melhora o percentual de correcéo de falhas.

FALHAS VS CORRECOES -36
ESTACOES

1461

1310

MESES COM FALHA MESES CORRIGIDOS

Figura 28 - Relagéo entre meses com falhas e meses corrigidos apds a execugdo do workflow — 36 Estacoes

No grafico da Figura 28 pode-se observar, que o aumento das estacdes envolvidas
aumenta consideravelmente o percentual de corregdes, indo dos 59,2% usando 17 estacdes do
primeiro caso, para 89,6% usando 36 estacdes. Com isso temos o comportamento esperado do
modelo estatistico, onde previamos que um maior nimero de estacbes (dados) permitiria um
melhor aproveitamento do método estatistico.

Ainda realizou-se testes com 89 estacGes com o objetivo de confirmar se os resultados
sdo melhores quando aumentado o nimero de estacGes (dados).
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FALHAS VS CORRECOES - 89
ESTACOES

2049

1789

MESES COM FALHA MESES CORRIGIDOS

Figura 29 - Relagéo entre meses com falhas e meses corrigidos ap6s a execucao do workflow — 89 Estacdes

Nesse terceiro teste, utilizando 89 estacBes, neste caso obtevi-se um indice de 87,7%,
contra os 89,6% das 36 estacdes. No entanto, este resultado confirma o comportamento
esperado, pois na utilizacdo das 89 estaces, utilizou-se as séries praticamente todos 0s arquivos
de estacdes do Rio de Janeiro, incluindo os arquivos alto numero de falhas, e de estagdes mais
novas com séries de dados menores.
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4.4 Abordagem da Coleta De Dados De Proveniéncia Retrospectiva

Conforme a proposta apresentada, este trabalho visa contribuir para a solucdo do
problema da correcdo das séries historicas de dados hidroldgicos, com workflows baseados em
proveniéncia de dados. Para isso realizamos a coleta de dados proveniéncia retrospectiva,
conforme orientacdo do PROV-DM, modelo citado da fundamentagdo teorica desse trabalho.

A partir do modelo PROV-DM, buscou-se a relacdo entre, Atividade, Entidade e
Pessoa envolvida (Agente). Na analise do problema, é sugerida a seguinte relagcdo, Dado Bruto
(entidade), usada pelo Experimento (Atividade), deriva Dado Curado (Entidade), associado ao
Pesquisador (Agente), pelo Experiemnto (Atividade). Os dados brutos sdo usados por
experimentos (run do workflow),que geram dados curados, o experimento por sua vez esta
associado ao pesquisador.

Derivado a partir de

Dados Brutos 4 Dados Curados

Usado pelo
Gerado por

Pesquisador 4 Experimento
Associado com

Figura 30 - Aplicacio do modelo Prov-DM ao modelo de dados do estudo

Neste caso o registro de dados permite conhecer quais dados brutos (Entidade) sdo
utilizados em um determinando experimento (Atividade), o que naturalmente permite
identificar o pesquisador (Agente), que inicia 0 processo.

Além da relacdo do paragrafo anterior tem-se ainda as relages dos dados gerados pelo
Workflow, nesse caso 0s dados que sao resultado da aplicacdo do modelo estatistico (regressédo
linear). Essas relacdes atendem ao PROV-DM, e s&o importantes na visualizagcdo do grupo de
dados resultantes e a influéncia do conjunto de parametros do experimento e seu respectivo
pesquisador.
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Na prética, os coletores desses dados, sdo scripts de codigos escritos em Python,
executados pelo workflow apds cada rodada (run), esses scripts fazem a leitura dos arquivos de
dados brutos utilizados no experimento, e os arquivos de dados curados (novos). Apos a leitura
esses dados sdo inseridos nas respectivas tabelas a que pertencem.

estacapesana s .
> : ~ - ) T sub_bacias  »
| o
Atividade | Agente | municipios >
I I wfcmeteorod.regressao:
| [ mes chuva & experimento_id_experimento / estacoesana_id_Estacao < registr
I I 3.5 130 2041046
| | 01-83-1969 21.5 130 2041048
| | 01-3-1963 4 130 2041048
l - 01-11-1973 100.5 130 2041048
I 01-9-1971 163 130 2041046
[ 01-11-1971 362.5 130 2041046
01-9-1973 119.5 130 2041046
01-9-1972 174 130 2041046
01-9-1975 115 130 2041045
01-11-1975 215 130 2041048
01-12-1991 132.5 130 2041048
€1 01-11-1977 151.5 130 2041046
01-9-1979 =2 o aALnAs
dadosbrutos B n19-197 wfcmeteorod provregbrutos:
01-12-1553 “ idprovreg # experimento_id_experimento » dadosbrutos_idDadosBrutos
Entidades | ov12-19 6 00000000130 1
7 Di-2-1963 7 00000000130 2
chuvasbruto > Di-2-1968 8 00000000130 3
O1-e19el 9 00000000133 1
f1-2-1380 10 00000000133 2

Figura 31 - Apresentagdo de dados de proveniéncia, baseado no modelo e apresentacdo de dados
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5 CONCLUSAO

Neste capitulo séo apresentas as contribui¢fes deste trabalho, além da exposicéo do
caminho percorrido até sua finalizagao.

5.1 Introducao

Conforme relatado, este trabalho envolveu o desenvolvimento de técnicas ainda pouco
exploradas, como o desenvolvimento de workflows para ambientes GPU e a combinacao desses
com a computacdo paralela para manipulacdo de grandes volumes de dados meteoroldgicos.
Durante o processo de pesquisa apresentamos pelo menos trés trabalhos em eventos locais, que
sd0 “WORKFLOWS CIENTIFICOS DISTRIBUIDOS EM AMBIENTE GPU PARA
MANIPULACAO DE DADOS METEOROLOGICOS” apresentado no VIII Férum de Pos-
Graduacdo da UFRRJ em 2013, e ainda “GERENCIA DE TRIPLAS RDF DE
PROVENIENCIA EM EXPERIMENTOS CIENTIFICOS EM LARGA ESCALA”,
apresentado na 18. Reunido Anual de Iniciacdo Cientifica da UFRRJ - | RIAC. 2013. Durante
este trabalho de dissertacdo possivel realizar o trabalho em conjunto com quatro alunos de
Iniciacdo Cientifica do curso de Sistemas de Informacgdo da UFRRJ, a saber: Geraldo Lemos
Filho, Mario Junior Ribeiro da Costa, Thiago Barbos e mais recentemente Luan Soares Andrade
que apresentou o trabalho “DESENVOLVIMENTO DE WORKFLOWS CIENTIFICOS PARA
AUXILIAR A GERENCIA DE DADOS METEOROLOGICOS NO ESTADO DO RIO DE
JANEIRO” na 2°. Reunido Anual de Iniciacdo Cientifica da UFRRJ - 1l RIAC. 2014.

Outro evento importante do qual participamos perfom foi o minicurso de
“APLICAQOES BIOMEDICAS EM PLATAFORMA COMPUTACIOANAIS DE ALTO
DESEMPENHO EM PLACAS GPU’S”, realizado no LNCC (Laboratério Nacional de
Computacdo Cientifica), em parceria com a Universidade de Méalaga — Espanha. Este curso foi
realizado entre 21 de Outubro e 01 de Novembro de 2013, e envolveu assuntos relacionados a
arquiteturas de placas GPU com suporte a CUDA e desenvolvimento de aplica¢es usando
computacao paralela baseada em GPU. O curso foi de fundamental importancia para a execugdo
desta dissertagéo.

5.2 Contribuic¢des do Estudo

Como principal contribuicdo temos os workflows concretos, que sdo artefatos capazes
de realizar o trabalho de pré-processamento de dados de forma automatica, com capacidade de
processamento de dados em larga escala, lembrando que esta atividade era realizada
manualmente pelos pesquisadores, o0 que fazia com que o tratamento dos dados ocupasse uma
grande parcela de tempo.

Além disso, o workflow se aproveita de uma base de dados pré-existente para produzir
dados curados conforme o modelo apresentado e ja utilizado pelo grupo de pesquisa. Além do
workflow, desenvolvemos e testamos 0s modulos capazes de executar processamento paralelo.
Também é importante ressaltar que houve ganhos de desempenho quando compara-se as
solugdes sequenciais e paralelas com diferentes cargas de dados.

A metodologia utilizada, que combina o uso workflows cientificos com a computacao
paralela, € outra contribuicdo importante, pois mostra que esta metodologia € viavel além de
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demonstrar que existem ganhos de desempenho se comparados utilizacdo de workflows usando
somente métodos sequenciais.

5.3 LimitacgOes do Estudo

Durante a fase de desenvolvimento dos workflows concretos, problemas técnicos
impediram que os teste de desempenho fossem realizados na maquina paralela Coyote oferecida
pelo PPGMMC (Programa de Pds-graduacdo em Modelagem Matematica e Computacional),
houve falha dos discos e a maquina foi desabilitada durante longo periodo, oque atrasa as
rodadas dos experimentos neste ambiente. Por isso, os testes foram conduzidos em uma
maquina local com placa grafica NVIDIA, com suporte a CUDA, 0 que a pesar de ndo
representar a realidade de um ambiente distribuido com um servidor de grande porte, em nada
impediu que a pesquisa continuasse e se desenvolvesse com éxito.

Uma limitacdo a ser mencionada é o fato de os workflows implementados utilizarem
somente a regressdo linear simples, que apesar de ser amplamente difundida no tratamento de
dados meteoroldgicos, ndo € tnico método estatistico que deve fazer parte de uma solugdo para
0 problema apresentado. Ressalta-se que os mesmos workflows sdo capazes de aceitar novos
métodos, bastando substituir ou acrescentar novos madulos de processamento estatistico.

Outro fato importante a ser citato € a utilizacdo da computacdo paralela em somente um
workflow da solugéo, naturalmente outras etapas desse experimento podem ser desenvolvidas,
usando paralelismo, mas por conta do tempo de aprendizado das técnicas e a necessidade de
pesquisa aprofundada sobre outros aspectos do problema, guiaram o desenvolvimento de uma
parte especifica do experimento contando com codigo paralelo em CUDA.

5.4 Trabalhos Futuros

Os primeiros resultados obtidos trabalho nesse ndo esgotam o tema, pelo contrario,
através deles é possivel listar algumas novas perspectivas para desdobramento desta pesquisa
em trabalhos futuros, a saber:

Desenvolvimento de novas versdes do workflow, com mais pontos de paralelismo, com
por exemplo na comparacdo dos valores de minimos e maximos definidos pelo pesquisador.

Implementacdo de outros modelos estatisticos mais sofisticados, como Ponderacéo,
Regional (PR), Regressdo Linear Multipla, Regressdo Linear/Ponderacdo Regional (RL/PR)
que ja estdo em fase de estudos pelo grupo de pesquisa.

Criacdo de modulo de integracdo e exportacdo de dados, para o sistema WebOntology
(BARBOSA; CRUZ, 2013), que é um sistema de gerenciamento semantico de dados
meteoroldgicos apoiado por ontologias bem fundamentadas, desenvolvido pelo aluno de
graduacdo Thiago Barbosa durante sua iniciacdo Cientifica, em parceria com o grupo de
pesquisa na area de meteorologia da UFRRJ.

Expansao do workflow com o médulo exportacdo de dados no formato RDF, (COSTA;
SILVA; CRUZ, 2013) desenvolvido pelo aluno de gradua¢do Méario Junior Ribeiro da Costa
durante sua iniciacdo Cientifica, em parceria com o grupo de pesquisa na &rea de meteorologia
da UFRRJ.
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