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SimulacBes computacionais em larga escala sdo caracterizadas pelo
encadeamento de programas que executam modelos computacionais cada vez mais
complexos. Muitos dos dados produzidos por esses programas precisam ser
analisados pelos usuarios do dominio cientifico a fim de validar as suas hipoteses
cientificas. Entretanto, esta ndo € uma tarefa trivial, pois outros programas precisam
ser desenvolvidos para acessar e capturar esses dados cientificos. Em muitos casos,
0s usuarios também precisam relacionar dados produzidos por diferentes programas
de simulacdo. Esta tese propde uma abordagem capaz de monitorar, depurar e
analisar o fluxo de elementos de dados produzido pelos diferentes programas de
simulacdo. Propomos também uma arquitetura baseada em componentes, nomeada
como ARMFUL, que permite extrair e relacionar dados cientificos produzidos nessas
diversas etapas por meio da abstracdo de fluxo de dados e de técnicas de captura de
dados cientificos. Os seus componentes podem ser instanciados em um sistema de
workflows cientificos (A-Chiron) ou uma biblioteca de componentes (DfAnalyzer).
Avaliamos essas instancias utilizando simulagdes em ambientes de processamento
de alto desempenho. Os resultados experimentais mostram que a nossa abordagem
introduz uma sobrecarga negligenciavel em relacdo ao tempo de execucdo da

simulacéo, além de permitir o processamento de consultas aos dados cientificos.
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Large-scale computational simulations are characterized by the chaining of
programs that execute increasingly complex computational models. Much of the data
produced by these programs need to be analyzed by scientific domain users to
validate their scientific hypotheses. However, it is not trivial since other programs
must be developed to access and to capture these scientific data. In many cases, users
also need to relate data produced by different simulation programs. This thesis
proposes an approach that monitors, debugs, and analyzes the data element flow
produced by different simulation programs. We also propose a component-based
architecture, named as ARMFUL, to extract and relate scientific data generated in
these several simulation steps considering a dataflow abstraction and techniques for
scientific data capture. ARMFUL’s components can be instantiated on a scientific
workflow system (e.g., A-Chiron) or a library of components (e.g., DfAnalyzer). We
evaluate these instances using simulations in high performance computing
environments. In our experimental results, our approach introduced a negligible
overhead of the simulation execution time, and we perform complex queries to the

scientific data.
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Capitulo 1 - Introducao

As aplicagdes de Ciéncia Computacional e Engenharia (CSE) séo baseadas em
modelos computacionais que resolvem problemas que normalmente requerem
Processamento de Alto Desempenho (PAD) (RUDE et al., 2016). As aplicacdes de CSE
ndo estdo vinculadas a um dominio especifico. Elas podem ser encontradas em biologia,
astronomia, geologia, varias areas de engenharia, etc. Elas tém a natureza exploratoria de
aplicagdes cientificas, a0 mesmo tempo em que tém que lidar com execuc¢des em grande
escala, que duram por um longo tempo, mesmo quando usam PAD. O ecossistema de
software para desenvolver essas aplicagdes envolve muito mais que escrever scripts ou
invocar uma cadeia de codigos cientificos legados (RUDE et al., 2016). Cientistas
computacionais desenvolvem seus codigos de aplicagdes de CSE baseados em uma
modelagem matematica complexa que resulta na chamada de componentes de ambientes e
bibliotecas de CSE. As aplicacdes de CSE (ou simulacBes computacionais) sdo
caracterizadas pelo encadeamento de chamadas desses componentes que muitas vezes ja

estdo preparados para a execucao paralela otimizada.

No entanto, varios parametros precisam ser definidos para chamar esses
componentes. Essa escolha de valores é muito dificil de ser predefinida e precisa de
monitoramento para ajustes em tempo de execucdo. Para realizar o monitoramento de uma
simulacdo computacional é necessario acompanhar a evolucdo da geracdo de dados
cientificos ao longo da execucdo. Uma aplicacdo de CSE gera um grande volume de dados
cientificos (PENNISI, 2011). Esses dados se caracterizam por estarem fragmentados em um
grande numero de parti¢cbes devido ao PAD. Além das particdes de dados de arquivos,
associadas a uma etapa da simulagdo, outros arquivos sdo gerados a cada etapa do
encadeamento de componentes da aplicagdo de CSE. Acompanhar a evolugdo desses dados
requer acessar os dados cientificos diretamente no sistema de arquivos, 0 que € uma
atividade custosa devido a quantidade, tamanho, estrutura de dados e formato padréo desses
arquivos. Esse acesso necessita da escrita de programas especificos para identificar e
percorrer 0s arquivos envolvidos na analise, relacionando os dados de seus conteldos, o
que se caracteriza por um acesso ad-hoc aos dados. Outra dificuldade é associar os dados
dos arquivos aos parametros e etapas da simulacdo em andamento, além de arquivos de

visualiza¢es que sdo gerados para 0 monitoramento (SILVA et al., 2016c).
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O monitoramento da execugdo de uma aplicacdo de CSE necessita de um apoio
centrado em dados para lidar com varios desafios de prover uma analise de dados capaz de
oferecer, durante a execucdo, um panorama da evolugdo com o comportamento dos dados,
imagens e parametros definidos na composicdo da simulacdo. As solucBes existentes se
encontram em dois extremos. De um lado esta o acesso ad-hoc aos dados em arquivos, sem
recursos de analise. Do outro lado estdo os Sistemas de Geréncia de Bancos de Dados
(SGBD) com muitos recursos de analise para dados em grandes volumes, mas sem recursos

de acesso as estruturas e parti¢cdes de arquivos de dados cientificos.

Existem algumas solucdes de SGBDs para a analise de dados cientificos, como o
SciDB (BROWN, 2010), PostgresRaw (ALAGIANNIS et al., 2015) e SDS/Q (DONG et
al., 2013), que caracterizam-se por solugdes post-mortem, ou seja, s6 Sdo viaveis de serem
adotadas ap0s a execucdo da simulacdo. Além disso, essas solucdes sdo voltadas para a
andlise de dados do arquivo final resultante da aplicacdo. Elas ndo sdo preparadas para
realizar consultas envolvendo dados de multiplos arquivos, principalmente quando 0s
relacionamentos entre os arquivos de dados sdo implicitos, ou seja, decorrem do
encadeamento das etapas da simulacdo computacional. Aplicacbes de CSE necessitam da
andlise de dados durante a execuc¢do, pois mesmo em ambientes de PAD, elas podem durar
horas, dias, ou, as vezes, meses em execucdo. Essa analise de dados necessita ter acesso aos

relacionamentos implicitos entre os arquivos de dados.

Surge entdo o problema geral que norteia esta tese, que consiste em como prover
uma solucdo para a analise de dados cientificos sobre multiplos arquivos ao longo da
execucdo de simulagdes computacionais. Nesse contexto, tal solu¢do possui 0s seguintes
desafios: (i) a dificuldade de transformar os dados de forma que eles sejam passiveis de
serem consultados em tempo de execucdo, (ii) como é possivel relacionar dados gerados
em diferentes etapas da simulacéo, e (iii) como prover uma solugdo que néo interfira no

desempenho computacional das simulagfes computacionais.

Diante disso, esta tese defende a hip6tese de que, ao prover uma visao global dos
dados com seus relacionamentos gerados na simulacdo computacional, a analise de dados
cientificos sobre multiplos arquivos pode ser realizada durante a execucao das simulagdes.

Assim, tal solucao passa por uma alternativa centrada em dados, que disponibilize os dados



cientificos relacionados entre si para analise, durante a execu¢do em ambiente PAD, sem as

limitacdes do acesso ad-hoc sobre 0s arquivos e do acesso ao SGBD post-mortem.

Uma primeira abordagem para o problema de relacionar dados gerados em
diferentes etapas de uma simulacdo computacional seria 0 uso de modelos de dados de
proveniéncia (FREIRE et al., 2008). Modelos de dados de proveniéncia permitem a
representacdo de fluxos de dados registrando o histérico dos dados consumidos, propagados
e produzidos pelos componentes da simulacdo. A grande vantagem no uso desse modelo
advem do esforco de padronizacdo de sua representacdo, realizado pelo consorcio W3C
com o PROV (MOREAU and GROTH, 2013). Ao adotar um modelo genérico de
representacdo, a identificacdo dos atores das consultas fica facilitada, independente do
dominio de dados da aplicacdo, tornando-se uma abordagem genérica. Outra vantagem
dessa representacdo € que os relacionamentos entre os dados séo registrados a partir de
identificadores ou valores escalares dos dados cientificos que fluem ao longo da execucéo,
o0 que facilita o seu registro em um SGBD qualquer. Ou seja, ao invés de se inserir todos 0s
dados na base de dados de proveniéncia, apenas alguns valores sdo inseridos. Esses dados
e seus relacionamentos oferecem um amplo panorama da evoluc¢do dos dados e seus
relacionamentos decorrentes das etapas de execugdo. Finalmente, dados de proveniéncia
também sdo importantes para melhorar as solugdes de analise de dados post-mortem e

principalmente para a reproducédo dos resultados da simulacéo.

O Projeto Interoperable Design of Extreme-scale Application Software (“IDEAS
productivity’’) € uma iniciativa de 2018 que contempla uma familia de projetos, envolvendo
varias instituicbes e laboratérios nos EUA, preocupados com a complexidade do
desenvolvimento de software para aplicacdes de CSE. O IDEAS visa a “permitir uma
atitude fundamentalmente diferente de criar e apoiar aplicagdes de CSE” com caracteristicas
desejaveis, como proveniéncia e reprodutibilidade (BERNHOLDT et al., 2017). Na
verdade, os dados de proveniéncia podem ajudar no registro de opcdes de parametros da
simulacdo. Associé-los aos resultados pode melhorar tanto o ajuste fino quanto as analises

de dados em tempo de execucéo.

Sdo muitas as solucdes de analise de dados baseadas no registro dos dados de
proveniéncia (OLIVEIRA et al., 2018). Para o uso de dados de proveniéncia na anélise de

dados, é necessario: um mecanismo de captura de dados; a carga desses dados em uma
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ferramenta de andlise de dados, tipicamente um SGBD; e um mecanismo de consulta. No
entanto, tais solugdes possuem diversas limitacfes para o uso em analises de dados ao longo
da execucéo de aplicacdes de CSE. As duas principais séo: (i) a dificuldade em capturar e
registrar os dados junto a um ambiente de PAD, a0 mesmo tempo em que a simulacéo é
executada, sem prejudicar o desempenho da simulag&o; e (ii) a limitagdo aos tipos de anélise
sobre os dados.

A primeira limitacdo é que as abordagens de proveniéncia sdo em sua grande
maioria do tipo post-mortem, com as exce¢cdes do Chiron e SciCumulus. Dados sdo
capturados e registrados em arquivos de log para, somente apds a execucgdo, estrutura-los e
disponibiliza-los para consulta. A segunda limitagdo é que, por ser um modelo genérico, o
poder de analise € limitado a consultas do tipo quais sdos os dados de entrada da segunda
etapa da simulacdo ou quais sdo os parametros ou dados de saida da terceira etapa. Na
realidade, uma andlise de dados cientificos requer mais acesso aos “contetidos” desses
dados, como qual é a média dos valores de A, sendo A um resultado da segunda etapa. Ou
ainda quais os arquivos de visualizacdo de dados para a décima iteracdo da simulacdo, ou
quais os valores de X (valor dentro de um arquivo de saida da terceira etapa) que estdo
relacionados a valores de A >y. Ao analisar a literatura, ndo foram encontradas solugdes
genéricas que permitam a captura e o registro de dados de dominio junto aos dados de
proveniéncia. Realizamos, inclusive um levantamento sobre essa limitacdo em (DE
OLIVEIRA et al., 2015). Existe ainda uma outra categoria de consultas durante a execu¢ao
que requer uma analise ligada ao comportamento do desempenho, como qual é a média do
tempo de execucdo da terceira etapa, considerando que essa etapa € executada em milhares
de iteracOes. Esse tipo de analise permite ao cientista computacional optar por mudar

valores de pardmetros que tornem a execugdo mais curta.

Considerando as caracteristicas das aplicagdes de CSE, para que os dados de
proveniéncia sejam efetivamente usados em andlises de dados, é necessario que sejam
capturados em ambientes de PAD, disponibilizados para consulta durante a execugao e que
sejam acrescidos de dados de arquivos ou variaveis para favorecer analises mais especificas
ao dominio da aplicacéo. Ainda, para que sejam realizadas consultas sobre o desempenho,
os dados sobre a execucdo também precisam ser capturados, registrados e todos

relacionados entre si.



Dessa forma, a anélise exploratéria de dados cientificos envolve comumente trés
tipos de consultas, que consideram o acesso (i) ao contetdo dos arquivos de dados
cientificos, (ii) aos maltiplos arquivos relacionados pelos programas de simulacéo, e (iii)
aos elementos de dados relacionados pelos arquivos. Essas consultas sdo referenciadas ao
longo desta tese pelos seguintes termos, respectivamente, (i) conteddo de arquivos, (ii)
maltiplos arquivos e (iii) elementos de dados relacionados.

A Figura 1 mostra um exemplo que contempla os trés tipos de acesso aos dados
cientificos produzidos por uma simulacdo no dominio da astronomia, baseando-se no
conjunto de ferramentas do Montage (JACOB et al., 2009). O workflow Montage visa
construir mosaicos personalizados no formato de arquivo FITS. Na Figura 1, o arquivo de
dados de entrada images.tbl contém uma lista de imagens no formato FITS para uma regido
especifica do espacgo. A primeira atividade do workflow Montage consome esse arquivo de
entrada e gera um conjunto de arquivos do tipo FITS, para cada arquivo que esta relacionado
ao valor CRVALL1 que é um elemento de dados de images.tbl. A segunda atividade do
workflow converte arquivos do tipo FITS em uma extensao especifica, chamada HDU, que
exige a representacdo dos dados da imagem em valores inteiros positivos. Em seguida, a
terceira atividade realiza transformacdes lineares gerando proje¢des de imagens no arquivo
projected_images.tbl. Por Gltimo, a quarta atividade gera um mosaico da regido do espacgo
no formato JPG. Cada um dos tipos de acesso a dados é descrito a seguir para consultas

sobre dados gerados ao longo das atividades do workflow Montage.

al_asky_1n.fits hdu_1n.fits

CRVAL1 CRVAL1
| 210,4218461 |_) | 210,4218461]
L
Y N I N [P —— projected_images.tbl
images.thbl 10101010 1 1110110 |
CRVALL FILE_NAME 01010101 J |1 0101010 | g7 CRVAL1 FILE_NAME FA FB
|210 4218461' al_asky_1n.fits HDU MATRIX 210,4218461 al_asky_1n.fits -0,00213099|0,001969140
(210,4218115) a)_asky_2n.fits - 210,4218115 al_asky_2n fits (0,00216391|0,000309167
T aJ_asky_2n.fits hdu_2n.fits —
7
CRVAL1 |—| CRVAL1
(210,4218115) (210,4218115)
A A1
10101010 | "0100101 ", mosaic.jpg |, Legenda:
01010101 7 L 1100111 | ;7 111011011001010100 — Multiplos arquivos relacionados

HDU_MATRIX 010101010100101000
010111011011001010
100101010100100100

pelos programas de simulagdo
— Elementos de dados especificos
relacionados por multiplos arquivos

Figura 1. Exemplo de simulacéo de astronomia para a analise de dados cientificos.

Exemplo de consulta ao contetdo de arquivos: O usuario deseja realizar uma

consulta que obtém as transformacfes lineares realizadas pelo programa de projecao,
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atributos FA e FB (marcados pelos retdngulos no arquivo projected_images.tbl), quando o
valor do comprimento de onda em um pixel de referéncia é maior que 210,4218200 (i.e.,
CRVALL > 210,4218200). Para isso, € necessario acessar o arquivo projected images.tbl,
percorré-lo para encontrar os valores de CRVALL, FA e FB e verificar a condi¢do CRVALL1
> 210,4218200. Caso o conteudo do arquivo projected_images.thl estivesse estruturado
dentro de uma base de dados utilizando um Sistema de Geréncia de Banco de Dados

(SGBD), seria trivial realizar essa consulta.

Exemplo de consulta envolvendo multiplos arquivos: As setas com a cor preta
representam a sequéncia dos arquivos nos formatos TBL e FITS, que sdo projetados em
outros arquivos TBL e transformados para criar um mosaico no formato de arquivo JPG.
Quando esses relacionamentos sdo registrados, eles proveem 0 acesso necessario para a
realizacdo das consultas que consideram o rastro dos arquivos intermediarios que lidam
com a geracdo do arquivo mosaic.jpg, ou seja, o resultado final dessa simulagéo

computacional.

Exemplo de consulta aos elementos de dados relacionados: A Figura 1 mostra o
fluxo de elementos de dados cientificos em caminhos a serem percorridos por esse tipo de
acesso — por meio das setas na cor vermelha entre arquivos. Nesse exemplo, o atributo
CRVALL1 é usado como chave para relacionar os dados cientificos em diferentes arquivos.
Portanto, o arquivo hdu_1n.fits pode ser relacionado ao elemento de dados FB:
0,001969140. Consequentemente, é possivel analisar o contetdo do arquivo Header Data
Unit (HDU) (atributo HDU_MATRIX) em relacéo as transformacdes lineares (e.g., atributos
FA e FB). Por outro lado, sem o apoio ao fluxo de elementos de dados, os usuérios teriam
que escrever programas para buscar cada valor dessas chaves ao longo do fluxo de arquivos,

assim como para relacionar e analisar esses elementos de dados.

Caso o contetdo de projected _images.tbl estivesse estruturado dentro de um SGBD,
seria trivial fazer a consulta que envolve 0 acesso ao contetdo do arquivo. No entranto, na
maioria dos arquivos de dados cientificos, ndo é viavel inserir todos os dados brutos no
SGBD. Além disso, muitos desses dados podem ndo ser nunca consultados. Solugdes do
tipo NoDB (ALAGIANNIS et al., 2015) e RAW (KARPATHIOTAKIS et al., 2014) seriam
indicadas nesse caso. No entanto, essas solu¢cdes ndo conseguiriam identificar os

relacionamentos entre os arquivos, como as relagdes de dependéncia ou de associagdo de
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elementos de dados. Além disso, ndo foram encontradas solugdes para consultas que
envolvem o acesso aos elementos de dados relacionados, muito menos que apoiassem as
consultas que envolvem o acesso envolvendo mdltiplos arquivos e elementos de dados

relacionados ao mesmo tempo.

O estado da arte em solucBes para a analise sobre dados cientificos se concentra em
apoiar as consultas que acessam o contetido de arquivos. Ndo foram encontradas solug6es
para consultas que acessam elementos de dados relacionados, muito menos que apoiassem
as consultas que envolvem multiplos arquivos e acessam elementos de dados relacionados
ao mesmo tempo. As diversas analises da literatura realizadas ao longo desta tese indicaram
que as solucdes existentes ndo possibilitam as consultas necessarias para aplicacdes de CSE
(CAMATA et al., 2018, DE OLIVEIRA et al., 2015, OCANA et al., 2015, OLIVEIRA et
al., 2014, SILVA et al., 2016a, 2016c, 2017b). Por exemplo, solucdes focadas na captura
de dados de proveniéncia em simulagdes computacionais tém se destacado no apoio a
andlise post-mortem dos dados envolvidos em diferentes etapas de um mesmo programa ou
script, porém sem apoio a ambientes PAD, como a ferramenta noWorkflow (MURTA et
al., 2014) e a biblioteca Tigres (HENDRIX et al., 2016). Como complicador nesse cenario
temos a falta de interacdo com ferramentas de andlise por meio de visualizacdo de dados
cientificos (e.g., ParaView), complementando as andlises via consultas. Somando-se a isso,
o grande volume de dados, requer muitas vezes que o dado seja capturado in situ, ou seja,
compartilhando o endereco de memoria da simulacdo computacional, ndo permitindo que o
mesmo dado seja movimentado, e muito menos replicado e manipulado em diferentes

formatos e meios de armazenamento.

Ademais, os desafios de solucdes para a andlise de dados cientificos ao longo da
execucéo de aplicacdes de CSE podem ser classificados em: (i) levantamento do tipo de
analise de dados desejada; (ii) escolha dos dados a serem monitorados para analise; (iii)
modelagem dos relacionamentos desses dados junto aos dados de proveniéncia; (iv)
extracdo de dados durante a execugdo para a analise; (v) armazenamento dos dados de forma
a serem consultados durante a execucdo, & medida que sdo gerados; (vi) mecanismos de
acesso eficiente aos dados cientificos; e (vii) recursos de consulta a esses dados durante a

execucdo. Aliado a esses desafios, existe o requisito de que a solugéo de analise de dados



néo prejudique o desempenho de PAD da aplicacdo de CSE. A solucdo proposta nesta tese
aborda os sete desafios conforme a seguir.

Como solucdo proposta nesta tese, foram propostas inicialmente uma abstracao
tedrica para registrar o fluxo de dados da simulacdo computacional (Secdo 3.1) e uma
modelagem do fluxo com dados de proveniéncia (Segédo 3.2), permitindo representar 0s
dados cientificos gerados pelas simulagdes computacionais como conjuntos de dados e o
processamento computacional de cada etapa da simulacdo como transformac6es de dados.
Em seguida, analisou-se o0 apoio aos dados de proveniéncia dos SGWfC e foi proposta uma
metodologia para viabilizar a realizagdo dos passos (i) a (iii). Além disso, analisou-se 0s
mecanismos de extracdo de dados cientificos (Capitulo 2) e finalmente foi proposta uma
arquitetura (Capitulo 4) contemplando (iv) a (vii) para a captura e a analise de dados

cientificos produzidos por simula¢Ges computacionais.

Além desta introducdo, esta tese estd organizada em outros seis capitulos. O
Capitulo 2 apresenta os trabalhos relacionados a esta tese quanto a analise exploratdria de
dados cientificos, considerando os trés tipos de acesso aos dados frequentemente realizados
nesse contexto. O Capitulo 3 apresenta a fundamentacédo tedrica necessaria para o melhor
entendimento do restante da tese, abordando os conceitos de fluxo de dados, proveniéncia
de dados e workflow cientifico. O Capitulo 4 descreve a abordagem adotada nesta tese para
a analise exploratoria de dados cientificos por meio da abstracédo de fluxo de dados e a sua
primeira instancia em um SGWfC. O Capitulo 5 apresenta a implementacdo da abordagem
independente de um SGWIfC, considerando as restricdes comumentes encontradas em
aplicaces de CSE. O Capitulo 6 discute os resultados experimentais obtidos a partir de
quatro simulagfes computacionais. O Capitulo 7 conclui esta tese e apresenta as

oportunidades de trabalhos futuros nesse topico de pesquisa.



Capitulo 2 - Andlise exploratéria de dados cientificos

A partir da motivacdo e do problema de interesse desta tese, este capitulo discute os
principais trabalhos relacionados. Mais especificamente, as se¢fes deste capitulo discutem
os trabalhos existentes quanto ao apoio aos trés tipos de consultas necessarias para a analise
exploratéria de dados cientificos, enfatizando as suas diferencas e as suas limitagdes.
Apesar do foco ser na analise de dados cientificos, este capitulo também discute o processo
de captura dos dados cientificos ou mesmo da especificacdo do fluxo de dados, enumerando
as vantagens e as desvantagens dos trabalhos relacionados. Vale ressaltar também que os
passos adotados nessa andlise da literatura foi baseada em um artigo do tipo survey que ja

havia sido publicado pelo nosso grupo de pesquisa (MATTOSO et al., 2015).
2.1. Anélise de dados cientificos em apenas um arquivo

Diversas propostas lidam com a andlise de dados cientificos em arquivos de forma
isolada, mantendo o seu conteudo no formato original (ALAGIANNIS et al., 2015,
BLANAS et al., 2014, KIM et al., 2011, MA et al., 2012, WU et al., 2009). Em geral, essas
propostas acessam elementos de dados especificos em arquivos (também conhecidos como
regido de interesse), depois elas indexam esses dados usando linguagens especificas de
consulta, maquinas ou APIs (do termo em inglés Application Programming Interface),
aliviando assim o esfor¢o de desenvolvimento de codigos para cada tipo de analise. Como
exemplos dessa abordagem temos o FastBit (WU et al., 2009), o Attribute-based Unified
Data Access Service (AUDAS) (MA et al., 2012), o FastQuery (CHOU et al., 2011), o
SDS/Q (DONG et al., 2013) e 0 AQUAdex (HONG et al., 2015). Mais especificamente, 0
FastQuery e o SDS/Q lidam com a indexacdo e a consulta de dados de forma paralela,
reduzindo o tempo de resposta ao processar consultas, quando comparado com abordagens

seguenciais.

Em relacdo as técnicas de indexac&o, existem duas propostas de indices largamente
utilizadas nessas solugdes: bitmap e posicional. A indexa¢do baseada em um mapa de bits,
conhecida como indexacdo bitmap, consiste na analise do dominio de determinados
atributos presentes em arquivos de dados cientificos para gerar indices booleanos por meio
da verificacdo de equacdes algébricas. Por exemplo, assumindo-se que os valores do

atributo X para todos os arquivos de dados cientificos apresentam um dominio com apenas



quatro valores possiveis, assumindo-se uma estrutura de dados de nimeros inteiros, entéo
0 mapa de bits necessita de quatro colunas para avaliar a presenga ou ndo de um determinado
valor, assumindo-se uma equacéo de equidade, conforme apresentado na Tabela 1. Existem
casos também em que o uso de inequacdes para a indexacao bitmap € mais vantajoso. Por
exemplo, no caso de niumeros em ponto flutuante com um dominio muito extenso, o uso de
inequacgdes pode favorecer tanto a geragdo de indices (menor nimero de colunas de bits no
mapa), como consultas que buscam um determinado intervalo de valores para o atributo
indexado (restricdo do espaco de busca pelos indices gerados). Como tecnologias que
empregam a indexagdo bitmap, pode-se citar o FastBit (WU et al., 2009), o FastQuery
(CHOU et al., 2011) e 0 SDS/Q (DONG et al., 2013).

D X Mapa de bits
Bit 0 (X=0) | Bitl (X=1) | Bit2(X=2) | Bit 3 (X=3)

1 2 0 0 1 0
2 3 0 0 0 1
3 1 0 1 0 0
4 2 0 0 1 0
5 0 1 0 0 0
6 0 1 0 0 0
7 1 0 1 0 0

Tabela 1. Mapa de bits para indexacao bitmap do atributo X em um exemplo hipotético.

O SDS/Q executa consultas diretamente sobre arquivos, eliminando a sobrecarga
relacionada a conversdo da estrutura de dados do contetdo bruto e a sua carga em uma
estrutura de dados diferente. No que diz respeito a execucédo paralela, o SDS/Q explora 0s
recursos providos pelo uso da memdria volatil, uma vez que ele emprega a indexacao
bitmap (ELMASRI e NAVATHE, 2010) e o processamento de consultas em memoria. Ele
também apresenta melhorias de desempenho no processamento de consultas pelo uso de
técnicas para paralelizar a execucdo intra- e inter-nos, além de implementar indices bitmap

usando o FastBit. Por outro lado, a sua maquina é restrita ao formato de arquivo HDF5.

Outra proposta presente em trabalhos mais recentes sobre a indexacdo de dados
cientificos considera a geracdo de indices posicionais. De uma forma simplificada, esses
indices utilizam informagdes que facilitam a localizacéo (i.e., posi¢ao) dos dados cientificos
nos arquivos. Por exemplo, um indice posicional pode ser o bit, em que o valor de um
determinado atributo precisa comecar a ser lido do arquivo. Comparando-se esse tipo de
indice com o mapa de bits gerado pela indexacdo bitmap, os indices posicionais tendem a
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fornecer uma sobrecarga de dados menor para a geréncia dos dados cientificos, pois,
diferentemente do indice bitmap, este ndo cria bits redundantes (i.e., sequéncia de zeros no
mapa de bits) que crescem de acordo com o aumento do dominio dos atributos indexados
(i.e., aumento do numero de colunas a serem representadas no mapa de bits). Como
exemplos de sistemas que empregam indices posicionais, pode-se citar o NoDB
(ALAGIANNIS et al., 2015) e 0 RAW (KARPATHIOTAKIS et al., 2014).

O NoDB (ALAGIANNIS et al., 2015) propde a extracdo de conteudo especifico
presente em arquivos de dados cientificos e a sua carga em uma versao modificada do
SGBD relacional PostgreSQL, conhecido como PostgresRaw. Apesar de evitar mudancas
nas estruturas originais dos dados cientificos, 0 NoDB baseia-se no processamento de
consultas adaptativas, que utiliza estatisticas e estratégias de caching para ter acesso aos
dados cientificos e realizar as transformaces de dados estritamente necessarias. Alagiannis
et al. (2015) apresentam melhorias de desempenho significativas ao utilizar o NoDB, uma
vez que apenas os dados cientificos necessarios pelas consultas sdo efetivamente indexados.
Entretanto, como limitacdo, o0 NoDB realiza a carga dos dados cientificos acessados no
PostgresRaw, 0 que caracteriza uma sobrecarga de armazenamento dos dados em um
repositério usando outras estruturas de dados (i.e., estruturas de dados que podem ser
diferentes das adotadas no arquivo com dados cientificos).

Para lidar com essas limitacBes, 0 mesmo grupo de pesquisa propés o RAW
(KARPATHIOTAKIS et al., 2014), uma méaquina de processamento de consulta que adapta
o plano de execucdo das consultas para os formatos dos dados cientificos, sem apresentar a
sobrecarga de armazenar os dados cientificos em outro repositorio externo ou base de dados.
Essa abordagem é similar ao SDS/Q, a0 mesmo tempo em que ndo € restrita a apenas um
formato de arquivo. Em relacdo ao seu desenvolvimento, 0 RAW implementa caminhos
para acesso aos dados durante a execucdo da consulta (conhecidos pelo termo em inglés,
just-in-time access paths), assim como apresenta heuristicas para selecionar as colunas
relevantes para a consulta desejada. A proposta dos caminhos de acesso considera a geragéo
deles em tempo de execugdo para direcionar o mapeamento dos operadores de varredura
aos dados cientificos no plano de execucdo da consulta. Além disso, 0 RAW busca adiantar
0 maximo possivel as operacdes de selecdo de elementos de dados no plano de execucao da

consulta.
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Com outra técnica de indexagdo, 0 AQUAdex (Accelerating Query Using Area
pixelization indexing) (HONG et al., 2015) propde a indexacao e a recuperacao de séries
temporais de imagens a partir de conjuntos de dados astrondmicos, tendo como motivacao
a descoberta de imagens presentes em uma regido especifica do espaco e capturadas em um
determinado intervalo de tempo. Para isso, 0 AQUAdex realiza 0 acesso, a extragdo e a
indexacao espacial de arquivos no formato FITS que foi construida com base no HEALPix!
(Hierarchical Equal Area isoLatitude Pixelization of a sphere), para realizar analises em

séries temporais.

Recentemente, 0 AQUAdex propds uma extensao da sua proposta original a fim de
reduzir a sobrecarga em termos de tempo de processamento por carregar os indices e outros
metadados em uma base de dados e eventuais operacfes que envolviam o uso de disco. Essa
extensdo, conhecida como AQUAdexIM (AQUAdex In-Memory) (HONG et al., 2016), tira
proveito de dados ja alocados em memoria pela simulagdo computacional para realizar a
indexacao dos dados e o processamento de consultas por meio do uso da memdria principal.
Além disso, algumas otimizacdes foram realizadas em suas estruturas de dados para a
reducdo do custo no processamento de consultas, como o uso de mapas baseados em uma
funcéo hash por meio da estrutura de dados HashMap. Por outro lado, ambas as propostas,
AQUAdex e AQUAdexIM, apresentam limitacGes quanto ao apoio a indexacéo de apenas
um formato de arquivo e o processador de consultas ndo considera analises que envolvem

elementos de dados de diferentes transformacdes de dados da simulagdo computacional.

A partir de outra abordagem, o SimDB (LUSTOSA, 2015) consiste em um sistema
para otimizar o armazenamento de malhas a partir de uma estrutura de dados baseada em
octrees utilizando o SciDB (BROWN, 2010), considerando dados de simulagdo em larga
escala representados por matrizes e malhas. O SimDB apresenta como principais
contribuigdes a reducéo de células sem contetdo no armazenamento de dados pelo SciDB,
em funcdo da representacdo dos dados em octrees; um melhor desempenho no
processamento de consultas que ndo cabem em memoria, quando comparado com outros
SGBD; e a integragcdo com o ParaView (AYACHIT, 2015), permitindo anélises visuais de

resultados de consultas por parte do usuario. Nesse mesmo grupo de pesquisa, 0 DEXL, do

! http://healpix.sourceforge.net
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Laboratdrio Nacional de Computagdo Cientifica? (LNCC), pode-se observar outro trabalho
que argumenta a importancia do uso de bases de dados probabilisticas para a geréncia de
dados cientificos de natureza incerta (GONCALVES e PORTO, 2014).

Entretanto, pelo fato desses trabalhos serem focados em arquivos “isolados”, eles
ndo permitem andlises sobre o fluxo de dados. Para que o fluxo de dados fosse representado
nos SGBD adaptados aos dados cientificos, os programas de simulacdo, que geram os dados
cientificos, teriam que ser reescritos, mudando todo o seu acesso as estruturas de dados de
acordo com a implementacdo do SGBD, algo que ndo seria viavel no panorama atual de
programas de simulacdo computacional, em fungéo do esforco de desenvolvimento e desses
programas serem vistos, em Vvarias circunstancias, como caixas-pretas (ou seja, codigo
privado e inacessivel). A outra alternativa seria manter os dados em seus formatos originais
e replica-los nos sistemas de geréncia e analise de dados cientificos, algo que ndo se mostrou
efetivo na experiéncia do NoDB (ALAGIANNIS et al., 2015), nem parece compativel com
a larga escala de dados no contexto de processamento de dados in situ, em sintonia com 0s

sistemas de simulacdo computacional (KIM et al., 2011).

Dessa forma, os trabalhos existentes ndo consideram a analise do fluxo dos
elementos de dados a partir da execucdo dos programas de simulagdo que produzem
arquivos, cujo contetudo deve ser acessado, extraido, indexado e consultado ao final da
simulacdo computacional. Para apoiar a andlise do fluxo de dados, essas propostas
precisariam permitir a geréncia dos diversos arquivos envolvidos e dos elementos de dados
relacionados pelos programas de simulacdo. No que diz respeito as simulagdes
computacionais, esta tese apoia aplicagdes que acompanham a execucdo escalavel de
problemas de CFD dificeis, como em (KIM et al., 2011), em que aplicam-se otimizagdes
em estruturas octrees adaptativas para modelos computacionais otimizados que executam
com milhares de nucleos computacionais (do termo em inglés cores) em calculos baseados

em Equacdes Diferenciais Parciais (EDP) ndo lineares, heterogéneas e mal condicionadas.
2.2. Analise de multiplos arquivos

As abordagens para a geréncia do fluxo de arquivos tém como meta 0 apoio as

transformacdes de dados pelo sistema de arquivos, ignorando os conteudos especificos do

2 www.Incc.br
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dominio presentes nos arquivos. Por consequéncia, essa abordagem trata os arquivos como
caixas-pretas, uma vez que ndo apresentam indices para os dados cientificos ou apoio as
consultas para os contetdos dos arquivos de dados cientificos. Considerando esse assunto,
Vahi et al. (2013) propdem duas abordagens baseadas no armazenamento de dados, em que
os usuarios do dominio cientifico ndo precisam modificar seus programas para armazenar

o0s dados produzidos em dispositivos de armazenamento.

A primeira abordagem considera 0 armazenamento de objetos, que se caracteriza
pela captura de todos os arquivos consumidos e produzidos na simulacdo computacional.
Desse modo, essa solucdo permite gerenciar os arquivos manipulados em tempo de
execucdo de forma distribuida, em que 0s arquivos necessarios sdo requisitados ao
mecanismo de armazenamento de objetos. Ja a segunda abordagem € baseada em um
sistema de arquivos compartilhados para armazenar os arquivos manipulados em tempo de

execucao, também utilizando dispositivos de armazenamento de objetos.

Nesse trabalho de Vahi et al. (2013), as simulagdes computacionais foram
executadas em um ambiente de nuvem computacional (Amazon EC2), considerando uma
simulacdo no dominio da astronomia (i.e., Montage) caracterizada por muitas operacées de
entrada e saida (i.e., centrada em dados) e outra centrada em CPU (i.e., Rosetta). Os
resultados apresentaram um desempenho melhor para o sistema de arquivos compartilhados
em comparacdo com o sistema de arquivos distribuidos devido ao custo de comunicacéo,

ou seja, o custo de transferéncia de arquivos entre recursos computacionais.

Ademais, o arcabougco AWARD (ASSUNCAO et al., 2012) prové uma solucdo
baseada no fluxo de dados por meio de uma representacéo orientada a tuplas para gerenciar
a execucéo de simulagdes computacionais. Esse arcabouco apoia a distribui¢do dos dados
em diferentes centros de dados (i.e., diferentes regiGes espaciais). Assim, para controlar a
execucdo da simulacdo, 0 AWARD captura as tuplas (conjunto de valores de parametros)
em tempo de execucdo e gerencia a responsabilidade de propagacdo dos dados entre 0s
programas de simulacdo de acordo com as dependéncias de dados existentes (i.e.,
transferéncia de dados entre centros de dados). Entretanto, a integracdo do AWARD com
uma base de dados de proveniéncia néo € trivial, pois esse arcabouco apresenta um esquema
fixo e qualquer mudanca para inserir novos metadados requer modificagdes substanciais na

sua maquina. Logo, na perspectiva da geréncia do fluxo de arquivos, 0 AWARD permite

14



que as referéncias para os arquivos consumidos e produzidos em cada transformacéo de

dados sejam representadas como valores de parametros nas tuplas.

Dessa forma, nenhuma dessas soluc@es considera a geréncia do fluxo dos elementos
de dados no contexto da anéalise exploratdria de dados cientificos. Apesar de representar os
valores dos parametros, 0o AWARD néo lida com valores de pardametros como elementos de
dados na sua representacao relacional, o que inviabiliza a reconstrucéo do fluxo de dados
nesse nivel de abstracdo. Além disso, nenhuma dessas solucdes discute a captura de dados

cientificos presentes em arquivos produzidos pelos programas de simulacéo.
2.3. Anélise de elementos de dados relacionados pelos arquivos

Os Sistemas de Geréncia de Workflows Cientificos (SGWfC), apresentados
formalmente na Secdo 3.3.2, oferecem a abstracdo de workflows cientificos para apoiar a
composicao, execucdo, geréncia e andlise de simulacBes computacionais. Atualmente,
alguns SGWTC tém apresentado funcionalidades para a geréncia do fluxo dos elementos de
dados, como o Kepler (BOWERS et al., 2008), o Panda (IKEDA e WIDOM, 2010) e o
SCC, sendo que o ultimo consiste na integracdo dos SGWfC Chiron (OGASAWARA et
al., 2013) e SciCumulus (DE OLIVEIRA et al., 2010). Por outro lado, essas propostas nao
apoiam a geréncia do fluxo de elementos de dados presentes em arquivos de dados

cientificos, o que limita o seu potencial analitico.

O Kepler define formalmente o encadeamento de atividades como um workflow
cientifico, que corresponderia a simulacdo computacional com 0s seus programas
encadeados, consumindo e produzindo arquivos com dados cientificos. Além de apoiar a
geréncia de arquivos, esse SGWfC tambem gerencia o fluxo dos elementos de dados.
Entretanto, o Kepler ndo permite o acesso e a captura de dados cientificos presentes em
arquivos de dados cientificos, caracteristico da analise exploratoria de dados cientificos.
Consequentemente, esse sistema ndo permite consultas ao contetido de arquivos de dados
cientificos e apresenta limitacfes para as consultas aos elementos de dados relacionados,

conforme apresentadas no Capitulo 1.

Com o intuito de gerenciar o rastro do fluxo de arquivos e de elementos de dados
produzidos por uma simulacdo computacional, o Panda propde um elegante e poderoso

formalismo para dados de proveniéncia (IKEDA e WIDOM, 2010). Todavia, esse sistema
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também possui a mesma desvantagem do Kepler: o apoio ao acesso aos dados cientificos
presentes em arquivos ou mesmo alocados em memdria. Ao considerar outras solugdes
existentes que apoiam a geréncia da proveniéncia de dados, como o Pegasus Lite (VAHI et
al., 2013) e o Wings (GIL et al., 2011), percebe-se que elas ndo permitem o processamento
de consultas direcionadas ao fluxo de elementos de dados. Como excegédo, o LabelFlow
(ALPER et al.,, 2015) permite, por um sistema de anotagdes, o armazenamento de
metadados quanto a estrutura do fluxo de dados, assim como os dados de dominio
manipulados pela simulacdo computacional. Em contrapartida, esse sistema nao permite a
captura de dados cientificos armazenados em arquivos, embora os elementos de dados

acessiveis nos programas de simulagdo (como caixas brancas) possam ser rastreados.

Ja o SCC (SciCumulus + Chiron) contempla o uso de uma algebra de workflows
centrada em dados para compor e executar simulacbes computacionais em ambientes de
PAD. Nessa maquina paralela, os workflows sdo representados e executados como
expressdes algébricas compostas de operacdes, que encapsulam programas de simulacgéo e
operandos para representar o fluxo de dados. Somando-se a isso, 0 SCC permite a captura
de dados de proveniéncia e de determinados dados de dominio em tempo de execucao.
Portanto, essa maquina paralela de workflows cientificos apoia as consultas ao conteudo de
arquivos e a multiplos arquivos, enquanto que o apoio as consultas aos elementos de dados
relacionados (ou fluxo dos elementos de dados) apresentam limitacdes nessa maquina de

workflows.

Portanto, de um modo geral, 0 uso de SGWfC requer um esforco consideravel de
aprendizagem por parte dos usuarios para modelar as suas simulagdes computacionais para
permitir as analises focadas em dados de proveniéncia e de dominio. Por esse motivo, outras
solucdes tém sido propostas com a estratégia de prover recursos para que 0S USUArios nao
precisem se adaptar a outros ambientes de trabalho (i.e., aprendizado de outra linguagem
de programacdo ou de como modelar um workflow cientifico) para realizarem as suas
andlises. Como exemplos dessas solugdes temos o YesWorkflow (MCPHILLIPS et al.,
2015), o noWorkflow (MURTA et al., 2014) e o RDataTracker (LERNER e BOOSE,
2015).

Primeiramente, o YesWorkflow (MCPHILLIPS et al., 2015) consiste em uma
ferramenta capaz de capturar e analisar dados de proveniéncia prospectiva de scripts
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desenvolvidos independentemente da linguagem de programacgdo. Para isso, essa
ferramenta exige que o usuario adicione anotagdes em forma de comentarios em seus scripts
para representar o workflow cientifico da simulacdo computacional. Dessa forma, o usuario
deve definir os blocos de programa (ou transformacdes de dados) envolvidos no workflow,
assim como as portas de entrada e de saida de cada programa (ou atributos consumidos e
produzidos), sendo que as dependéncias de dados (conhecidas como canais pelo

YesWorkflow) sdo inferidas de acordo com a propagacao de portas entre 0s programas.

Ademais, essa ferramenta também conta com trés visualizacGes possiveis de acordo
com o workflow modelado, sendo baseadas (i) nos blocos de programa, (ii) nos atributos
consumidos e produzidos por cada programa, e (iii) em ambos, ou seja, apresenta os blocos
e os atributos em uma mesma visualizacdo. Mesmo permitindo a investigacdo da estrutura
da simulacdo computacional executada, o YesWorkflow ndo permite analises que envolvem
uma granularidade mais fina (i.e., proveniéncia retrospectiva), relacionando o consumo e a
producdo dos elementos de dados pelos programas. Ademais, 0 processo de captura dos

dados requer uma etapa de ajuste manual dos programas de simulagdo por parte do usuario.

De forma complementar ao YesWorkflow, o noWorkflow (MURTA et al., 2014)
consiste em uma ferramenta que permite a analise dos dados de proveniéncia prospectiva e
retrospectiva em scripts, sem que o usuario precise modificar 0s seus scripts na linguagem
de programacdo Python. Para isso, o interpretador original do Python foi modificado para
permitir a geréncia das principais operagdes dos scripts em tempo de execucdo, como em
métodos de leitura e escrita de dados em arquivos. Outros recursos também sdo centrados
na analise da proveniéncia retrospectiva por meio da visualizacdo do fluxo dos elementos
dados no controle de versdes (ou execucdes) dos scripts. Entretanto, pelo fato do usuério
ndo especificar as transformacdes de dados (ou fungbes em Python) de interesse, o
noWorkflow captura os dados de proveniéncia em uma granularidade muito fina,
monitorando informacdes sobre invocacfes de funcdes e atribuicbes de variaveis que
podem ndo ser necessarias do ponto de vista analitico. Além de ser especifica para scripts
em Python, essa ferramenta também ndo considera a captura de dados cientificos de
arquivos, a execucdo de scripts de natureza paralela em ambientes de PAD, ou mesmo
apresenta uma modelagem da sua base de dados de proveniéncia que favoreca a anélise do

fluxo de elementos de dados.
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De forma anéloga, o RDataTracker (LERNER e BOOSE, 2015) consiste em uma
biblioteca para a captura do fluxo de elementos de dados oriundos da execugéo de scripts
em R. Para isso, 0 RDataTracker baseia-se em um processo de instrumentacao dos scripts,
que pode ter diferentes niveis de intrusdo. Em uma abordagem menos intrusiva, 0 usuario
precisa especificar no script em que linhas de cddigo se deve comecar e finalizar a captura
de dados por essa biblioteca. Nesse caso, o grafo de proveniéncia obtido pode ser muito
detalhado, dificultando o desenvolvimento das analises requeridas pelo usuario. Assim,
uma abordagem mais intrusiva pode ser realizada, em que apenas 0s processos (ou
transformacdo de dados em nossa abstracdo) e os atributos de interesse devem ser
especificados. Vale ressaltar que as mesmas limitacdes observadas para o0 noWorkflow sao

observadas no RDataTracker.

Diferentemente das propostas anteriores, o Tigres (HENDRIX et al., 2016) é uma
biblioteca na linguagem de programacdo Python que exige a modelagem da simulagéo
computacional como um workflow cientifico. Para isso, o usuério precisa especificar as
tarefas a serem executadas em cada programa ou transformacéo de dados do workflow. Em
relacdo a essa especificacao, o Tigres propde um conjunto de padrdes para as funcdes ou
transformacdes de dados a serem executadas (sequence, parallel, merge e split), além de
conter uma camada em sua arquitetura focada na adaptacdo do script em Python para ser
executado em diferentes ambientes computacionais, desde em maquinas locais até em
ambientes de PAD. Logo, essa biblioteca assume que 0 usuario comumente executa
programas caixas-pretas e precisa especificar, por meio de um script, a estrutura do
workflow cientifico, assim como as tarefas e os dados de entrada para cada tarefa. Por esse
motivo, o Tigres requer que o usuario tenha conhecimento da linguagem de programacéo
Python para especificar a execugdo do workflow em um script; e saiba, a priori, todas as
tarefas que serdo executadas (e os seus dados de entradas), o que néo € trivial em simulac6es
computacionais que envolvam, especialmente, intervences dos usuarios em tempo de

execucéo.

Diante desses trabalhos relacionados a anélise do fluxo de elementos de dados,
observa-se que eles estdo inseridos em dois cenarios distintos. Primeiramente, temos as
solugdes baseadas em SGWTfC, que assumem que 0s programas de simulacdo sdo caixas-

pretas e precisam ser invocados de forma paralela em ambientes de PAD, variando-se 0s
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valores dos atributos de entradas. Nesse caso, os dados de proveniéncia sdo capturados
respeitando-se a estrutura do workflow modelado e ndo exigem um esforgo adicional do
ponto de vista de instrumentacdo do codigo fonte dos programas de simulacdo. Por outro
lado, essas solucdes exigem um conhecimento dos usuarios para modelar os workflows
cientificos e os SGWfC apresentam limitacGes para apoiar os trés tipos de consultas na
andlise exploratoria de dados cientificos.

Enquanto isso, outras ferramentas e bibliotecas tém sido propostas para permitir a
captura de dados de proveniéncia por meio da instrumentacdo ou a analise dos dados
manipulados pelos scripts em tempo de execugdo. Nesse cenario, 0s usuarios tém acesso ao
contetido dos scripts para poder ajusta-los e extrair os dados cientificos de interesse.
Contudo, essas ferramentas comumente apresentam limitacGes relacionadas ao fato de
serem exclusivas para uma linguagem de programacdo, de apresentarem um grafo de
proveniéncia muito detalhado quando s@o pouco intrusivas no codigo fonte, de ndo terem
apoio a execucdo paralela em ambientes de PAD ou mesmo a captura de dados cientificos
em arquivos. Por outro lado, elas apresentam contribui¢fes quanto a analise do fluxo dos

elementos de dados, considerando a geréncia da proveniéncia dos dados.
2.4. Analise global da literatura

Somando-se as andlises pontuais de cada categoria de solugdes existentes, realizadas
nas secOes anteriores, esta secao apresenta uma analise mais global da literatura. Nesta tese,
seguimos uma categorizacdo dos diferentes sistemas estudados, sendo estes divididos em
basicamente trés categorias: sistemas tradicionais de andlise de dados cientificos em
arquivos, SGWTC e sistemas de captura de dados de proveniéncia. Em relagao aos sistemas
tradicionais de analise de dados cientificos, como o FastBit, o FastQuery, o SDS/Q, o
PostgresRaw e 0 AQUAdex, observou-se que essas solugdes consideram apenas 0 acesso e
a analise de dados cientificos presentes em arquivos de forma isolada. Além disso, esses
sistemas apresentam uma sobrecarga relacionada a leitura dos dados dos arquivos, a
transformacdo desses dados em estruturas de dados mais adequadas para o repositorio
externo ou a base de dados, e a carga dos dados nesse repositério externo. Dessa forma,
esses sistemas ndo estdo no mesmo contexto desta tese, que considera a analise de dados
cientificos durante a execucdo de simulacBes computacionais, pois eles consistem em

abordagens post-mortem.
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Enquanto isso, os SGWfC com apoio a captura de dados de proveniéncia, como o
Kepler, o Chiron e o Pegasus Lite, permitem registrar o fluxo de arquivos e o fluxo de
elementos de dados produzidos pela execucédo de simula¢6es computacionais. Contudo, eles
apresentam limitaces associadas a captura de dados cientificos em arquivos. Somando-se
a isso, esses SGWfC exigem ajustes nos programas de simulagdo para que a execugéo
paralela em ambientes de PAD seja gerenciada pelos seus préprios controles de execucao.

Em funcdo dessa limitacdo dos SGWTC existentes, observa-se mais recentemente o
surgimento de sistemas focados na captura de dados de proveniéncia em tempo de
execucdo, como o noWorkflow e o RDataTracker. Esses sistemas contribuem tanto em
manter o ambiente de desenvolvimentos dos usuérios do dominio cientifico ou do préprio
desenvolvedor da aplicacdo, como em prover recursos que ndo exijam a especificacdo de
quais dados precisam ser capturados durante a execucdo das aplicacdes de CSE, por meio
de recursos de instrumentacdo automatica de cddigo fonte. Apesar de todo o seu apoio a
captura e & anélise dos dados, tais sistemas normalmente ndo séo desenvolvidos para apoiar
a execucdo paralela em ambientes de PAD e sdo dependentes de uma linguagem de

programacao para o acoplamento dos programas de simulacdo com esses sistemas.

Diante dessa realidade, esta tese visa propor uma solucdo focada na captura e na
andlise de dados cientificos ao longo da execucdo de simulagdes. Mais especificamente,
considera-se uma abordagem que permita apoiar os trés tipos de consultas discutidos para
a analise exploratoria de dados cientificos, sendo que nenhum dos sistemas estudados
permitem analises baseadas em todos o0s tipos de consultas. Tais consultas almejam acessar
(i) o conteudo de arquivos de dados cientificos, (ii) maltiplos arquivos relacionados pelas

etapas da simulacéo e (iii) elementos de dados relacionados pelos multiplos arquivos.
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Capitulo 3 - Referencial tedrico

Esse capitulo tem o propdsito de apresentar a fundamentacdo tedrica para melhor
compreensdo desta tese. Por isso, os conceitos de fluxo de dados, proveniéncia e workflows
cientificos sdo definidos formalmente. Ao mesmo tempo, 0 SGWfC SCC (SciCumulus +
Chiron) é apresentado em detalhes na Secdo 3.3.4 pelo fato dele ser usado no
desenvolvimento dos primeiros experimentos desta tese. Ademais, as abordagens existentes
para a captura e a analise de dados cientificos sdo descritas nesse capitulo para facilitar a

compreensdo do cenario alvo desta tese.
3.1. Fluxo de dados

Esta tese assume a abstracdo de fluxo de dados para permitir a geréncia dos dados
cientificos e dos seus relacionamentos ao longo da execugao de simula¢Bes computacionais.
Essa abstracdo adotada foi adaptada de um formalismo j& proposto por Ikeda et al. (2013)
para o cenario de workflows cientificos, a fim de atender a nossa nomenclatura e ser mais
direcionada ao fluxo de elementos de dados. Nesta sec¢do, apresentamos uma defini¢éo
formal de fluxo de dados (Subsecdo 3.1.1) e os dois niveis existentes para a geréncia de
fluxos de dados (Subsecdo 3.1.2).

3.1.1. Definicao

Na abstracdo do fluxo de dados, a menor unidade de interesse consiste em um
elemento de dados (Definicdo 3.1.1) que apresenta uma sequéncia de valores para 0s
atributos predefinidos no conjunto de dados ao qual esse elemento de dados pertence.
Assim, um conjunto de dados apresenta uma sequéncia de atributos, de modo que 0 i-ésimo
valor de um elemento de dados corresponde ao i-ésimo atributo desse conjunto. Um
conjunto de elementos de dados consiste em uma colecéo de dados (Defini¢do 3.1.2), sendo
que um conjunto de dados (Defini¢do 3.1.3) é composto por colecbes de dados e por uma
sequéncia de atributos. Além disso, uma transformacéo de dados (ou, de forma abreviada,
transformacéo) (Definicdo 3.1.4) realiza o processamento de dados baseado em
procedimentos de um algoritmo ou modelo computacional, consumindo dados de um ou
mais conjuntos de dados como entrada e produzindo um ou mais conjuntos de dados como
saida. Ao mesmo tempo, as transformacdes podem apresentar dependéncias de dados

(Definicéo 3.1.5) entre si em funcdo de um conjunto de dados, que é produzido por uma
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transformacéo de dados e consumido por outra transformacdo de dados. A partir desses
conceitos, um fluxo de dados (Definicdo 3.1.6) é definido pela composicdo de
transformacdes de dados, manipulando conjuntos de dados e respeitando as dependéncias

de dados dessa composicéo.

De forma semelhante, essa especificacdo de fluxo de dados pode ser representada
por um grafo direcionado G = (V,E), em que o0s vertices V correspondem as
transformacdes de dados, e as arestas E correspondem aos conjuntos de dados. Uma
transformacéo de dados pode ser instanciada de acordo com o consumo de um subconjunto
de suas colecdes de dados de entrada e a producdo de um subconjunto de suas colecdes de
dados de saida, sendo este conceito definido como instancia de uma transformacéo de
dados (Definicdo 3.1.7). Em outras abstracbes, o conceito de instancia de uma
transformac&o de dados é conhecido como tarefa. Vale ressaltar que as defini¢des adotam
as letras maiusculas para representar um conjunto ou uma sequéncia de entidades (e.g., T
representa um conjunto de transformacdes de dados), enquanto que uma instancia de uma
entidade é representada em letra minudscula (e.g., t representa uma transformacéo de dados).
Como excecdo temos a representacdo de fluxo de dados, que é descrito por uma letra

mailscula, isto é, Dp.

Definicdo 3.1.1. (Elemento de Dados) Um elemento de dados e = (v | v € V') € composto de uma

sequéncia de valores V.

Definigdo 3.1.2. (Colecdo de Dados) Uma colecdo de dados ¢ = {e | e € E} é composta de um

conjunto de elementos de dados E.

Definicdo 3.1.3. (Conjunto de Dados) Um conjunto de dados s = (4, C) é um par composto de uma
sequéncia de atributos A | Va € A: a(name, type), e de um conjunto de cole¢des de dados C | Ve €
C:card(e.V) = card(4).

Definicdo 3.1.4. (Transformac¢do de Dados) Uma transformacdo de dados ¢t = (I,0) é um par

composto de conjuntos de dados de entrada I e de conjuntos de dados de saida O.

Definigdo 3.1.5. (Dependéncia de Dados) Uma dependéncia de dados ¢ = (s, tyrepious: tnext) €
uma tripla composta de um conjunto de dados s, de uma transformagéo de dados t,;¢yioys € de uma

transformacao de dados t,.x;, €M QU s € tyrepious- O AS S tyext- 1.
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Definigdo 3.1.6. (Fluxo de Dados) Um fluxo de dados D = (T, S, ®) é uma tripla composta de

transformac6es de dados T, de conjuntos de dados S, e de dependéncias de dados &.

Definicdo 3.1.7. (Insténcia da Transformacdo de Dados) Uma instancia de transformacéo de

dadost* = (I',0"),0r 0" = t*(I"), consiste em um par com um subconjunto das cole¢des de dados

dos conjuntos de dados de entrada I’ = USY*“(iy..C" | ix.C' € ix.C) e um subconjunto das

colegdes de dados dos conjuntos de dados de saida 0" = USY*“P(04.C" | 04.C' € 04.C)

manipulados pela transformacéao de dados t.

Exemplo 3.1.1. Uma aplicagdo cientifica é desenvolvida para contar o nimero de vezes que
determinadas palavras aparecem em cada arquivo de texto de entrada. Nesse caso, a aplicagdo pode
ser baseada em duas transformacdes de dados t, e t,, também conhecidas como FindWords e Count,
que realizam, respectivamente, a identificacdo de cada ocorréncia de uma palavra no arquivo de
texto de entrada e a contagem do ndmero de ocorréncias para cada palavra. Logo, a transformacéo
de dados FindWords consome um conjunto de dados s; e produz um conjunto de dados s, enquanto
que a transformacédo de dados Count consome os elementos de dados de s, e produz um conjunto
de dados s5. O conjunto de dados s, apresenta o atributo FILE que aponta para o arquivo de texto
a ter o contetdo analisado, enquanto o esquema de s, possui a sequéncia de atributos WORD e
OCCURRENCE que representam a ocorréncia de uma palavra no arquivo investigado, e s3 possui
a sequéncia de atributos WORD e COUNT que representam o nlmero de vezes que cada palavra
esteve presente em todos os arquivos de entrada. A Figura 2 apresenta esse exemplo de fluxo de
dados, assim como a representacdo de cada conceito (transformacéo de dados, conjunto de dados,

dependéncia, atributos, entre outros) de acordo com as defini¢cGes apresentadas.
3.1.2.Geréncia do fluxo de dados

Somando-se as questbes de especificacdo formal do fluxo de dados, as solugdes
precisam ser capazes de gerenciar o fluxo adotado pelos dados consumidos e produzidos
por cada transformacéo de dados durante a sua execugdo. Semelhante aos topicos discutidos
no Capitulo 2, discutimos o potencial analitico associado a geréncia do fluxo de dados em
SILVA et al. (2016). Ademais, definimos nesse artigo dois niveis de abstracdo para apoiar
a geréncia do fluxo de dados — i.e., fisico e l6gico —, sendo que eles fazem parte das

principais contribuigdes desta tese.

A geréncia do fluxo de dados no nivel fisico consiste no apoio as transformagdes de
dados no nivel do sistema de arquivos. Logo, as transformacGes de dados sdo analisadas

apenas em relacdo ao consumo e a producdo de arquivos por cada programa de simulacéo,
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sem considerar o contedo de arquivos especificos do dominio da simula¢do. Nessa mesma
perspectiva, esse nivel de geréncia do fluxo de dados trata os arquivos como caixas-pretas,
uma vez que ndo existem indices ou apoio a consulta com acesso aos dados cientificos
presentes nesses arquivos. Consequentemente, as analises oferecidas aos usuarios do
dominio cientifico ficam restritas a ponteiros para os arquivos envolvidos no fluxo de dados,
sendo necessario que eles analisem cada arquivo individualmente ou desenvolvam
programas especificos para ter acesso aos dados cientificos presentes nos arquivos. Em
ambas as alternativas para a analise especifica de dominio, os usuarios apresentam tarefas

que s8o propensas a erros e serdo capazes de realizar apenas um tipo de analise.

DF = (T, S, CD)
T = {tlr tZ}
=T
fl.txt data 1 data 2 ¢ =(sptitz)
f2.txt bin 1 bin 1 t, = (s} {s,})
data 1 raw 1 ty = ({52}, {s3})
raw 1
( " (HEVORD"' texf)., ), (("WORD", text),)
(CFILE" file)), (oc s - int) ("COUNT",int) )’
51 = {("fl.txt"),} Sz = ("bin" ’1)' S3 = ("data",2),
("f2. txt") a1y ("bin",1),
("data", 1), C'raw” 1)
("raw", 1) ’

{("fl.xt")]}, {("f2. txt")},
;= {("data", 1),} t;? = {("data", 1),}
("bin", 1) ("raw", 1)

("data", 1), - . R
R B P 8 «2 _ ({("bin", 1)}, .3 _ ({('raw", 1)},
e <{{((”(<iiztt::,12))}} ) = ({("bin", 1)}) 3 = ({("raw", 1)})

Figura 2. Exemplo de fluxo de dados.

Ja a geréncia do fluxo de dados no nivel l6gico lida com o monitoramento de como
os elementos de dados sdo consumidos, produzidos e propagados pelos programas de
simulacdo. Esses elementos de dados contemplam tanto os contetidos de arquivos de dados
cientificos, como a propagacdo de dados pelos programas de simulacdo. A partir do
monitoramento dos elementos de dados, os seus relacionamentos podem ser utilizados para
reconstruir o fluxo de dados, agregando valor ao potencial analitico desse nivel de geréncia.
Do ponto de vista dos usuérios do dominio cientifico, eles podem realizar consultas
direcionadas aos aspectos do dominio da simulacdo computacional, sem precisar do

desenvolvimento de programas especificos para os arquivos de dados cientificos, como
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constatado na geréncia do fluxo de dados no nivel fisico. Por outro lado, o custo
computacional é maior para a geréncia no nivel l6gico devido a sua granularidade mais fina,
em que os elementos de dados precisam ser capturados e monitorados em tempo de

execucao.

Ainda em relacéo ao nivel l6gico, ele pode ser dividido em fluxo de elemento de
dados e fluxo de colecdo de dados. O fluxo de elemento de dados representa as
transformacdes em um elemento de dados ao longo da execucdo do fluxo de dados por meio
de diferentes programas em uma simulacdo computacional. Nesta tese, define-se que um
elemento de dados é um item de dado que apresenta uma sequéncia de valores, sendo que
o0 valor na i-ésima posicdo corresponde ao atributo na i-ésima posicdo da sequéncia de
atributos do conjunto de dados ao qual o elemento de dados pertence. Ja o fluxo de colecéo
de dados rastreia o contetdo especifico do dominio que pode ser organizado como uma

colecdo de dados, ou seja, representado por dois ou mais elementos de dados.
3.2. Proveniéncia

Apesar das definicdes relacionadas a abstracao do fluxo de dados, a proveniéncia de
dados € que efetivamente permite o registro do historico das transformacdes de dados,
especificando quando uma determinada transformacéao foi instanciada, quais colecOes de
dados foram consumidas e produzidas, entre outras informacdes relacionadas a execucao.
Nesse sentido, apoiar a geréncia da proveniéncia de uma forma correta, precisa e minima
atrelada a abstracdo de fluxo de dados é essencial para garantir o potencial analitico no

contexto desta tese. Sendo assim, esta secdo apresenta as nogoes de proveniéncia de dados.
3.2.1. Definigao

Como apresentado por Buneman et al. (2001), a proveniéncia de dados pode ser
definida pela “descricdo das origens de uma porcdo de dados e do processo pelo qual ela
alcanga uma base de dados” (traducdo da seguinte passagem do texto em inglés “the
description of the origins of a piece of data and the process by which it arrived in a
database”). Nesse contexto, a geréncia da proveniéncia dos dados pode ser baseada em duas
granularidades, sendo conhecidas como proveniéncia em granularidade grossa e fina
(FREIRE et al., 2008). A proveniéncia em granularidade grossa € definida pela descrigédo

das origens de uma porcéo de dados de acordo com as operac¢des do conjunto de dados. Ou
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seja, a proveniéncia em granularidade grossa compreende a geréncia das transformacoes de
dados a partir de uma visdo geral de consumo e produgédo de conjuntos de dados, sem
considerar a geréncia do fluxo de dados no nivel légico. Como proveniéncia em
granularidade fina, pode-se definir que os dados de proveniéncia sdo capturados em relacéo
as derivacBes dos elementos de dados em cada transformacdo de dados. Logo, essa
granularidade considera as transformagdes de dados do ponto de vista do fluxo de elementos

ou de colecdes de dados.

Para permitir a padronizacdo, o compartilhamento e a interoperabilidade de dados
de proveniéncia, diferentes grupos, como o World Wide Web Consortium (W3C), tém
proposto modelos de dados que consistem em uma representacdo de como os dados de
proveniéncia devem ser capturados e armazenados em uma base de dados. A partir da
aplicacdo de dominio, um modelo de dados de proveniéncia pode ser integrado a artefatos
que estdo associados ao dominio da simulagcdo computacional. Como um exemplo, 0
PROV-DM (MOREAU e GROTH, 2013) é uma iniciativa do W3C PRQOV para representar
diferentes tipos de dados de proveniéncia de forma a ndo ser especifico para apenas um
dominio. No cenério de simulacdes computacionais, 0 PROV-Df (SILVA et al., 2016c¢) é
nesta tese (Secdo 4.4) como um modelo de dados baseado nas recomendacbes do PROV-
DM para capturar e consultar dados de proveniéncia e dados especificos do dominio em um
mesmo repositorio durante a execucdo de simulacdes computacionais, permitindo que
dados de dominio possam ser relacionados aos dados de proveniéncia e, consequentemente,

a andlise do fluxo de dados no nivel l6gico.
3.2.2.Propriedades da proveniéncia

Uma especificacdo de proveniéncia de dados precisa apoiar trés propriedades
basicas conhecidas como corretude, precisdo e minimalidade, para que 0s usuarios sejam
capazes de analisar o historico das transformacdes de dados em simulagdes computacionais
de uma forma correta e minima. Nesse sentido, uma proveniéncia de dados € dita correta,
quando ela apresenta todos os elementos de dados de entradas envolvidos na producéo de
um elemento de dados de saida especifico em uma determinada transformacéo de dados
(Definicdo 3.2.1). Uma proveniéncia de dados € mais precisa que outra, quando 0s seus
elementos de dados estdo contidos no conjunto de elementos de dados da outra proveniéncia

(Definicédo 3.2.2). Consequentemente, uma proveniéncia € minima, quando nao existe outra
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proveniéncia correta tdo precisa quanto ela (Definigdo 3.2.3). Esses conceitos foram
propostos originalmente no trabalho de lkeda et al. (2013) e, nesta tese, adaptamos o seu

formalismo para a abstracéo de fluxo de dados, conforme apresentado a seguir.

Definicdo 3.2.1. (Corretude) Assume-se que uma instancia da transformacdo de dados t é
representada por ¢, = t*(c;). Considerando um elemento de dados de saida e € c,, a proveniéncia

¢; € c; é correta para e comrelacdo a t*, se Ve, S c;:e € t*(¢;) © e € t*(¢; N ¢)).

Definicdo 3.2.2. (Precisdo) Assume-se que uma instancia da transformacéo de dados t € representada

!

por ¢, =t*(c;) e que e € c,. Supondo que os subconjuntos c¢; S c¢; e ¢;' € c¢; sejam ambas
proveniéncias corretas para e com relagdo a t*, c; é, pelo menos, tdo preciso quanto ¢;’, se ¢; < ¢;'.
c; € mais preciso que ¢;’,sec; C ¢;'.

Defini¢do 3.2.3. (Minimalidade) Assume-se que uma instancia da transformacdo de dados t é
representada por ¢, =t*(¢;) e que e € c,. Supondo que o0 subconjunto ¢; S ¢; seja uma
proveniéncia correta para e com relacdo a t*, ¢; € minimo para e, se ndo existir uma proveniéncia

correta c;’ para e com relagdo a t*que seja mais precisa que c;.
3.2.3.Proveniéncia dos elementos de dados

Como proposto por Ikeda et al. (2013), um workflow orientado a dados é composto
de transformac@es de dados, considerando alguns conjuntos de dados de entrada e outros
conjuntos de dados de saida. Do mesmo modo, um fluxo de dados, conforme definido na
Secdo 3.1, pode ser representado por um workflow orientado a dados. Ao assumir que cada
transformacéo de dados t; (ou simplesmente t) contém uma especificacdo de proveniéncia

prov,, também é possivel descrever a proveniéncia de um elemento de dados de saida

e € 0.C a partir de instancias da transformac&o de dados t por prov,(e) Ui‘fld(“) i.C,

onde i, representa um conjunto de dados de entrada da transformagé&o t. Adotando-se esse

conceito, pode-se definir a proveniéncia do elemento de dados de uma forma recursiva.

Definicdo 3.2.4. (Proveniéncia do Elemento de Dados) Assumindo um fluxo de dados Dy, a
proveniéncia do elemento de dados e em Dg, denotada por provp,(e), € um subconjunto de
elementos de dados de entrada a partir de instancias das transformacgfes de dados anteriores.
Considerando que t seja a transformagao de dados que produz o elemento de dados de saida e, entéo
provp,(e) = Ues e prov,(e) Provp,(e"), onde prov,(e) é a proveniéncia em apenas um nivel de e

com relagdo as instancias de t. Se e € um elemento de dados de entrada, entdo provy,(e) = {e}.
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3.2.4.Categorias de dados de proveniéncia

Considerando os diversos aspectos do processamento de dados, existem duas
categorias de proveniéncia: prospectiva e retrospectiva. A proveniéncia prospectiva tem o
objetivo de apresentar uma visao geral sobre a composicéo do fluxo de dados, uma vez que
ela descreve os componentes estruturais do fluxo de dados (e.g., transformacdes de dados,
0s seus conjuntos de dados e as suas dependéncias). Desse modo, 0 uso dos dados dessa
categoria permite apenas verificar a representacdo ou a especificacdo do fluxo de dados. Ou
seja, as analises sdo restritas a quais sdo as transformacdes de dados definidas na simulacao
computacional, assim como quais conjuntos sdo consumidos e produzidos por cada
transformacdo em um nivel mais abstrato (e.g., nome do conjunto de dados, sem considerar
os elementos de dados). Consequentemente, os usuarios do dominio cientifico ndo sdo
capazes de analisar informacdes associadas a execucao das transformacdes (e.g., 0 tempo

de execugdo de um programa e a linha de comando para a invocagao desse programa).

A proveniéncia retrospectiva, por outro lado, captura informacgdes sobre os dados
processados durante a execucdo de cada transformacéo de dados, como o tempo decorrido
para uma transformacdo de dados especifica, 0s arquivos consumidos por cada
transformacdo de dados, ou mesmo o diretério em que acontece a invocacdo de uma
transformacdo de dados. Outra caracteristica consiste em permitir que os usuarios do
dominio cientifico monitorem o desempenho, assim como os dados de dominio
manipulados por uma instancia de uma transformacdo de dados em tempo de execucao.
Além disso, os usuarios podem utilizar esses dados de proveniéncia retrospectiva para
realizar analises mais aprofundadas quanto a simulacdo computacional executada, a fim de

validar suas hipdteses cientificas.

Em alguns casos, os resultados obtidos pelos programas de simulacdo, sejam eles
dados especificos do dominio ou de desempenho, podem ndo apresentar 0 comportamento
esperado do ponto de vista cientifico. Assim, os usuérios do dominio precisam interagir
com os especialistas em ciéncia da computagéo para realizar ajustes na prépria configuracéo
do fluxo de dados ou abortar a execugdo da simulacdo, caso ela ainda ndo tenha sido
finalizada (MATTOSO et al., 2013). Apos tais ajustes e novas submissdes de execugdo da
simulacéo, eles conseguiriam analisar e validar os novos resultados obtidos. Nesse sentido,

diversos estudos tém sido desenvolvidos para destacar a importancia da intervengéo humana
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no processo exploratério de simulagbes computacionais a partir dos dados de proveniéncia.
Esta proposta de trabalho é conhecida pelo termo putting the Human-In-the-Loop (HIL)
(W.F.J., 2007), que faz uma alusdo ao processo de inserir 0 ser humano nesse
desenvolvimento iterativo. Para que isso seja possivel, os dados de proveniéncia séo
imprescindiveis para garantir a rastreabilidade, a confiabilidade e a reprodutibilidade das

simulacbes computacionais, em especial os associados a proveniéncia retrospectiva.
3.2.5.Rastro de proveniéncia

No cenario de fluxo de dados, os dados de proveniéncia podem ser capturados
durante a execucéo das transformacdes de dados, de forma que rastro de proveniéncia seja
registrado. Desse modo, eles permitem que os usuérios do dominio cientifico realizem
analises baseadas no fluxo dos elementos de dados (ou das colecGes de dados) em diferentes
transformacdes de dados. Além disso, o rastro de proveniéncia pode ser classificado em
duas granularidades: grossa e fina. O rastro de proveniéncia em granularidade grossa
considera a analise dos conjuntos de dados consumidos e produzidos pelas transformacdes
ao longo do fluxo de dados. Enquanto isso, o rastro de proveniéncia em granularidade fina
define um nivel de abstracdo mais baixo, uma vez que esse rastro € baseado nas
transformacdes dos elementos de dados, ou seja, em fragmentos dos conjuntos de dados
consumidos e produzidos por instancias das transformacdes de dados.

Para apoiar a geréncia do rastro de proveniéncia em granularidade fina, os elementos
de dados dos conjuntos de dados manipulados pelas transformacdes de dados precisam ser
relacionados. Para isso, 0s esquemas dos conjuntos de dados (Defini¢do 3.2.5) precisam ser
considerados e as trés propriedades seguintes sdo fundamentais nesse contexto:
mapeamento de atributo, mapeamento de mdltiplos atributos e transitividade nos
mapeamentos de mdltiplos atributos. Esses conceitos foram propostos por Ikeda et al.
(2013) e foram adaptados nesta tese para a abstracdo de fluxo de dados, conforme
apresentado nas Defini¢Oes 3.2.6 e 3.2.7, assim como no Teorema 3.2.1. As propriedades
de mapeamento de atributos e de mapeamento de multiplos atributos definem como os
atributos de um conjunto de dados de entrada s&o transmitidos para o conjunto de dados de
saida. A transitividade em mapeamentos de atributos assume a existéncia de dependéncias
funcionais entre atributos dos elementos de dados de saida referentes a uma transformacao

de dados anterior e atributos dos elementos de dados de entrada de uma proxima
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transformacéo de dados. Essa condi¢cdo também implica que a préxima transformacéo de
dados precisa que os elementos de dados sejam gerados pela transformacdo de dados

anterior para comecar a sua execucao.

Definicéo 3.2.5. (Esquema do Conjunto de Dados) Um conjunto de dados s possui um esquema
de dados R = s.A U A, que consiste de uma sequéncia de atributos de dominio a partir de s e de

atributos identificadores A, para as instancias de cada transformagao de dados de 7.

Definicéo 3.2.6. (Mapeamento de Atributo) Uma transformacéo de dados t tem um mapeamento

de atributo i.a' & 0.a"”, se Vx € domain(a") A (a’.name = a'’.name) A (a'.type =
a".type) A (Vi’ €i: (aanzxt(i') = aanzxt(aar:x(i')))).

Definicdo 3.2.7. (Mapeamento de Multiplos Atributos) Uma transformacéo de dados ¢t tem um
mapeamento multiplo de atributos i. A" < 0.A"”, se card(i.A") = card(0.A") A
(Va' €ei. A, va" €i.A":i.a’ & o0.a").

Teorema 3.2.1. (Transitividade em Mapeamentos de Multiplos Atributos) Se a transformacéo
de dados t’ tem um mapeamento de multiplos atributos s’. A" & s"'. A”, a transformacdo de dados
t’’ tem um mapeamento de multiplos atributos s”". A" < s"'. A", e o fluxo de dados Dy tem uma
dependéncia de dados ¢ = (s”,t',t""), entdo existe também, por transitividade, 0 mapeamento de

maltiplos atributos s". A" & s""'. A""" em Dy.

Diferentemente de lkeda et al. (2013), que argumentam que a adicdo do apoio a
proveniéncia fisica (ou seja, uso de identificadores para as instancias da transformacao de
dados) adiciona uma sobrecarga de tempo consideravel a carga de dados, esta tese apresenta
uma abordagem que considera o armazenamento de dados, tanto da proveniéncia logica
(i.e., atributos do dominio cientifico) como da proveniéncia fisica (Defini¢cdo 3.2.5). Ao
mesmo tempo, lkeda et al. (2013) também enumeram as limitacGes relacionadas a
preservacdo da precisdo e, consequentemente, da minimalidade ao utilizarem uma
abordagem exclusivamente baseada na proveniéncia légica. Por esse motivo, a nossa

abordagem segue uma proveniéncia hibrida (ou seja, fisica e logica).

A Figura 3 mostra a diferenga entre as abordagens de proveniéncia fisica e logica a
partir do exemplo de fluxo de dados para a contagem de palavras em arquivos de texto
(Exemplo 3.1.1). Mais especificamente, a Figura 3(a) mostra um exemplo de mapeamentos

fisicos em que os atributos das instancias das transformacdes de dados t; e t, (i.e.,
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T1_TASKID e T2_TASKID) sdo relacionados entre os conjuntos de dados s;, s, € ss,
respectivamente. J& a Figura 3(b) mostra um exemplo de mapeamentos l6gicos em que 0s
atributos especificos do dominio (i.e., FILE e WORD) sdo relacionados pelos conjuntos de

dados s;, s, € s3.

Diante dessas defini¢des, a funcdo prov.(e), que analisa a proveniéncia de um
elemento de dados, investiga 0 mapeamento de mdultiplos atributos na transformacao de
dados t, define quais atributos apresentam relagédo entre o consumo e a producéo de dados,
e identifica, por meio desse mapeamento, quais elementos de dados de entrada foram
responsaveis pela producéo de e. Esse comportamento seria semelhante ao uso dos atributos
do mapeamento como atributos de equidade ao realizar a juncdo (operacdo da algebra
relacional) entre um conjunto de dados de entrada e um conjunto de dados de saida para
uma determinada transformacao, realizando a projecdo apenas dos elementos de dados de
entrada. De forma semelhante, os resultados dessas juncdes poderiam ser utilizados em
outras operagbes de juncBes com conjuntos de dados manipulados por outras
transformacdes de dados. Assim, essa proposta seria capaz de analisar a proveniéncia do
fluxo de dados e, consequentemente, de apoiar a analise de elementos de dados relacionados
por multiplas transformacdes de dados.

(a)

S1

T1_TASKID | FILE WORD OCCURRENCE

T1_TASKID | T2_TASKID T2_TASKID WORD COUNT

b1 w9 1§ 3 data 1 t2 3 ldata | 2

| 2 | f2.txt ' 1 4 | bin 1 4 | bin 1

______ : 2 ] 3 data 1 5 I raw 1
' 2 5 I raw 1

WORD COUNT

Figura 3. Proveniéncia de dados no nivel (a) fisico e (b) I6gico.
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3.2.6. Anédlise de dados de proveniéncia

A partir dos conceitos apresentados nas subse¢des anteriores, essa subsecao discute
0 potencial analitico ao capturar dados de proveniéncia, assumindo-se que os dados
cientificos sejam acessiveis (e.g., uso de ferramentas alternativas para capturar tais dados
armazenados frequentemente em arquivos — FastBit). Tais potenciais e beneficios de utilizar
dados de proveniéncia sdo discutidos no estudo proposto por Mattoso et al. (2015). Nessa
linha, quatro tipos de andlises de dados de proveniéncia sdo discutidos nessa secao, sendo

0s seguintes: monitoramento, awareness, depuracdo e investigacdo de dados de dominio.

O monitoramento da execucao do fluxo de dados baseia-se no processo de verificar
0 estado da execugdo em um determinado momento da simulacdo computacional para
identificar se ocorreu (ou esta ocorrendo) algum comportamento especifico (MATTOSO et
al., 2015). Para que seja possivel apoiar esse tipo de analise, 0s componentes responsaveis
pelo monitoramento dependem do sistema de fluxo de dados. Em funcéo dessa andlise ser
realizada em tempo de execucdo, a ferramenta de monitoramento precisa coletar os dados
durante a conducdo da simula¢do computacional. Se considerarmos um caso real, espera-se
que, com essas informacdes, os usuarios do dominio cientifico sejam capazes de analisar

comportamentos inesperados em tempo de execucao.

Diferentemente do monitoramento, que é caracterizado por atuar de uma forma mais
passiva, as analises de awareness visam informar o estado atual da execucéo da simulagéo
computacional (e do fluxo de dados gerado) aos usuarios do dominio cientifico, a fim de
que eles possam planejar agbes por meio do rastro dos dados de proveniéncia. Essas a¢oes
sdo normalmente baseadas em consultas, a fim de permitir que os usuarios do dominio
cientifico com o auxilio de especialistas em ciéncia da computacao evitem falhas, antecipem
problemas ou melhorem os resultados. No caso das melhorias dos resultados especificos do
dominio, eles podem realizar refinamentos na composic¢do do fluxo de dados (i.e., na sua
estrutura) ou ajustes finos nos elementos de dados (i.e., valores assumidos para atributos

especificos do dominio da simulagdo computacional).

As analises de depuracdo sdo caracterizadas pela avaliagdo de resultados que, por
meio de métricas, descrevem se 0 sistema esta apresentando o comportamento esperado
durante a execucéo do fluxo de dados. As métricas para depuracao precisam ser definidas,

coletadas e salvas durante a execucdo do fluxo de dados, a fim de que 0s cientistas possam
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melhorar o desempenho do sistema para a execucdo paralela e resolver eventuais falhas
relacionadas ao préprio fluxo de dados.

Por ultimo, as analises com dados de dominio investigam o contetido dos elementos
de dados de saida, relacionando-os com outros tipos de dados de proveniéncia. Nesse caso,
0s usuarios estdo normalmente dedicados a verificar um fragmento de conjunto de dados
referentes ao dominio da simulacéo (i.e., selecdo de elementos de dados). Em cenérios mais
complexos, eles desejam investigar esse fragmento rastreando as suas origens e a sua
evolucdo ao longo da simulagcdo computacional (i.e., juncdo de conjuntos de dados). A partir
de anélises minuciosas, 0s usuarios sdo capazes de compreender 0 comportamento de um
fragmento especifico em um determinado dominio da ciéncia, restringindo a sua analise
apenas aos atributos de interesse (i.e., projecao de atributos em um conjunto de dados). De
acordo com a conclusdo obtida, eles ainda conseguem sugerir ajustes nos elementos de
dados de dominio, para que os resultados irrelevantes sejam filtrados, reduzindo a
quantidade de dados intermediarios analisados ao longo do fluxo de dados.

A investigacdo de dados de dominio também pode utilizar dados de proveniéncia
associados as informac6es da execucao da simulacdo computacional, o que potencializa a
capacidade analitica. Nessa circunstancia, vale destacar a importancia de um modelo de
dados de proveniéncia capaz de integrar esses diferentes tipos de dados (Secdo 3.2.1) (DE
OLIVEIRA et al., 2015, OCANA et al., 2015, SILVA et al., 2016b, SOUZA et al., 2015).

3.3. Workflow Cientifico

Outra forma de lidar com a complexidade das simulagfes computacionais em larga
escala consiste na sua modelagem como workflows cientificos (DEELMAN et al., 2009).
Workflows cientificos estendem o conceito original de workflows. Workflows sao
tradicionalmente vistos como a definicdo do processo para a criagdo, 0 armazenamento, 0
compartilhamento e a revisdo da informacdo. Analogamente, workflow cientifico € um
método de abstracdo e sistematizacdo do processo experimental ou de parte dele (DIAS et
al., 2015). Esta secdo tem o proposito de apresentar uma definicdo de workflow cientifico
no cendrio de simulacdo computacional, assim como detalhes sobre o funcionamento de
Sistemas de Geréncia de Workflows Cientificos (SGWfC) e 0s seus recursos para 0

monitoramento da execucdo de simula¢6es computacionais.
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3.3.1. Definigao

Um workflow cientifico é definido pelo encadeamento de atividades responsaveis
pela invocacdo de programas de simulacdo, onde o encadeamento de duas atividades
descreve uma dependéncia de dados entre elas, ou seja, os dados produzidos por um
programa sdo consumidos por outro. De forma analoga, um workflow cientifico pode ser
representado por um fluxo de dados, em que as atividades correspondem as transformagdes
de dados e as dependéncias de dados correspondem ao fluxo de dados entre duas

transformacdes de dados.

Um workflow cientifico com essas caracteristicas € geralmente centrado em dados e
conduzido por dados ou, como definido por Ogasawara et al. (2011), ele seria um workflow
cientifico centrado em dados. Ogasawara et al. (2011) afirmam também que tal workflow
centrado em dados pode ser modelado como um grafo direcionado aciclico (conhecido pela
sigla DAG, do termo em inglés Directed Acyclic Graph), em que 0s Vvértices representam
as atividades e as arestas representam o fluxo de dados entre as atividades.

3.3.2.Sistema de Geréncia de Workflows Cientificos (SGWfC)

Devido a complexidade do volume de dados processados pelos workflows
cientificos em larga escala, observa-se a necessidade de um sistema para gerenciar a sua
composicdo (i.e., definicdo da estrutura do workflow — atividades e dependéncias de dados),
execucdo e analise (e.g., mecanismo para o processamento de consultas ou ferramentas de
visualizacao), conforme argumenta Mattoso et al. (2010). Esses sistemas também precisam
implementar diretivas especificas para lidar com cada ambiente de PAD. Os sistemas com
essas caracteristicas sdo conhecidos como Sistemas de Geréncia de Workflows Cientificos
(SGWTC) (DEELMAN et al., 2009). Como exemplos de SGWfC, podemos citar o Pegasus
(DEELMAN et al., 2015), o Swift/T (ZHAO et al., 2008) e 0 SCC (SILVA et al., 2014).

Assumindo-se a abstracdo de fluxo de dados para workflows cientificos, os usuarios
do dominio cientifico com o auxilio de especialistas em ciéncia da computacdo, que
conhecem um determinado SGWIfC, realizam a especificacdo das transformacdes de dados
e as suas dependéncias de dados usando esse SGWfC. De acordo com a especifica¢do do
workflow cientifico, 0 SGWfC gera um plano de execucdo respeitando um determinado

modelo de execuc¢do, que também é conhecido como modelo de computacdo (NAJJAR et
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al., 1999). Cada SGWTfC pode apresentar um ou mais modelos de computacao e a execucdo
de um modelo determina como os dados s&o processados, considerando as restricdes de

especificacdo do workflow cientifico.

Ao considerar a definicdo de fluxo de dados, os elementos de dados de entrada
podem ser subdivididos em tarefas, que consomem um subconjunto de elementos de dados
e processam esses elementos de dados de acordo com a especificacdo da transformacao de
dados. Assumindo-se que as tarefas tenham sido geradas, elas podem ser distribuidas para
0s recursos computacionais a fim de realizar o processamento dos dados. Dessa forma, esta
tese esta direcionada aos estudos de SGWfC que realizam a distribuicdo de tarefas para
recursos computacionais remotos, ou seja, 0S que apresentam recursos para a execucao

paralela e distribuida tipicamente requisitada pelos ambientes de PAD.
3.3.3. Monitoramento de workflows cientificos

Para monitorar a execucdo de workflows cientificos, os SGWfC tém apresentado
basicamente trés propostas para representar informac@es quanto a estrutura do workflow, a
sua execucdo e ao dominio da simulacdo computacional, sendo as seguintes: arquivos de
log, apoio a proveniéncia de dados e uso de ferramentas alternativas. Dessas propostas, a
maioria dos SGWfC geram arquivos de log durante a execucdo de workflows cientificos.
Esses arquivos apresentam, em geral, informacgdes sobre o desempenho ou dominio da
simulacdo computacional. Ao mesmo tempo, esses sistemas frequentemente lidam apenas
com operac¢0es de escrita nesses arquivos (operacdes de uma Unica via), uma vez que ndo é
trivial desenvolver aplicacdes para a analise desses arquivos de log, assim como o custo

adicional de acessos concorrentes, caso haja o apoio as operagdes de leitura.

Por outro lado, no cenario cientifico, os usuarios do dominio cientifico geralmente
necessitam avaliar os seus programas de simulagao de acordo com questdes de desempenho
ou mesmo com os resultados obtidos. Logo, esses usuarios precisam analisar o contetdo
dos arquivos de log durante ou apos a execucdo do workflow. Em ambos 0s casos, 0s
SGWIC néo sdo capazes de capturar esses tipos de dados, pois os programas de simulacéo
comumente escrevem tais dados em arquivos de log da sua maneira, a menos que um padrao
de escrita seja imposto pelo SGWfC. VisTrails (CALLAHAN et al., 2006), Kepler e

Swift/T sdo exemplos de SGW{C baseados em arquivos de log. De forma similar, o Spark
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(ZAHARIA et al., 2010) é um arcabougo de fluxo de dados que também baseia-se no uso
de arquivos de log para monitorar a execucdo de aplicagdes em ambientes de PAD.

Outra abordagem com apoio ao monitoramento de workflows cientificos considera
a captura de dados de proveniéncia, que podem apresentar dois niveis de granularidade,
conforme apresentado na Secéo 3.2.1. De acordo com o tipo de granularidade adotado, 0s
SGWIC adotam um padréo para a representacdo dos dados de proveniéncia. Por exemplo,
a World Wide Web Consortium (W3C) apresentou um conjunto de recomendacdes
conhecido como PROV (MOREAU e GROTH, 2013) para permitir a interoperabilidade de
dados de proveniéncia em ambientes heterogéneos, como a propria Web. No contexto de
simulagBes computacionais, a heterogeneidade estaria vinculada a possibilidade de
desenvolver workflows cientificos em diferentes dominios da ciéncia, como a
bioinformatica (OCANA et al., 2011) e a astronomia (JACOB et al., 2009), enquanto

apenas um modelo seria capaz de descrever os dados de proveniéncia em todos os dominios.

Outro aspecto importante consiste no momento em que ocorre a captura de dados
de proveniéncia. Nesse sentido, a proveniéncia pode ser capturada de uma forma offline ou
online. A captura offline de dados de proveniéncia consiste em armazenar os dados em um
determinado repositorio apds a execucdo do workflow cientifico, como observado nos
SGWIC VisTrails e Kepler. Enquanto isso, a captura online de dados de proveniéncia
considera a obtencdo e o armazenamento dos dados em tempo de execucdo, conforme

implementado no Swift/T, Pegasus e SCC (SciCumulus + Chiron).

Em funcdo da possivel sobrecarga de armazenar os dados de proveniéncia
concorrentemente com o processamento de programas de simulagéo, a captura de dados de
proveniéncia online normalmente apresenta um desempenho pior que a proposta offline.
Por fato, essa diferenca de desempenho é mais aparente em SGWfC que gerenciam a
proveniéncia em uma granularidade mais fina. Ao mesmo tempo, vale enfatizar o potencial
analitico de se capturar a proveniéncia de forma online, pois 0s usuarios sao capazes de
realizar consultas de monitoramento ou mesmo do proprio dominio em tempo de execucao.
Destaca-se também que existem SGWfC com apoio a captura de dados de proveniéncia em
tempo de execucdo, mas que ndo sdo capazes de obter dados do dominio ou de proveniéncia

em uma granularidade fina, como o Swift/T.
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Somando-se a essas abordagens, existem SGWfC que integram 0 seu mecanismo de
monitoramento com ferramentas alternativas, a fim de atender a eventuais limitagdes. Por
exemplo, o Pegasus € um SGWfC paralelo que ndo é capaz de capturar o conteudo de
arquivos de dados cientificos, que podem ser muito relevantes para analises especificas do
dominio. Portanto, o uso de solucBes para o processamento de consultas em dados
cientificos poderia permitir a captura do contedo presente em arquivos e 0 Sseu
armazenamento em uma base de dados. Assim, um processador de consultas poderia ser
acoplado ao Pegasus para apoiar as analises de dados cientificos, enquanto considera
também os dados de proveniéncia e de desempenho ja armazenados na sua base de dados.
Nesse caso, 0s proprios especialistas em ciéncia da computacdo requerem um conhecimento
técnico para realizar a integracdo dessas tecnologias com sucesso, dado que esse trabalho
de desenvolvimento ndo é trivial. Em relagcdo as analises de dados cientificos, existem
algumas tecnologias emergentes que poderiam ser empregadas, como o DiNoDB (TIAN et
al., 2014), o RAW, o FastQuery e 0 SDS/Q. Além disso, os SGWfC também podem ser
integrados a ferramentas alternativas de outros tipos de dados. Por exemplo, 0 componente
PerfMetricEval (SILVA et al., 2016b, SOUZA et al., 2015) foi desenvolvido e integrado
ao SCC com o objetivo de integrar dados de proveniéncia em granularidade fina com
informacdes de desempenho e de consumo de recursos computacionais (e.g., consumo de

CPU, quantidade de dados alocados em memdria e nimero de operacdes de entrada e saida).
3.3.4.SGWfC SCC

Desenvolvido pelos grupos de pesquisa de Computacdo de Alto Desempenho e
Banco de Dados® da COPPE / Universidade Federal do Rio de Janeiro e da Universidade
Federal Fluminense (SILVA et al., 2014), o SGWfC SCC consiste na integracdo dos
SGWI{C Chiron (OGASAWARA et al., 2013) e SciCumulus (DE OLIVEIRA et al., 2010).
Como sistema pioneiro do grupo, o Chiron foi desenvolvido para apoiar a execucao de
workflows cientificos usando uma maquina paralela dedicada a ambientes de clusters e
grades computacionais. Ja o SciCumulus apresenta as principais caracteristicas e

componentes do Chiron, além de contribuir com algoritmos que tiram proveito de ambientes

3 hpcdb.wordpress.com
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de nuvens computacionais, considerando, e.g., a elasticidade dos recursos computacionais
e o custo financeiro (OLIVEIRA et al., 2012).

Com outra meta, 0 SCC visa uma maior flexibilidade para o usuario ao modelar,
submeter, monitorar e analisar workflows cientificos em ambientes de PAD (SILVA et al.,
2014). Além disso, 0 SCC defende a integracdo de dados da composicéo do workflow, da
sua execucdo e do préprio dominio em apenas uma base de proveniéncia, de forma
semelhante as publicacbes do Chiron e do SciCumulus (OCANA et al., 2015,
OGASAWARA et al., 2013). Para o desenvolvimento da solucdo proposta nesta tese,
utilizou-se a versdo mais recente do SCC, que também assume dados de desempenho e de

consumo dos recursos computacionais armazenados na base de dados de proveniéncia.

Em relacdo ao seu funcionamento, o SCC é responsavel pela geréncia de um
workflow cientifico e dos dados que sdo consumidos, transformados e produzidos ao longo
de cada atividade constituinte desse workflow. Além disso, as oportunidades de otimizacéao
devem ser consideradas tanto na especificacdo, como na execucdo paralela de workflows
cientificos. Para lidar com essa questdo, Ogasawara et al. (2011) propds uma abordagem
algébrica com o intuito de facilitar a definicdo de workflows cientificos, a geréncia de dados
em paralelo presentes em um fluxo de dados e a otimizagdo de workflows em tempo de
execucdo. Essa abordagem algébrica caracterizou-se pela extensdo da algebra relacional
tradicional, sendo conhecida como Scientific Workflow Algebra (SciwWfA), para permitir a
otimizac&o e o processamento de consultas em SGBD (OZSU e VALDURIEZ, 2011).

Uma vez que um workflow cientifico possa ser representado por um fluxo de dados,
entdo a SciWfA também permite expressar as transformacdes de dados e como os elementos
de dados fluem entre elas. Como principal vantagem, pode-se destacar a adi¢do de
semantica as transformacdes de dados. De acordo com a algebra proposta por Ogasawara
et al. (2011), cada transformacéo de dados t; € T (i.e., atividade de um workflow) é regida
por uma operador algébrico ¢. Portanto, T apresenta o conjunto de todas as transformagdes
de dados e ¢ € {Map, SplitMap, Reduce, Filter, Query}. Além disso, t; consome um conjunto
de dados (ou relagdo, como € tradicionalmente chamado na algebra relacional) I; de
elementos de dados de entrada e produz um conjunto de dados I;,, de elementos de dados
de saida. De forma similar, um conjunto de dados de saida pode ser o conjunto de dados de
entrada do operador associado a uma préxima transformacdo de dados. Dependendo do
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operador algébrico, um operando adicional y também precisa ser definido. Logo, uma

transformac&o de dados algebrica pode ser representada pela seguinte expressdo:

Ly =@ty 1) 1)

Um operador algébrico ¢ € definido de acordo com a relagdo entre o nimero de
elementos de dados consumidos e produzidos para uma determinada invocacdo da
transformacéo de dados, conforme observado na Tabela 2. Diferentemente do Chiron e do
SciCumulus, o SCC apresenta os operadores que usam expressdes algébricas relacionais,
antes nomeados de SRQuery e MRQuery, implementados como apenas um operador
algébrico, conhecido como Query. Tal mudanca foi motivada pela redundancia semantica
desses operadores, pois ambos realizavam o processamento de consultas na base de
proveniéncia. A sua Unica diferenca estava relacionada ao nimero de conjuntos de dados
de entrada. Nessa circunstancia, o operador SRQuery considerava apenas um conjunto de

dados de entrada, enquanto o operador MRQuery apresentava multiplos conjuntos de dados.

Tivos de Relacéo entre os
Operador P Operandos adicionais elementos de dados
atividades : .
consumidos e produzidos
Map Aplicacéo Nenhum 1:1
SplitMap Aplicacéo Atributo que referencia arquivo 1:m
Reduce Aplicacio Conjunto de atrjbutos de 1
agregacao
Filter Aplicacéo Nenhum 1:(0-1)
Expresséo da .
Query algebra relacional Nenhum n-m

Tabela 2. Operacdes da SciWfA (adaptado de Ogasawara et al., 2011)

A relacdo entre os elementos de dados consumidos e produzidos é calculada a partir
da cardinalidade (i.e., nimero de elementos de dados) do conjunto de dados de entrada e do
conjunto de dados de saida. Na execucdo de um workflow cientifico, um programa de
simulacgéo é invocado maltiplas vezes, sendo que cada invocacao realiza 0 consumo de um
ou mais elementos de dados de entrada e a geracdo de um ou mais elementos de dados de
saida. Entretanto, os programas de simulacéo invocados pelo SCC sdo normalmente feitos
por empresas ou grupos de pesquisas que ndo estdo cientes da especificacdo da SciWfA.
Consequentemente, cada invocacdo pode ndo produzir os elementos de dados de saida

necessarios para o operador algébrico definido, que sdo importantes para 0 mecanismo de
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captura dos dados de proveniéncia e para servir como entrada para uma préxima
transformacéo de dados. Essa instanciagdo da execucdo de uma atividade regida por um

operador algébrico da SciWfA é chamada de ativacéo.

De acordo com Ozsu e Valduriez (2011), uma ativacio é a menor unidade de
processamento de dados que ndo pode ser mais fragmentada, i.e., ndo pode ser mais
paralelizada. No Chiron, o niucleo do SCC, uma ativagdo pode ser simplificada como a
invocacdo de uma transformacdo de dados (i.e., programa de simulacdo). Ademais,
Ogasawara et al. (2011) afirmam que ela é um objeto autocontido que apresenta
informacdes fundamentais para permitir a execucdo de uma transformacdo de dados em
qualquer recurso computacional. Assim, uma ativacdo contém qual aplicacdo é invocada,
quais dados serdo consumidos, quais dados serdo produzidos e qual é o esquema dos dados

produzidos.

A partir da especificacdo da SciWfA, pode-se observar que uma ativagdo no SCC é
mais que simplesmente a invocag¢do de uma transformagdo de dados. De fato, ela é
caracterizada por trés procedimentos: instrumentacdo, invocacdo e extracdo
(OGASAWARA et al., 2011). Antes da execucdo do workflow cientifico, os usuarios
definem o esquema dos conjuntos de dados de entrada e saida para todas as transformacoes
de dados. Na instrumentacéo, os elementos de dados de entrada s&o obtidos e a invocagéo
do programa de simulacédo é preparada de acordo o esquema dos dados de entrada. Apos
iss0, a invocacdo de uma ativacao consiste em chamar um programa de simula¢do em um
determinado recurso computacional, consumindo os elementos de dados de entrada
definidos na instrumentacdo e produzindo elementos de dados de saida. Como ultimo
procedimento, a extracdo realiza a captura de dados produzidos pelos programas de
simulagéo para serem representados em relagdes. Mais detalhes sobre a defini¢do formal de
ativacdo podem ser encontrados em (OGASAWARA et al., 2011).

Vale ressaltar que outros dados de proveniéncia também séo capturados durante 0s
procedimentos de uma ativagédo e podem ser utilizados para apoiar os cientistas em diversas

analises. Como exemplos de andlises, podemos citar as seguintes questdes:

e Existe alguma ativacao que ainda esteja executando?
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e Algum erro foi constatado nas ativaces? Se positivo, qual foi o cddigo do

erro observado e a sua mensagem?

e Quanto tempo uma ativacao necessita, em média, para executar com sucesso

um determinado programa de simulagao?
e Existe alguma anomalia associada ao uso dos recursos computacionais?

Mais importante que isso, os dados de proveniéncia associados aos dados de
dominio conseguem auxiliar os usuarios na depuracdo de programas (i.e., dados de
desempenho ou erros em funcéo dos valores de atributos do dominio). Isso viabiliza analise
mais ricas em tempo de execucdo, além de permitir 0 monitoramento da execucdo
(OLIVEIRA et al., 2014, SILVA et al., 2016b, SOUZA et al., 2015).

Em relacdo a distribuicdo de ativacdes para favorecer o paralelismo (Secéo 3.3.2),
0 SCC conta com duas estratégias para gerenciar a execucdo paralela de workflows
cientificos, sendo as seguintes: First Tuple First (FTF) e First Activity First (FAF)
(Ogasawara et al., 2011). Para explicar a diferenca entre essas estratégias, utilizaremos um
exemplo simples de workflow cientifico: duas transformacfes de dados t1 e to, em que t2
depende de t1. Na estratégia FTF, uma ativacdo de t» apenas aguarda que os seus elementos
de dados de entrada sejam produzidos pela ativacdo correspondente a t; (ou seja, da
transformac&o de dados anterior), sendo esse 0 comportamento tipico de pipeline em fluxo
de dados. Por outro lado, na estratégia FAF, t> apenas comeca a execuc¢do das suas ativacoes,
quando todas as ativacdes de t; tiverem sido executadas por completo. Logo, t. permanece

bloqueada até que t; termine.
3.4. Abordagens para a captura e a analise de dados cientificos

Para apoiar a captura e a analise de dados cientificos, existem diferentes abordagens
para determinar o momento em que os dados cientificos devem ser acessados, extraidos,
carregados e analisados. Como premissa para essas etapas, 0s programas de simulagéo ja
devem ter produzido os dados cientificos relevantes. A partir dessa condi¢éo, as abordagens
existentes para a captura e a analise de dados cientificos podem ser classificadas em trés
categorias: post mortem, in situ e in transit. Essas abordagens sdo apresentadas em mais

detalhes nas demais subsecoes.
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3.4.1.Post mortem

As solucdes tradicionais, conhecidas como post mortem, caracterizam-se por
capturar e analisar os dados cientificos apds a execucdo dos programas de simulacéo
(ALAGIANNIS et al., 2015, CHOU et al., 2011, KARPATHIOTAKIS et al., 2014, WU et
al., 2009). Nesse cenario, os programas de simulacdo produzem os dados cientificos e 0s
armazenam diretamente em arquivos, em formatos especificos de acordo com o dominio da
simulacdo computacional. Em seguida, as solu¢des dessa categoria acessam o conteudo
desses arquivos, realizam as andlises léxica e sintatica, extraem conjuntos de dados
cientificos relevantes, indexam dados de regides especificas e preparam esses dados para
serem consultados posteriormente. Dessa forma, essa abordagem caracteriza-se por ter, pelo
menos, duas vezes a interacdo com meios de armazenamento ndo-volateis, que tendem a

ser mais lentos, como apresentado na Figura 4(a).

(a)

Programas de Dados de A Dados de Ferramentas para| Dados de A t
Simulac3o Simulagio R  simulacio Analise de Dados |  Andlise rmazenamento
em Disco em Disco

(b)

Dados de

Simulagdo
-‘ Armazenamento
em Disco

Dados de
Andlise

Mapeamento de
Estruturas de
Dados

Programas de
Simulagdo

Ferramentas para
Andlise de Dados

Dados de

Simulacdo

Mapeamento de

Programas de Esptruturasde Dados de Ferramentas para A .
Simulagao Dados Simulagdo Analise de Dados T

Dados de
Andlise

em Disco

Figura 4. Captura e analise de dados cientificos: (a) post mortem; (b) in situ; e (c) in transit.
Adaptado de Oldfield et al. (2014). As setas representam a movimentacéo de dados entre
recursos computacionais, enquanto os retangulos unidos correspondem ao uso de dados
ainda alocados em memoria.

Ao mesmo tempo, a principal vantagem dessa categoria consiste em néo adicionar
sobrecarga de tempo para executar os programas de simulacédo, pois a captura e a analise de
dados cientificos podem ser realizadas de forma concorrente, em outros recursos
computacionais. Todavia, essa categoria requer mais espago de armazenamento, pois 0S

dados cientificos produzidos pelos programas de simulagdo precisam ser armazenados em
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arquivos (para os programas de extracdo) para estarem disponiveis em anélises futuras.
Além disso, essa categoria apresenta como outra desvantagem o fato de ndo apoiar anélises
durante a execucao das simulacGes computacionais, sendo esta uma caracteristica essencial
na andlise exploratoria de dados cientificos (MATTOSO et al., 2015).

Considerando os trabalhos relacionados a captura e a analise de dados cientificos
apresentados na Secdo 2.1, e.g., 0 NoDB (ALAGIANNIS et al., 2015) consiste em um
processador de consultas a dados cientificos que utiliza uma extensdo do SGBD
PostgreSQL*, conhecida como PostgresRaw, e respeita as propriedades da categoria post
mortem. Assim, por meio desse SGBD, o NoDB permite que, ao invés de realizar a carga
completa dos dados cientificos presentes em arquivos, apenas 0s atributos presentes em
consultas submetidas pelo usuario tenham seus valores extraidos dos arquivos.
Consequentemente, o volume de dados carregados no SGBD pode ser menor que as
solucBes baseadas na extracdo total dos dados cientificos presentes em arquivos.
Semelhante ao NoDB, outras solu¢des tém empregado técnicas de indexacdo para reduzir
0 volume de dados carregados e para favorecer o acesso eficiente (i.e., mais rapido) aos
dados cientificos, como o FastBit (WU et al., 2009) e 0 AQUAdex (HONG et al., 2015).

3.4.2. In situ

Diante dos avancos nas simulagdes, os modelos computacionais tém se tornado cada
vez mais complexos, produzindo, consequentemente, um volume de dados maior. Mesmo
assim, as melhorias de desempenho associadas ao armazenamento de dados (i.e., operacdes
de leitura e escrita em disco) ndo tém acompanhado 0 progresso em termos de
processamento computacional (i.e., uso de CPU). Assim, simula¢es em larga escala tém
apresentado uma dificuldade maior em lidar com laténcias entre a geracdo dos dados
cientificos e o seu efetivo armazenamento, como discutido em (AYACHIT et al., 2016,
BENNETT et al., 2012). Com o objetivo de tirar proveito de dados ja alocados na memoria
pelos programas de simulagdo, ou seja, antes do efetivo armazenamento em arquivos,
solugdes baseadas na categoria in situ buscam se acoplar aos programas de simulagéo para
serem capazes de capturar e analisar os dados cientificos relevantes durante a execucao das
simulagdes computacionais (AYACHIT et al., 2016, BAUER et al., 2016, LASLUISA et

4 https://www.postgresqgl.org/
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al., 2015, RUBEL et al., 2016). Desse modo, as solugfes in situ utilizam os mesmos
recursos computacionais dedicados aos programas de simulacdo para analisar dados
cientificos e evitam que todos os dados acessados sejam armazenados em disco rigido (i.e.,

armazenamento ndo-volatil), como apresentado na Figura 4(b).

Ademais, para que seja possivel relacionar os dados produzidos pelos programas de
simulacdo com as estruturas de dados utilizadas pelas ferramentas de anélise e visualizagao
de dados cientificos, as solucbes dessa categoria necessitam de um mapeamento das
estruturas de dados entre os programas de simulacéo e as ferramentas de analise. Uma vez
definido este mapeamento, os dados podem ser compartilhados entre eles por meio do uso
da memoria volétil, enquanto que as ferramentas de analise de dados podem executar suas
rotinas para validarem hipoteses cientificas, extrair determinados elementos de dados de
interesse, ou produzir visualizagdes. Como exemplo dessa categoria, 0 SENSEI
(AYACHIT et al.,, 2016) consiste em uma interface genérica entre 0s programas de
simulacdo e as solugdes de anélise de dados cientificos, permitindo o compartilhamento de
dados em memoria volatil. Para realizar o mapeamento dos dados, o SENSEI requer que o
usuario desenvolva um adaptador de dados, responsavel por definir quais dados do
programa de simulacdo sdo relevantes e devem ser mantidos em memaria volatil de acordo
com a estrutura do modelo de dados do VTK (VTK, 2009). Somando-se a isso, essa solucéo
também requer a especificacdo de um adaptador de andlise que utiliza os dados descritos
em objetos do VTK em cadigos de programas para analisar dados cientificos. O ParaView
Catalyst (AYACHIT et al., 2015), o VisIt® e 0 ADIOS (LIU et al., 2014) sdo exemplos de
ferramentas para a analise e a visualizagdo de dados que o SENSEI oferece suporte.

3.4.3.In transit

Em outros cenarios, as analises de dados cientificos podem exigir uma capacidade
de processamento computacional, ou mesmo de geréncia dos dados, com potencial de
interferir no desempenho dos modelos computacionais executados pelos programas de
simulagéo. Ou seja, elas podem aumentar o tempo de execugédo da simulagdo computacional
significativamente. Nesses casos, as solu¢des conhecidas como in transit permitem que 0s

dados cientificos acessados sejam mapeados e utilizados pelas ferramentas de analise de

5 https://visit.lInl.gov
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dados em outros recursos computacionais, como apresentado na Figura 4(c). Com isso, a
principal diferenca para a abordagem in situ consiste em ndo executar os programas de
simulacdo nos mesmos recursos computacionais das ferramentas de analise de dados. Em
relacdo a abordagem post mortem, essa abordagem também apresenta potencial de reducgéo
do volume de dados armazenados em disco rigido, pois os usuarios do dominio cientifico
podem analisar (ou investigar) os dados ainda alocados em memoria volatil para armazenar

apenas os dados relevantes, como também observado na abordagem in situ.

Em contrapartida, essa abordagem introduz um custo de comunicacdo entre 0s
recursos computacionais, ja que os dados gerados pelos programas de simulacdo precisam
ser transferidos para 0s recursos computacionais em que serao utilizadas as ferramentas de
analise de dados. Ao mesmo tempo, esse custo é proporcional ao volume de dados
envolvido nas analises desejadas e depende da configuracdo da rede. Do ponto de vista do
usuario, essa abordagem apresenta uma laténcia para prover os resultados das analises aos
usuarios do dominio cientifico em funcdo do custo de comunicacdo. Diante dessas
abordagens, destaca-se que a escolha da solucdo a ser aplicada depende do momento em
que se deseja realizar as analises, do tipo de analises a serem realizadas (assim como o
volume de dados envolvido) e dos impactos em termos de desempenho ao introduzir esse

apoio analitico.
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Capitulo 4 - ARMFUL: uma arquitetura para a captura e a

analise de dados cientificos

A partir da motivagdo, da caracterizagdo do problema e do referencial tedrico, este
capitulo apresenta a abordagem utilizada para proporcionar a anélise exploratoria de dados
cientificos relacionados ao longo do fluxo de dados. Mais especificamente, este capitulo
apresenta uma visdo geral da arquitetura baseada em componentes, conhecida como
ARMFUL (do termo em inglés, Analysis of Raw data from Multiple Files ou, em portugués,
Anadlise de Dados Cientificos a partir de Multiplos Arquivos), que lidam com a captura e a
analise de dados de proveniéncia e dados cientificos (Secédo 4.1). Apds essa visdo geral da
nossa arquitetura, esse capitulo detalha as caracteristicas de cada componente, considerando
0 acesso aos dados cientificos, a geracao de indices, 0 armazenamento dos dados capturados
e 0 processamento de consultas. Além disso, esse capitulo apresenta o diagrama PROV-Df,
que foi proposto para representar os fluxos de dados gerados pelas simulagdes
computacionais, assumindo os dados de proveniéncia e os dados cientificos capturados de
arquivos. A arquitetura ARMFUL pode ser instanciada em diferentes ambientes
computacionais. Resumidamente, duas instancias da ARMFUL foram desenvolvidas, sendo
elas conhecidas como SCC-A e DfAnalyzer. A primeira instancia (Se¢do 4.7), SCC-A,
consistiu em uma extensao do Sistema de Geréncia de Workflows Cientificos (SGWfC)
SCC para apoiar a captura e analise de dados cientificos. A segunda instancia (Capitulo 5)
corresponde a biblioteca de componentes DfAnalyzer para analisar o fluxo de dados gerado
por simulacBes computacionais, que se caracteriza por ser uma implementacdo da
ARMFUL independente de um SGWfC.

4.1. Visao Geral

A partir da abstracdo de fluxo de dados e da importancia da geréncia dos dados de
proveniéncia em uma granularidade fina, conforme apresentado respectivamente nas
SecOes 3.1 e 3.2, esta tese apresenta a arquitetura baseada em componentes ARMFULS (do
termo em inglés, Analysis of Raw data from Multiple Files ou, em portugués, Analise de
Dados Cientificos a partir de Mdaltiplos Arquivos) (SILVA et al., 2017b). A ARMFUL

8 https://hpcdb.github.io/armful
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apoia a geréncia dos dados de proveniéncia e dos dados cientificos envolvidos no
encadeamento dos programas de simulacdo a fim de que mecanismos subsequentes também

sejam capazes de analisar esses dados durante ou apos as simula¢fes computacionais.

Mais especificamente, essa arquitetura apoia 0 processamento de consultas aos
dados cientificos presentes em arquivos ou alocados em memoria, assim como analisa o
fluxo de elementos de dados cientificos oriundos da execu¢do da simulagdo computacional
(pertencentes a diferentes transformacdes de dados). Para isso, adotamos a geréncia da
proveniéncia dos elementos de dados no nivel fisico e ldgico, monitorando,
respectivamente, os identificadores das instancias das transformacGes de dados (também
conhecidas como tarefas) e os valores dos atributos especificos do dominio (i.e., dados
cientificos). Essa abordagem de geréncia da proveniéncia dos elementos de dados € descrita

na Secdo 3.2.

Ademais, esta tese defende que a ARMFUL seja baseada em duas etapas para apoiar
a analise exploratoria de dados cientificos. Primeiramente, considera-se uma etapa dedicada
a captura de dados cientificos de forma integrada aos dados de proveniéncia. Portanto, o
fluxo de arquivos e os relacionamentos necessarios para permitir a geréncia do fluxo de
dados no nivel logico (i.e., fluxo dos elementos de dados) sdo requisitos dessa etapa,
conforme discutido no Capitulo 3. Na segunda etapa, propfe-se um mecanismo capaz de
processar consultas que assumem 0 acesso aos dados de proveniéncia e aos dados

cientificos, ainda considerando o fluxo de dados nos niveis fisico e ldgico.

A Figura 5 mostra 0os comportamentos esperados na etapa de captura de dados de
proveniéncia de uma forma integrada com os dados cientificos por meio das seguintes
camadas: Captura de Dados Cientificos, Captura de Dados de Proveniéncia e
Armazenamento de Dados. Semelhante aos SGWTfC existentes que apoiam a geréncia de
dados de proveniéncia, os componentes da camada Captura de Dados de Proveniéncia séo
responsaveis pela captura de dados de proveniéncia e pelo armazenamento dos mesmos em
um determinado repositorio (componente da camada Armazenamento de Dados), que pode
ser, e.g.,, uma base de dados. Nesse caso, considera-se apenas dados associados a
composicdo e a execucdo do fluxo de dados, como a especificacdo dos programas de
simulagdo utilizados em cada transformacdo de dados e o0 tempo de execucdo de uma

determinada transformacdo de dados (i.e., dados de proveniéncia prospectiva e
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retrospectiva). Ademais, essa camada requer um mecanismo capaz de validar os dados de
proveniéncia que estéo sendo capturados, a fim de que ndo existam inconsisténcias na base

de dados (componente Validador de Dados de Proveniéncia).

[ 1] I.
Capturador d_‘f Dédos Extracdo de |  Indexacdo de
de Proveniéncia Dados Cientificos "| Dados Cientificos

| | Arquivos

Captura de Dados Cientifi de Dados
Validagdo de Dados de sl Cientificos

Proveniéncia

Ingestdo de Base de Catalogo de
> d - Dados
Dados Dados
Captura de Dados de " Cientificos

Proveniéncia Armazenamento de Dados

A A

¥

P dord
Consulta em SQL > rocessador de > Resultado da
Consultas Consulta

Processamento de Consulta

Figura 5. Camadas da arquitetura ARMFUL.

J& os componentes da camada Captura de Dados Cientificos sdo responsaveis por
acessar, extrair e, eventualmente, indexar os dados cientificos manipulados pelos programas
de simulacdo, que podem estar armazenados em arquivos ou mesmo alocados em memoria
(processamento in situ). Uma vez que os dados cientificos tenham sido capturados, eles
podem ser carregados em uma base de dados de proveniéncia integrada. Vale enfatizar que
essa etapa depende bastante da camada Armazenamento de Dados, pois 0s dados cientificos
sdo comumente armazenados em arquivos e o catalogo para esses dados sdo armazenados

em disco (componente Catalogo de Dados Cientificos).

Somando-se a isso, 0 volume de dados cientificos gerado durante a execucdo das
simulagbes computacionais ¢ um fator essencial para definir a melhor estratégia de
representacdo desses dados. Assumindo-se, por exemplo, uma simulagédo que gera um
pequeno volume de dados em cada transformacdo de dados, ao mesmo tempo em que
apresentam poucos atributos a serem capturados em cada arquivo de dados cientificos e
uma estrutura de dados “padrao” (e.g., ponto flutuante, inteiro ou cadeia de caracteres), a
melhor abordagem nesse caso seria carregar 0s dados cientificos com o proprio valor de
cada atributo dos seus arquivos na base de dados. Ressalta-se que, nesta tese, o termo
ingestdo de dados compreende a carga dos dados em uma base de dados de proveniéncia.
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Entretanto, no caso em que um grande volume de dados precisa ser capturado e as estruturas
de dados sdo mais complexas (e.g., octrees e malhas), pode-se empregar técnicas de
indexacdo de dados cientificos (CHOU et al., 2011, KIM et al., 2011). Essas técnicas
baseiam-se na geracdo de indices para referenciar os dados cientificos nos arquivos. Assim,
os valores armazenados na base de dados de proveniéncia integrada seriam ponteiros (i.e.,

indices) que serviriam como referéncias para consultas nos arquivos de dados cientificos.

Nesse cenario, 0 acesso e a captura dos elementos de dados de interesse (i.e., valores
dos atributos) podem ser realizados apenas pelo componente Extracdo de Dados Cientificos
da Figura 5, enquanto que o uso de técnicas de indexacdo de dados exige que esse
componente seja integrado ao componente de Indexagdo de Dados Cientificos para gerar
indices apenas para os elementos de dados de interesse. A0 mesmo tempo, 0 componente
Ingestdo de Dados também precisa estar ciente da abordagem de captura de dados
cientificos, ou seja, extracdo ou indexacdo, para que os elementos de dados ou 0s indices
gerados sejam carregados de forma apropriada na base de dados.

Uma vez que os indices gerados para os dados cientificos ou mesmo os seus valores
tenham sido armazenados em uma base de dados integrada, os usuarios podem desenvolver
e submeter consultas em SQL para o componente Processador de Consulta, que retornara
os resultados obtidos da base de dados. De forma mais especifica, 0 processador de consulta
precisa ter ciéncia de qual abordagem de captura de dados cientificos foi adotada para
definir se ele usara apenas os recursos de processamento de consultas do Sistema de
Geréncia de Banco de Dados (SGBD) empregado para a base de dados, ou se ele precisara
dos recursos de ferramentas alternativas utilizadas para indexar os dados cientificos (s6 que

agora para acessar 0s dados por meio dos indices), como o FastBit.
4.2. Camada de captura de dados cientificos

Conforme discutido no Capitulo 2, a andlise exploratoria de dados cientificos
caracteriza-se pela investigacdo por parte dos usuarios do dominio cientifico de resultados
parciais e finais obtidos a partir da execucdo de simulagdes computacionais. Nesse cenario,
os dados cientificos produzidos pelos programas de simulagdo sdo comumente armazenados
em arquivos ou alocados em memoria. Dessa forma, para apoiar a analise desses dados, as
solugdes existentes nessa linha de pesquisa precisam se concentrar no acesso e na captura

dos dados cientificos relevantes que estao presentes nessas fontes de dados, a fim de que 0s
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dados capturados sejam carregados em repositorios externos ou bases de dados para estarem
disponiveis no processamento de consultas. Nessa se¢do apresentamos as abordagens
existentes para a captura de dados cientificos que se dedicam a extracdo dos dados
(Subsecdo 4.2.1) e ao uso de técnicas de indexacdo (Subsecédo 4.2.2) para reduzir o volume
de dados carregados em repositorios externos e favorecer o acesso eficiente aos dados
cientificos por meio dos indices gerados.

4.2.1.Extracao de dados cientificos

Tendo como objetivo a captura dos dados cientificos, presentes em arquivos,
manipulados por transformacdes de dados, o0 componente Extracdo de Dados Cientificos
realiza 0 acesso a esses dados por meio de duas analises, conhecidas como léxica e sintatica.
Na ciéncia da computacdo, a analise Iéxica (conhecida pelo termo em inglés tokenizing)
caracteriza-se pela leitura da entrada de linhas de caracteres e pela geracdo de uma
sequéncia de simbolos léxicos, conhecidos pelo termo em inglés lexical tokens (BLANAS
et al., 2014). Logo, em outras palavras, a analise léxica permite a verificacdo de um
determinado alfabeto. Na Figura 5, o alfabeto estd presente no Catdlogo de Dados
Cientificos, que consiste em um conjunto de metadados necessarios para a compreensao do
alfabeto adotado em cada formato de arquivo (e.g., arquivos no formato HDF5 em
simulacbes de dindmica de fluidos computacionais). Assim, a anélise léxica consiste na
capacidade de acessar os dados cientificos de acordo com o formato do arquivo e de
verificar se os dados cientificos obtidos estdo de acordo com o dominio da simulacéo

computacional.

A partir dos simbolos gerados na analise 1éxica, a analise sintatica (conhecida pelo
termo em inglés parsing) baseia-se na verificacdo da sequéncia de caracteres de entrada
para determinar estruturas segundo uma determinada gramatica formal (BLANAS et al.,
2014). Em termos praticos, um analisador sintatico pode ser utilizado para decompor o texto
em unidades estruturais a serem organizadas dentro de um bloco de disco. No cenario de
acesso aos dados cientificos, pode-se utilizar um analisador sintatico para transformar a
sequéncia de caracteres de entrada em uma estrutura de dados conhecida (e.qg., grafo), assim
como para fornecer informacdes pertinentes para a indexacdo posterior dos dados
cientificos, se aplicavel. Semelhante a analise 1éxica, a analise sintatica precisa ter acesso

ao catalogo de dados cientificos, uma vez que cada formato de arquivo ou estrutura de dados
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em memoria apresenta um conjunto de atributos e suas estruturas de dados caracteristicas.
Logo, o uso de metadados nessas analises facilitam a conversdo dos dados cientificos em

estruturas de dados especificas a serem armazenadas na base de dados.

Assumindo-se que os dados cientificos estejam acessiveis apds as analises léxica e
sintatica, essa etapa também permite que apenas os atributos de interesse sejam extraidos
para apoiar analises futuras. Para isso, uma condi¢éo de selecéo (ou de filtragem) dos dados
precisa ser definida para indicar quais valores de atributos (ou regides de interesse) sdo
importantes para 0s usuarios em suas analises exploratorias, assim como uma lista de
atributos deve ser informada para obter apenas os valores de atributos relevantes. Esse
processo de selecdo de determinados atributos e dos seus respectivos valores a partir de
arquivos, respeitando-se as condi¢cfes de selecdo e de projecdo, é conhecido pelo termo
extracdo de dados cientificos. O processo de extracdo de dados cientificos é vantajoso,
principalmente, em cenérios de simula¢es computacionais em larga escala, em que, apesar
do grande volume de dados produzidos, 0s usuérios estdo mais interessados em regides

especificas de interesse dos dados gerados.

Considerando a instanciacdo de cartuchos para esse componente da arquitetura
ARMFUL, ela exige o desenvolvimento de trés métodos para apoiar a extracdo de dados
cientificos, sendo conhecidos como extract() — do termo em portugués extrair (dados
cientificos de um arquivo) —, run() — do termo em portugués rodar/executar (um programa
de extracdo de dados) — e access() — do termo em portugués acessar (dados cientificos
presentes em arquivos). O método extract() € responsavel por identificar e extrair elementos
de dados a partir da sequéncia de atributos escolhidos pelos usuarios e que estdo presentes
em um determinado arquivo, conforme apresentado no Algoritmo 1. Dessa forma, esse
método assume que todo o conteudo especificado estd presente no arquivo e obtém os
valores de atributos de interesse por meio da invocagdo de um programa externo ou script

de extracdo de dados cientificos (argumento program).

O método run() é usado com o método extract() para extrair dados cientificos de
diversos arquivos que seguem o mesmo formato, e.g., arquivos no formato HDF5. Assim,
0 método run() se caracteriza por invocar o método extract() a cada arquivo que precisa ter
determinado contetdo extraido dele. Pela sua generalidade de varrer todos os arquivos de

dados cientificos relevantes, esse método € genérico e nao ha a necessidade de implementa-
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lo novamente ao adicionar cartuchos nesse componente da ARMFUL. Por ultimo, o0 método

access() consulta ou acessa dados cientificos extraidos pelo método extract().

Algoritmo 1. Extragdo de dados cientificos de um arquivo.

Entrada:
program: programa para extracdo de dados cientificos
source: arquivo de dados cientificos
atts: lista de atributos, cujos dados serdo extraidos
Saida:
dataset: conjunto de dados de saida

1. function extract(program, source, atts):
2 dataset « Dataset(atts)
3 for each element in getElements(program, source) do:
4 values « { }
5 position « 0
6. for each att in atts do:
7 values[position] « getAttributeValue(att, element)
8 position++
9 end do
dataset.addElement(values)
11, end do
12. return dataset
13. end function

run() conjunto de dados

file_0001.h5

- time  px py pz  pressure VX vy vz
time| px |py Ipz |pressure [vx |vy |z
0.0 | 0.50] 0.50 | 0.00 | 0.032 | 0.012] 0.000 | 0.000 0.0 | 0.50 | 0.50 | 0.00 0.032 0.012 | 0.000 | 0.000
0.0 | 0.50] 0.50 | 0.01 | 0.029 | 0.023 | 0.000 | 0.000 extract() 0.0 | 0.50 | 0.50 | 0.01 0.029 0.023 | 0.000 | 0.000
0.0 |050] 0.50|0.88 ] 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 0.0 | 050 | 0.50 | 0.98 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
0.0 |0.50 ] 0.50 | 0.99 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
0.0 | 0.50 | 0.50 | 1.00 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 WY || @O0 || @50 || @ED) || GRS || OO0 || B | D0eY

0.0 | 0.50 | 0.50 | 1.00 0.000 0.000 | 0.000 | 0.000
extract()
file_0020.h5 | 0.0 | 0.50 | 0.50 | 0.00 0.000 0.000 | 0.000 | 0.000
timelpx |py Ipz |pressure|lvx [w |vz 0.0 | 0.50 | 0.50 | 0.01 0.000 0.000 | 0.000 | 0.000
0.0 | 0.50 ] 0.50 | 0.00 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
0.0 10.50 ] 0.50 | 0.01 ] 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 extract()

: i - . : ! ) : 0.0 | 0.50 | 0.50 | 0.98 0.008 0.603 | 0.000 | 0.000
0.0 | 0,50 | 0.50 | 0,98 | 0,008 | 0,603 | 0,000 | 0,000 GO |90 | ©50 || 9% | @0 | D || 08 | 06
0.0 | 0.50 | 0.50 | 0.99 | 0.009 | 0.735 | 0.000 | 0.000 0.0 | 0.50 | 0.50 | 1.00 0.012 1.000 | 0.000 | 0.000
0.0 10.50]0.50 | .00 | 0.012 | 1.000 | 0.000 | 0.000

Figura 6. Exemplo de extracdo de dados cientificos em arquivos no formato HDF5.
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4.2.2. Indexacéo de dados cientificos

Uma vez que os dados cientificos tenham sido acessados, provendo informacdes
sobre as estruturas de dados e os metadados para a geracdo de indices, 0 componente
Indexacdo de Dados Cientificos implementa técnicas de indexacdo dos dados cientificos
capturados com o proposito de reduzir o volume de dados carregados em um repositorio
externo ou uma base de dados, e de prover uma forma de acesso eficiente aos dados
cientificos. Mais especificamente, a geracdo de indices oferece vantagens relacionadas
principalmente ao processamento de consultas, a0 mesmo tempo em que introduz uma
sobrecarga durante o acesso aos dados cientificos em diferentes arquivos. Além disso, a
indexacdo de dados cientificos sé deve ser aplicada em arquivos, pois os dados sdo
armazenados de forma ndo-volatil, permitindo a geracdo de indices consistentes, ou seja,

que podem ser utilizados posteriormente na consulta aos dados cientificos.

Como o cenario em foco desta tese envolve arquivos com grande volume de dados,
assumindo-se estruturas de dados que, em geral, ndo séo vantajosas de serem armazenadas
em um Sistema de Geréncia de Banco de Dados — da sigla SGBD - (alto custo de ingestéo
dos dados), as técnicas existentes de indexacdo dos dados cientificos (BLANAS et al., 2014,
KIM et al., 2011, SILVA et al., 2016c) evita exatamente essa sobrecarga na ingestdo de
dados. Nesse sentido, existem diferentes algoritmos para apoiar a indexacdo de dados

cientificos, como os indices bitmap e posicional apresentados na Secéao 2.1.

Considerando os aspectos de desenvolvimento de cartuchos usando o componente
Indexacdo de Dados Cientificos da arquitetura ARMFUL, trés métodos séo definidos para
permitir 0 acesso e a geracao de indices para dados cientificos presentes em arquivos, sendo
conhecidos como index(), run() e access(). O método index() gera indices para todos 0s
atributos escolhidos pelo usuéario, sendo que esses atributos precisam estar presentes no
arquivo de dados cientificos. O Algoritmo 2 apresenta a implementacdo desse método,
assumindo que o método index() invoca um algoritmo de indexacao escolhido pelo usuario

(argumento algorithm) e gera indices para os atributos de interesse (argumento atts).

53



Algoritmo 2. Geracao de indices para acessar dados cientificos em um arquivo.

Entrada:
algorithm: algoritmo de indexagéo
datariie: elementos de dados extraidos de um arquivo de dados cientificos
atts: lista de atributos
Saida:
dataset: conjunto de dados de saida

1. function index(algorithm, datasie, atts):
2 dataset « DataSet(atts)

3 for each element in datasiie do:

4 values « { }

5. position« 0

6 for each attribute in atts do:

7 values[position] < generatelndex(algorithm, attribute, element)
8 position++

9 end do

10. dataset.addElement(values)

11. end do

12. return dataset

13. end function

Ademais, semelhante ao comportamento dos cartuchos de Extracdo de Dados
Cientificos, 0 método run() invoca o método index() para gerar indices para todos os
atributos em cada registro (ou elemento de dados) presente em diversos arquivos de dados
cientificos. J& o método access() obtém os dados cientificos usando os indices gerados pelo
método index(), conforme apresentado no Algoritmo 3. Portanto, diferentemente da
extracdo de dados que tem acesso direto aos elementos de dados a partir do conjunto de
dados (armazenado na base de dados), a técnica de indexacdo de dados exige que os indices
gerados sejam obtidos, primeiramente, do conjunto de dados para serem utilizados no

acesso aos elementos de dados presentes em arquivos de dados cientificos.

Apesar das tecnologias permitirem a indexagdo de dados cientificos e as suas
maéaquinas de processamento de consultas usarem esses indices para melhorar o acesso aos
dados, elas ndo sdo capazes de gerenciar dados cientificos relacionados em mdaltiplos
arquivos. Ou seja, as solucdes existentes sdo focadas em analisar dados cientificos em
arquivos de uma forma isolada. Logo, aspectos associados ao fluxo de arquivos e ao fluxo

de elementos de dados ndo sdo apoiados por essas tecnologias. Tendo em vista essa
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limitacdo, a nossa abordagem representa esses dados cientificos em uma base de dados
integrada, ou seja, que também considera (i) dados de proveniéncia prospectiva (Secdo
3.2.4) — tipo de dado que permite especificar os principais programas de simulacdo como
transformacdes de dados e as dependéncias de dados entre as transformacfes —; e dados de
proveniéncia retrospectiva (Secdo 3.2.4) — tipo de dado obtido durante a execugdo de uma

simulagéo computacional.

Algoritmo 3. Acesso aos dados cientificos usando indices.

Entrada:
algorithm: algoritmo para acesso aos dados cientificos usando indices
path: caminho para o arquivo de entrada
filename: Nome do arquivo de entrada
dataset: conjunto de dados, em que cada elemento contém os indices gerados
atts: attributos de interesse
Saida:
output: conjunto de dados de saida

1 function access(algorithm, path, filename, dataset, atts):
2 output « DataSet(atts)

3 if exists filename in path then:

4 for each element in dataset do:

5. values < { }

6 position < 0

7 for each attindex in element.values do:

8 if dataset.attributes[position] in atts:

9 attValue < getValueBylndex(algorithm, attindex)
10. values « values + {attValue}

11. end if

12. position++

13. end do

14, output.addElement(values)

15. end do

16. end if

17. return output

18. end function

4.3. Camada de captura de dados de proveniéncia

Assim como os dados cientificos precisam ser capturados de arquivos, 0s sistemas

com apoio ao monitoramento de fluxos de dados, como os SGWfC pela abstracdo de
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workflows cientificos, também precisam gerenciar os dados de proveniéncia gerados, em
tempo de execucdo, pelas simulagbes computacionais (camada Captura de Dados de
Proveniéncia). Na nossa abordagem, temos como meta capturar os dados de proveniéncia
em uma granularidade fina (componente Captura de Dados de Proveniéncia), a fim de que
os trés tipos de analises exploratdrias em arquivos de dados cientificos sejam apoiados,
conforme apresentado no Capitulo 2. Ademais, apds a captura dos dados de proveniéncia,
essa camada requer que esses dados sejam validados por meio do componente Validacéo
de Dados de Proveniéncia com o objetivo de garantir que o fluxo de dados modelado siga
as definicGes da Subsecdo 3.1.1 e os dados de proveniéncia retrospectiva sejam consistentes
com a especificacdo do fluxo de dados (i.e., transformacdes de dados e suas dependéncias

de dados) ou, em outras palavras, com os dados de proveniéncia prospectiva.

Outra preocupacdo da nossa proposta consiste na representacdo dos dados de
proveniéncia e dos dados cientificos capturados de arquivos. No que diz respeito a essa
representacdo, nossa abordagem segue as recomendacgdes de grupos e instituicdes para que
o modelo de dados de proveniéncia seja padronizado, estruturado e interoperavel. Nesta
tese apresentamos uma extensdo do diagrama de classes dos dados de proveniéncia para
workflows cientificos, conhecido como PROV-Wf, que foi desenvolvido em colaboragéo
com o D.Sc. Flavio Costa (COSTA et al., 2013). A adaptacdo desse diagrama teve o
propdsito de estender a representacdo de dados de proveniéncia em granularidade fina para
descrever os dados cientificos acessados, extraidos e indexados a partir de arquivos e de
permitir analises direcionadas ao fluxo de dados nos niveis fisico e logico (Subsegdo 3.1.2).
Portanto, para seguir a abstracdo de fluxo de dados apresentada na Subsecédo 3.1.1, a Se¢éo
4.4 apresenta mais detalhes dessa adaptacdo do PROV-Wf, que foi nomeada como PROV-
Df (SILVA et al., 2016¢), uma vez que o foco esta nas nogdes de fluxo de dados e ndo de

workflows cientificos.
4.4. PROV-Df: diagrama de classes para modelar o fluxo de dados

Como apresentado anteriormente, a arquitetura ARMFUL permite o acesso, a
indexacdo e o armazenamento de dados cientificos por meio de cartuchos, que utilizam
algoritmos desenvolvidos pelos usuarios ou ferramentas alternativas. Entretanto, as analises
exploratdrias de dados cientificos ndo se restringem ao acesso isolado dos dados cientificos

presentes em arquivos consumidos ou gerados por transformacdes de dados, conforme
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discutido no Capitulo 2. Os usuarios do dominio cientifico regularmente necessitam analisar
o fluxo de arquivos ao longo da execucdo da simulacédo, assim como relacionar os elementos

de dados presentes em diferentes arquivos.

Nessa perspectiva, 0 armazenamento dos dados € um aspecto importante na captura
de dados de proveniéncia em granularidade fina. Ademais, iniciativas tém sido
desenvolvidas para orientar a representacdo desses dados, como as recomendagfes do
PROV (MOREAU e GROTH, 2013) pela World Wide Web Consortium (W3C). A proposta
dessas iniciativas é permitir que os modelos de dados de proveniéncia sejam padronizados,
estruturados e interoperaveis. Assim, uma vez que os estereotipos possam ser definidos de
acordo com um metamodelo (e.g., PROV-DM’), diferentes modelos de dados de

proveniéncia podem ser relacionados de acordo com a nomenclatura do metamodelo.

Seguindo as recomendac¢fes do PROV W3C, um diagrama de classes, conhecido
como PROV-Wf (COSTA et al., 2013), ja havia sido proposto e empregado pelo SGWfC
SCC para representar os dados de proveniéncia gerados por workflows cientificos, em
particular, com execucOes paralelas em larga escala. Entretanto, considerando-se as
definicdes de fluxo de dados apresentadas na Secdo 3.1, esta tese estendeu o PROV-Wf
para apoiar tais conceitos (SILVA et al., 2017b). Esse diagrama de classes para os dados de
proveniéncia estendido foi nomeado como PROV-Df, conforme mostrado na Figura 7.
Comparando-se o PROV-Wf com o PROV-Df, as suas contribuicdes estdo exatamente no
mapeamento dos conceitos de workflow cientifico para a abstracdo de fluxo de dados, além
das extensdes para permitir a representacdo de conjuntos de dados, com colecOes e

elementos de dados, assim como o processo de extracdo de dados cientificos em arquivos.

O PROV-Df é composto de trés partes: a estrutura do fluxo de dados (classes em
branco do diagrama de classe), os dados de execucéo referentes a um fluxo de dados com
os dados de dominio (classes em cinza escuro) e as configuracbes do ambiente
computacional (classes em cinza claro). O estereotipo de cada classe corresponde a um
componente do PROV-DM. As classes em branco descrevem a especificacdo do fluxo de
dados (classe Dataflow), que é composto de transformacdes de dados (classe

DataTransformation), conjuntos de dados (classe DataSetSchema), atributos (classe

7 https://www.w3.org/TR/prov-dm/

57



Attribute), tipos de arquivos manipulados (classe FileType) e das extragdes / indexacdes de
dados realizadas (classe Extractor e ExtractorCombination). Por uma questdo de
simplificacdo, ndo foi apresentada a classe Indexer para expressar a indexacdo de dados
cientificos, ja que ela apresenta 0s mesmos tipos de relacionamento que a classe Extractor.
As dependéncias de dados entre as transformagdes de dados sdo representadas nesse modelo
de dados pelo relacionamento WasAttributedTo entre as classes DataTransformation e

DataSetSchema.
<<WasAssociatedWith>>
1 J/
1.* <<Used==
<<\WasStarterBy>> R <<Agent>>
<<Plan>> | ' <<WasEndedBy>> 1. <<Act\wty‘. Scientist
Dataflow ExecuteDal
<<\WasDerivedFrom>> 1 cchctedOnBehaliOf=>
1 1 171 <<Entity=> <<Entity‘ 1 1| <<WasAssociatedWith>> r
<<HadMember>=> FileType ’ - File i <<AgoES
1.*|  <<HadMember=> 1* 1.7 <<\WashformedBy=> Machine
por— <<WasGeneratedBy==> 1L, <zUsed=> 1.*. | s AssociatedWithes
— DataTransformation <<Activity>>
<<lsed>> 1 ExecuteDataTransfi !
. <<WasEndedBy>>
1 ! <<WasStarterBy== 1. ‘

<<WasGeneratedBy=>>

<=<WasAttributedTo>> <<lJsed=>

<<HadMember>> 1 -
- <<ENU=>:
. <<\WasDerivedFroms=> 1 DataCoHe.
- <<Entity>> <<Entity 1
DataSetSchema 1 1 Data: 1 <<HadMember=>
1
ﬂ 1

<<HadMember=> 1. <<Entity>> 1 <<WasDerivedFrom==> * 1.
Aftribute

<<HadMember=>

1.r <<\WasDerivedFrom=> ‘ 04 " <<WasAssociatedWith=>
<<HadMember>>
<<Entity=> <<HadMember=>> <<Entity>>
. ExtractorCombination 0 9 Extractor
<<HadMember=> ‘ .

<<\WasAltrnbutedTo>>

Figura 7. Diagrama de classe PROV-Df (SILVA et al., 2016c).

As classes em cinza escuro descrevem os dados de execucgéo referente a um fluxo
de dados (atividade ExecuteDataflow), que considera as propriedades sobre a execucdo das
transformacdes de dados (atividade ExecuteDataTransformation), os conjuntos de dados
instanciados (classe DataSet), as colecdes de dados (classe DataCollection) e os elementos
de dados a partir de cada conjunto de dados (classe DataElement), os valores de atributos
referentes a um determinado elemento de dados, ou seja, os dados cientificos (classe
AttributeValue), os programas invocados pelas transformacfes de dados (agente de

software Program) e os arquivos consumidos e produzidos (classe File).
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As classes em cinza claro descrevem informacdes sobre o ambiente computacional.
Mais especificamente, o PROV-Df descreve o0s recursos computacionais utilizados para
executar uma simulacdo computacional (agente Machine), assim como 0s usuarios do
dominio cientifico envolvidos na especificacdo e execuc¢do da simulacdo (agente Scientist).
Em relacdo ao PROV-WHT, ajustou-se também alguns relacionamentos para apoiarem a
geréncia do fluxo de dados nos niveis fisico e logico. Como exemplo, temos os
relacionamentos entre as classes DataTransformation, DataSetSchema, Attribute, DataSet,

DataElement e AttributeValue.

Em termos préaticos, 0 PROV-Df mapeia suas classes para tabelas na base de dados
de proveniéncia. Para cada conjunto de dados consumido e produzido em um fluxo de
dados, uma tabela fisica é gerada no SGBD escolhido com seus respectivos atributos e
valores. Logo, as tabelas referentes aos conjuntos de dados permitem o armazenamento de
dados especificos do dominio em tempo de execucdo. Além disso, a partir do diagrama
PROV-Df, os usuérios poderiam analisar o fluxo de dados por completo e informacdes
sobre a sua execucdo (como o tempo de duracdo ou a existéncia de erros ao executar uma

transformacéo de dados).

Ao mesmo tempo, uma base de proveniéncia que segue o diagrama PROV-Df
permite o0 acesso aos arquivos de dados cientificos, que podem coexistir com diversos outros
arquivos gerados por transformacdes de dados em diferentes espagos de trabalho (i.e.,
diretorios). As referéncias para os arquivos podem ser registradas em uma base por meio de
ponteiros (e.g., URI), a fim de utiliza-los na andlise do fluxo de arquivos e dos elementos
de dados presentes nesses arquivos. Dessa forma, os usuarios sdo capazes de elaborar
consultas analiticas com carater investigativo (mais profundas) em sua base de
proveniéncia, considerando tanto os dados especificos de dominio (i.e., dados cientificos
presentes em arquivos), como informagdes do fluxo de dados, para observar os dados de

diferentes arquivos manipulados ao longo da execucédo da simulagdo computacional.
4.5. Ingestao de dados cientificos

Apesar das diferentes técnicas de indexacdo de dados cientificos, existem
circunstancias em que a ingestdo dos dados cientificos (i.e., carga dos valores assumidos
pelos atributos) junto com os dados de proveniéncia em um determinado repositério (e.g.,

base de dados) seja 0 mais recomendado por questbes de desempenho. Como exemplo,
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pode-se considerar a ingestdo dos dados cientificos como mais vantajosa, se a indexagéo de
dados cientificos com estruturas de dados padrdes (e.g., cadeia de caracteres e inteiros)
ocupar mais espaco de armazenamento que a ingestdo do préprio dado cientifico e o tempo
de consulta usando indices for maior que o custo de consultar diretamente os dados
cientificos na base de dados de proveniéncia integrada. Em funcdo desse cenéario, a nossa
abordagem permite que os usuérios definam se pretendem indexar os dados cientificos ou
se preferem carregar os elementos de dados diretamente na base de dados. Alem de permitir
que o usuario defina se realizara a indexacao ou a ingestdo dos dados cientificos, a nossa
abordagem € capaz de escolher a técnica de indexacdo de dados cientificos a ser utilizada

e, consequentemente, modificar a proposta de armazenamento na base de dados.

No caso da ingestdo de dados cientificos, os indices sdo gerados diretamente pelo
SGBD e, depois, eles sdo usados para acessar os dados cientificos dos arquivos
armazenados na base de dados. Por conseguinte, a nossa abordagem representa os valores
dos atributos no esquema da base de dados de proveniéncia de acordo com a natureza dos
dados cientificos: estruturas de dados dos valores de atributos carregados de arquivos ou
estruturas de dados necessarias para representar os indices gerados a partir de dados
cientificos presentes em arquivos. Vale ressaltar que o resultado desse processo com
extracdo ou indexacao dos dados cientificos, portanto, é uma base de dados de proveniéncia
com os registros de fluxo de dados de diferentes simula¢Ges computacionais, sendo que o

esquema dessa base de dados segue a especificacdo do PROV-Df.
4.6. Processamento de consultas aos dados cientificos

Uma vez que os dados cientificos tenham sido capturados e armazenados em um
SGBD, os usuarios podem consulta-los para validar ou refutar as suas hipoteses cientificas.
Para que isso seja possivel, alguns mecanismos precisam ser adicionados como uma etapa
de pré-processamento das consultas para permitir as analises focadas nos dados cientificos,
quando técnicas de indexacdo com ferramentas alternativas sdo aplicadas. Semelhante a
primeira etapa existente em processadores de consultas, o pré-processamento também deve
contemplar as analises léxica e sintatica. No caso de consultas para permitir 0 acesso aos
dados cientificos, esse componente precisa ser capaz de considerar 0s seguintes aspectos,

assumindo-se que os dados cientificos foram capturados por técnicas de indexagao:
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e Asestruturas dos dados cientificos ndo correspondem necessariamente as estruturas
de dados adotadas pelos atributos armazenados na base de proveniéncia, pois 0s
valores armazenados correspondem aos indices gerados ao acessar o contetdo dos

arquivos de dados cientificos; e

e A referéncia para o arquivo utilizado na indexacdo de determinados atributos
normalmente nao esta presente na especificacdo desses atributos na base de dados.
Logo, a base de dados precisa ser capaz de representar essas referéncias aos arquivos
e relacionar esses arquivos aos atributos capturados (i.e., que apresentam os indices

para os dados cientificos).

A partir dessas analises, esse mecanismo de pré-processamento é capaz de
identificar os indices gerados em cada conjunto de dados, assim como de subdividir a
consulta de acordo com a natureza dos dados. Nesse caso, 0s dados de proveniéncia, 0s
dados de execucdo e os dados cientificos extraidos diretamente de arquivos de dados podem
ser consultados pela subconsulta que é executada pelo SGBD, em que temos a base de dados
da ARMFUL seguindo as especificacBes do PROV-Df. Ja as subconsultas, que consideram
0 acesso aos dados cientificos por meio dos indices gerados, serdo executadas pelos
mecanismos de processamento de consultas das ferramentas alternativas utilizadas, como a
ferramenta FastBit. Ao final de cada um desses comportamentos, os resultados obtidos
precisam ser unidos de acordo com a especificacdo da consulta submetida. Caso haja
qualquer tipo de erro ao processar a consulta, uma mensagem de erro deve ser gerada por

esse mecanismo em tempo de execucgao.
4.7. SCC-A: uma instancia da ARMFUL usando o SGWfC SCC

Como primeira instancia da ARMFUL, o SGWfC SCC foi estendido para permitir
a captura e a analise de dados cientificos, sendo essa implementacdo conhecida como SCC-
A8, Como o SCC ja apresentava um recurso de extracdo de dados, sem considerar 0 acesso
ao contetido presente em arquivos de dados cientificos, o seu modelo arquitetural (Subsegéo
4.7.1) foi preservado. Ao mesmo tempo, como a algebra de workflows cientificos
empregada na especificacdo das atividades usando o SCC nédo continha operadores

algébricos para representar a extragdo e a indexacdo de dados cientificos, 0 SCC-A também

8 https://hpcdb.github.io/armful/a-chiron.html
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exigiu a extensdo dessa algebra. Mais especificamente, dois novos operadores algébricos
foram propostos, conhecidos como Raw e Rawl (Subsecédo 4.7.2), que permitem extrair e
indexar dados cientificos de arquivos, respectivamente. Vale ressaltar também que os

resultados dessa sec¢do sdo apresentados por Silva et al. (2017).
4.7.1.Modelo arquitetural do SGWfC SCC-A

O SGWHIC paralelo SCC (apresentado em mais detalhes na Se¢éo 3.3.4) é composto
das seguintes camadas, conforme mostrado na Figura 8: Geréncia de Workflow,
Escalonamento de Workflow, Processamento de Ativacdo, Invocacdo de Programa,
Invocacdo de Extrator e Processamento de Dados de Proveniéncia. Primeiramente, a
camada Geréncia de Workflow é responsavel por controlar a execugdo paralela dos
workflows cientificos em ambientes de cluster e nuvem computacional, determinando o
momento adequado de executar cada atividade. Esse momento é definido segundo as
dependéncias de dados e a estratégia de execucdo paralela adotada pelo SCC, que pode
variar em duas estratégias de fluxo de dados (FTF e FAF) e duas estratégias de despacho
(estatica e dindmica). Tais estratégias sdo detalhadas em Ogasawara et al. (2011). Abaixo
dessa camada, o SCC apresenta a camada Escalonamento de Workflow, que realiza a
subdivisdo das atividades em unidades de dados autocontidas e a distribuicdo dessas
unidades para 0s recursos computacionais disponiveis, a fim de favorecer o paralelismo de
dados. Cada uma dessas unidades de dados autocontidas é conhecida como ativacao,
semelhante ao conceito de tarefa (RAICU et al., 2008) em outros SGWfC paralelos. Dessa
forma, uma ativacdo contempla o menor conjunto de dados necessario para executar o

programa de simulagdo de uma determinada atividade.

Geréncia de Workflow

Escalonamento de Workflow

Processamento de Ativacdo

Processamento de

Invocacdo de Extrator a .
¢ Dados de Proveniéncia

Invocagdo de
Programa

Figura 8. Representacdo em camadas do SCC.
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J& a camada Processamento de Ativacdo lida com a identificacdo dos
comportamentos necessarios para permitir a execucdo de uma ativagdo: a invocacao dos
programas de simulacdo, a extracdo de dados cientificos e a captura dos dados de
proveniéncia. Nesse sentido, a camada Invocacdo de Programa € responsavel pela
instrumentacao e execucdo propriamente dita dos programas de simulacéo envolvidos em
uma ativagéo, segundo a especificacdo de uma atividade. Ademais, a camada Invocagéo de
Extrator tem o objetivo de permitir a carga de dados gerados durante a execucdo de
workflows cientificos em uma base de dados de proveniéncia relacional. Por altimo, a
camada Processamento de Dados de Proveniéncia apoia 0 mecanismo de processamento de
consultas do SCC, garantindo a captura de dados de proveniéncia em tempo de execucéo.
Nesse caso, 0 SCC implementa o processamento de consultas por meio de uma conexao
com um Sistema de Geréncia de Banco de Dados (SGBD) relacional, mais especificamente,
0 PostgreSQL°.

Apesar dessas camadas, a algebra relacional de workflows cientificos, proposta
inicialmente e implementada no Chiron (OGASAWARA et al., 2011), ndo é suficiente para
realizar a captura de dados cientificos em arquivos por meio da camada Invocacdo de
Extrator. A etapa original de extracdo de dados do SCC consiste apenas na captura de dados
por meio da invocacao de programas externos que acessam dados produzidos (normalmente
em arquivos de log) e os representam como relacdes de saida das atividades do workflow.
Apls a execucdo desses programas, esse SGWfC paralelo exige a escrita dos dados

capturados em um arquivo no formato tabular, conhecido como ERelation.txt.

Diferentemente dessa proposta original do SCC, defendemos que o processo de
extracdo de dados cientificos deve acessar e capturar os dados cientificos em arquivos com
dados em sua forma bruta, assim como representar esses dados extraidos também no
arquivo ERelation.txt. Mais especificamente, esse processo é composto de trés etapas:
acesso aos dados cientificos de arquivos com dados em sua forma bruta, indexacdo dos
dados extraidos e a carga dos dados cientificos em um repositorio externo ou uma base de
dados. No cenério de captura de dados cientificos, 0 acesso e a indexacdo dos dados

cientificos requerem um conhecimento prévio das estruturas de dados presentes nos

9 https://www.postgresqgl.org/
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formatos de arquivo de interesse. Além disso, em casos de arquivos com grande volume de
dados a serem extraidos, 0 SCC pode empregar técnicas de indexag&o para evitar a carga
de muitos dados cientificos ou de estruturas de dados complexas e densas em repositorios
externos ou em bases de dados. Ao mesmo tempo, 0 SCC deve fornecer funcionalidades
que permitam os usudrios selecionarem os atributos de dados cientificos relevantes para as

suas analises futuras.

Diante dessas questdes, esta tese propde uma extensdo do SGWfC SCC, conhecida
como SCC-A, que contemple dois mecanismos possiveis na etapa de extracdo de dados:
carga e indexacdo de dados cientificos. A carga de dados consiste no mesmo
comportamento existente nesse SGWfC paralelo, que é caracterizada pela invocagao de um
programa externo, mas com o acesso a dados presentes em arquivos de dados cientificos.
Dessa forma, os valores dos atributos de interesse (i.e., dados cientificos) seriam carregados
diretamente no SGBD relacional utilizado pelo SCC-A. Enquanto isso, a indexacdo de
dados cientificos lida com o acesso aos dados cientificos presentes em arquivos em formatos
especificos do dominio, a geracdo de indices (e.g., bitmap e posicional) para permitir o
acesso eficiente a esses dados posteriormente e a carga dos indices na base de proveniéncia
do SCC-A. Logo, ao invés de armazenar os valores dos atributos na base de proveniéncia,
0 SCC-A carrega os indices referentes aos dados cientificos. Além disso, essa base de
proveniéncia gerencia quais atributos tiveram seus valores indexados, a fim de apoiar o

acesso aos dados cientificos presentes nos arquivos pelo uso dos indices gerados.

Ao acoplar a arquitetura ARMFUL com 0 SCC (Secéo 4.7), esta tese tirou proveito
das relaces utilizadas pelo SCC para representar os dados consumidos e produzidos pelas
transformacdes de dados em uma base de proveniéncia, com o objetivo de monitorar,
depurar e analisar o fluxo de dados em simulagbes computacionais. Essa abordagem
relacional também favorece consultas aos dados cientificos de uma forma estruturada (i.e.,
uma relacdo contém todos os dados cientificos referentes a um conjunto de dados para uma
transformac&o de dados especifica), o que facilita as analises desenvolvidas pelos usuérios.
Além disso, o SCC-A utiliza as expressdes algebricas para direcionar a execucao paralela
do workflow cientifico, armazenando os dados na base de proveniéncia. Nesse aspecto, o
SCC-A armazena dados de proveniéncia prospectiva e retrospectiva, que podem ser

representados, respectivamente, pelas especificacdes das expressdes algébricas realizadas
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em cada transformacdo de dados (e as suas dependéncias de dados) e os metadados
relacionados a execucao do workflow cientifico (COSTA et al., 2013).

Dado que esta tese considera a geréncia do fluxo de arquivos e dos elementos de
dados, estendeu-se a base de proveniéncia do SCC para armazenar metadados relacionados
aos dados especificos do dominio; arquivos consumidos e produzidos; e elementos de dados
extraidos a partir de arquivos de dados cientificos (i.e., formatos de arquivos especificos do
dominio). Seguindo as recomendacdes do PROV W3C, um diagrama de classes, conhecido
como PROV-WTf (COSTA et al., 2013), j& havia sido proposto e empregado no SCC para
representar os dados de proveniéncia para workflows cientificos, em particular, com
execucOes paralelas em larga escala. Assim, considerando-se as defini¢es de fluxo de
dados (Secdo 3.1), esta tese estendeu 0 PROV-WfT para apoiar tais conceitos (SILVA et al.,
2017b). Esse modelo de dados de proveniéncia estendido é conhecido como PROV-Df,

conforme discutido na Secéo 4.4.

Ja no que diz respeito a analise dos dados cientificos nessa base integrada de dados
de proveniéncia, o processador de consultas terd a responsabilidade de utilizar os indices
gerados e as referéncias para os arquivos para obter os valores assumidos pelos atributos de
dados cientificos. Do mesmo modo, 0 modelo de dados de proveniéncia deve permitir que
os metadados referentes ao tipo de indice empregado e ao formato do arquivo com dados
cientificos estejam acessiveis, para que o processador de consulta possa obté-los ao gerar o
plano de execucdo da consulta. Em circunstancias em que as analises necessitam relacionar
dados cientificos de diferentes arquivos, 0 modelo de dados também precisa representar 0s

fluxos de dados nos niveis fisico e ldgico gerados pela simulagdo computacional.

Considerando a representacdo em camadas do SCC, pode-se observar que a
contribuigéo desta tese se concentra nas camadas Invocacdo de Extrator e Processamento
de Dados de Proveniéncia. Mais especificamente, a abordagem proposta tem o objetivo de
permitir 0 acesso e a indexacdo de dados cientificos para apoiar analises especificas em
dados cientificos, enquanto que mantém a carga de dados cientificos desenvolvida
originalmente no SCC. Por isso, o componente de Captura de Dados Cientificos da
ARMFUL foi instanciado como uma arquitetura baseada em componentes, conhecida como
Raw Data Capture (RDC) (em portugués, Captura de Dados Cientificos). A arquitetura
RDC é dividida em cartuchos de dois tipos, como mostrado na Figura 9, que realizam a
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indexacdo de dados cientificos (Indexador de Dados Cientificos do termo, em inglés, Raw
Data Indexer — RDI) e a extracdo de dados cientificos (Invocador de Extrator do termo, em
inglés, Extractor Invoker — EI). Tais componentes sdo extensiveis, de forma que diferentes
cartuchos podem ser desenvolvidos para extrair ou indexar dados cientificos no SCC-A
(BIRSAN, 2005).

Arquitetura para Captura de — Cartucho FITS
Dados Cientificos

— Cartucho CSV
Indexador de Dados

Cientificos

Invocador de Extrator —

— Cartucho FastBit

Cartucho para Invocagao
de Programa Externo

Figura 9. Cartuchos implementados na arquitetura RDC.

O componente RDI realiza a indexacdo dos dados cientificos por meio do acesso
aos contetdos presentes em arquivos. Nesta implementacdo do SCC-A, utilizou-se duas
técnicas de indexacdo, que foram baseadas no mapeamento posicional proposto por
Karpathiotakis et al. (KARPATHIOTAKIS et al., 2014), nos cartuchos para os formatos de
arquivo FITS e CSV, e em mapas de bits usando a ferramenta FastBit. No caso do uso da
ferramenta FastBit, esse cartucho foi resultado de um trabalho de pesquisa em colaboracéo
com o0 M.Sc. José Vitor Leite (SILVA et al., 2017b), em que se utilizou essa ferramenta
alternativa para gerar indices do tipo mapa de bits para os dados cientificos de interesse. De
forma semelhante, outras ferramentas alternativas podem ser utilizadas pela arquitetura

RDC para indexar os dados cientificos, como o NoDB, o Slalom e o SDS.

Diferentemente do RDI, o componente El permite a invocacdo de programas de
extracdo de dados cientificos, conhecidos como extratores, para a carga dos valores dos
atributos de interesse diretamente na base de dados do SCC-A. Consequentemente, o
Cartucho para Invocacdo de Programa Externo tem o objetivo de invocar programas
externos para extrair dados cientificos de arquivos produzidos pelos programas de
simulacdo. Ao contrério, o0 componente RDI prop8e o uso de técnicas de indexagdo para

reduzir a carga de dados na base de proveniéncia e, consequentemente, o tempo de execugéo
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da simulagdo computacional. Somando-se a isso, 0 RDI apresenta como desvantagem uma
sobrecarga na etapa de consulta aos dados cientificos, devido ao custo de recuperacao dos
indices gerados e armazenados na base de dados de proveniéncia para depois utiliza-los no

acesso aos dados cientificos armazenados nos arquivos.

4.7.2.Raw e Rawl: operadores algébricos estendidos na SciWfA para extrair e
indexar dados cientificos

Apesar da abordagem algébrica do SCC apresentar trés procedimentos para
descrever a execucdo de uma ativacdo (i.e., instrumentacédo, execucdo e extracdo), a algebra
relacional para workflows cientificos, conhecida como SciWfA (OGASAWARA et al.,
2011), ndo permite descrever a extracdo e a indexacdo de dados cientificos em uma
transformacéo dos dados. Nesse sentido, essa algebra foi estendida nesta tese, adicionando-
se dois operadores algébricos para permitir a extracdo e a indexacdo de dados cientificos,
sendo esses novos operadores algébricos conhecidos como Raw e Rawl, respectivamente.
Semelhante aos operadores originais do SCC, os operadores Raw e Rawl devem apresentar
o tipo da atividade operada, os operandos adicionais e a relacdo de entrada. Como operandos
adicionais, esses operadores necessitam de duas informacdes: 0 nome do atributo da relacéo
de entrada que apresenta como valores as referéncias para 0s arquivos a terem seu contetdo

extraido e 0s nomes dos atributos que precisam ter seus valores capturados desses arquivos.

Ademais, o tempo de processamento computacional pode variar de acordo com o
operador algébrico. Para o operador Raw, existe apenas um comportamento possivel: a
invocagdo de programas externos para extrair dados cientificos de arquivos. Logo, a
especificacdo da transformacéo de dados deve contemplar a linha de comando para invocar
0s programas externos. Ja o operador Rawl permite dois comportamentos possiveis: a
invocacdo de ferramentas alternativas, como o FastBit; ou o uso de algoritmos
desenvolvidos em determinados cartuchos da arquitetura RDC para indexar dados
cientificos acessados em arquivos. Consequentemente, a invocacdo de ferramentas
alternativas exige a especificacdo da linha de comando para executar essas ferramentas, ao
especificar a transformacgéo de dados, enquanto que o uso de cartuchos com algoritmos
proprios requer apenas a identificacdo do cartucho a ser utilizado. No contexto desta tese,

desenvolveu-se dois cartuchos com algoritmos préprios na arquitetura RDC, mas inspirados
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em solugBes existentes, como o Cartucho FITS e o Cartucho CSV baseado na geragéo de
indices posicionais, conforme a proposta do NoDB (ALAGIANNIS et al., 2015). Vale
ressaltar que, caso seja de interesse do usuario, as invocagdes para as ferramentas
alternativas podem ser acopladas como um cartucho com algoritmo préprio, sem que 0
usuério tenha que ter conhecimento de como deve invocar essas ferramentas para indexar

os dados cientificos.

Além disso, a relacdo do numero de tuplas consumidas e produzidas varia
consideravelmente nesses operadores algébricos, pois depende da quantidade de arquivos
analisados e do préprio volume de dados presente nesses arquivos. Portanto, essa relacdo
pode ser representada por 1:n, a fim de que a operacdo desempenhada pelo operador Raw
ou Rawl apresente 0 comportamento mais genérico possivel (i.e., expressando que cada
arquivo de entrada pode extrair um ou mais elementos de dados cientificos). Nessa
circunstancia, assume-se que cada invocagdo desses operadores é responsavel por acessar
e, eventualmente, indexar dados cientificos presentes em apenas um arquivo. Diante dessas
informacdes, os operadores algébricos Raw e Rawl podem ser especificados formalmente,
conforme apresentado abaixo:

Programacyterno,

Relagdog,iqq < Raw {{Atributoarquwos}, {Atributos cessados} }, 2)
Relagéoentrada

Ferramentagternativa 0U C artuchoindexagg,o,

Rela(f‘aosaida < Rawl { {Atributoarquivos}' {Atributosacessados} }' (3)
Relagéoentruda

Diferentemente da algebra original de workflows cientificos, i.e., SCIWfA, essa
extensdo da algebra também considerou que os operadores Raw e Rawl s6 podem ser
especificados em uma certa atividade do workflow, quando um dos outros operadores
algébricos (Map, SplitMap, Reduce, Filter e Query) também for definido anteriormente
nessa mesma atividade. Essa especificacdo caracteriza a extracdo e a indexacdo de dados
como um pds-processamento de dados para uma determinada atividade, a fim de representar

o0s dados produzidos em uma relacéo de saida.

10 https://wiki.duraspace.org/display/ISLANDORA713/FITS+Extractor
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A Figura 10(a) mostra um exemplo de atividade (denominada de A) sem extracéo
de dados, que é composta apenas pelo operador algébrico Map. Enquanto isso, a Figura 10
(b) e a Figura 10(c) mostram atividades, denominadas de Ac e Aj, sendo regidas pelos
operadores algébricos Raw e Rawl para permitir a extracdo e a indexacdo de dados
cientificos, respectivamente. A extracdo de dados desse exemplo considera a invocacao de
um programa externo, conhecido como extractData, enquanto que a indexacao de dados é
baseada na invocacdo da ferramenta alternativa FastBit. Os arquivos de dados cientificos
seguem o formato CSV, sendo especificados como operandos adicionais, enquanto 0s

valores dos atributos ai, a; e as sdo capturados dos arquivos CSV.

Além das contribuicfes associadas ao formalismo das transformacdes de dados ao
longo da simulacdo computacional, a extensdo da algebra de workflows cientificos
apresenta vantagens relacionadas as analises exploratérias de dados cientificos. Dado que
os operadores algébricos Raw e Rawl permitem a captura de dados cientificos presentes em
arquivos, analises, que levam em consideracdo o contetdo especifico do dominio, podem
ser tratadas a partir do processamento de consultas a base de dados de proveniéncia. Ao
mesmo tempo, estruturas de dados que antes apresentavam um alto custo para 0 seu
armazenamento na base de dados de proveniéncia por meio da extracdo de dados, agora
podem contar com a extensdo da algebra para aplicar técnicas de indexacdo. Dessa forma,
0 uso do operador Raw| permite 0 armazenamento dos indices referentes ao contetdo desses
arquivos na base de proveniéncia, assumindo um espaco reduzido em comparacdo com a

carga dos valores dos atributos.

(a) R: (b) R, (c) R;
Atividade A Atividade A, Atividade A;
Map ( programa, 0] , Ri) Map ( programa, @ , R;)
R, l R, l
Map ( programa, @ , R;)
Raw ( extractData , Rawl ( Cartuchog, g, »
{{CsV}, {anay a5t} {{Csv}, {a,a, a3},
Rx ) Rx )

N N N

Figura 10. Atividades usando a SciWfA estendida: (a) sem extracéo/indexacéo, (b) com
extracao e (c) com indexacao de dados cientificos.
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Por exemplo, ao invés de armazenar os valores dos elementos de uma matriz, o
operador algébrico pode ser responsavel por indexar a posicao de inicio da matriz, 0 nimero
de elementos e o tamanho de cada elemento de dados. Ao ser necessario utilizar o valor
propriamente dito do atributo por uma consulta ou mesmo pela propria maquina de
execucgdo paralela, o acesso a esse valor de atributo pode ser obtido por meio dos indices
gerados e armazenados na base de dados de proveniéncia. Como protétipo de indices
posicionais desenvolvidos nesta tese, considerou-se as estruturas de indices para 0s

seguintes tipos de dados (Tabela 3): numérico, textual, arquivo, lista, matriz e malha.

%Ztg:(;g: Formato do indice
Numérico [posicédo_inicio, tamanho]
Textual [posicédo_inicio, tamanho]
Arquivo [posicdo_inicio, tamanho]
Lista [posi¢do_inicio, tamanho, elementos, delimitador]
Matriz [posi¢do_inicio, tamanho, linhas, colunas, delimitador]
Malha [posi¢do_inicio, tamanho, xdepth, ydepth, zdepth, delimitador]

Tabela 3. Estruturas de dados apoiadas pelo operador Rawl.

Destaca-se também que cada estrutura de dados apresenta sua prépria construcdo de
indices. No caso de valores numéricos, textuais e arquivos, os indices apresentam a posi¢édo
de inicio e 0 nimero de posicBes ocupadas por ele, ou seja, 0 seu tamanho. Ja as estruturas
de dados para listas, matrizes e malhas, aléem de possuirem a especifica¢do da posicéo inicial
e do tamanho de cada elemento, elas apresentam um delimitador e o nimero de elementos
em cada uma de suas dimensdes de representacdo. Ou seja, para uma matriz, duas
dimensoes sdo definidas para expressar o nimero de elementos (e.g., linhas e colunas). Vale
ressaltar que assumimos tamanhos fixos para a representacdo de contetidos que seguem as
estruturas de dados de lista, matriz e malha. Portanto, o segundo elemento (tamanho) no

formato do indice ndo deveria estar presente na representacao dessas estruturas de dados.

Existem circunstancias também em que apds o processamento de um modelo
computacional, os usuarios necessitam extrair dados de diferentes formatos de arquivos e
que, para isso, eles devem utilizar um algoritmo de extracdo ou de indexacdo de dados

cientificos para cada formato de arquivo. Assim, 0 poOs-processamento pode ser
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caracterizado pela execugdo de extratores e/ou indexadores de forma paralela, conforme
mostrado na Figura 11. Entretanto, a definicdo de uma atividade pela &lgebra de workflows
cientificos corresponde a uma transformacao de dados, que consome uma relacao de entrada
e produz uma relacdo de saida (OGASAWARA et al., 2011). Logo, a execucdo paralela dos
extratores produz varias relagdes de saida, o que contradiz a defini¢cdo de uma atividade. Ao
mesmo tempo, do ponto de vista de uma atividade, os resultados de extragdo apresentam
um significado semantico para 0 modelo computacional executado pelo operador algébrico
antes dos operadores Raw e Rawl. Logo, tais operadores ndo podem ser separados

conceitualmente em uma outra atividade.

Somando-se a isso, os dados cientificos obtidos nos operadores Raw e Rawl
normalmente estdo relacionados. Logo, considerou-se a definicdo de outro operador
algébrico na SciwWfA, conhecido como Join, com o objetivo de associar os elementos de
dados (i.e., dados cientificos) obtidos por mais de um operador dos tipos Raw ou Rawl.
Logo, esse operador permite que apenas uma relacdo de saida seja gerada ao término de
uma atividade. A Figura 11 mostra um exemplo de atividade com dois operadores de
extracdo/indexacao de dados e o uso do operador Join. Para a especificacdo do operador
Join, deve-se informar o algoritmo de juncdo a ser aplicado (e.g., equi-jungéo), os atributos
de juncéo (representados como operandos adicionais, e.g., ai) e as relacoes de entrada (i.e.,
relacdes de saida ap0s a execucdo dos operadores Raw e Rawl). Formalmente, o operador

Join pode ser definido da seguinte forma:

Relagdosgigq < Join(Algoritmoyncso, { Atributos }, Relagdesentradq) (4)

R,
Atividade A l

Map ( programa, @, R;)
l

Rx\lf l

Raw ( extractHDFS5, { {HDF5}, {a,.a,} }, R, ) Rawl ( Cartuchog,g: , { {CSV}, {2,835}, R, )

R, v ¥ R,

Join( Equi-Jungdo, {a,}, {R,, R, })

Rgl

Figura 11. Exemplo de uso do operador algébrico Join.
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Capitulo 5 — DfAnalyzer: componentes para a analise de dados

em simulacGes computacionais

Este capitulo apresenta a biblioteca de componentes DfAnalyzer (SILVA et al.,
2018), a segunda instancia da ARMFUL desenvolvida nesta tese, que permite o
monitoramento, a depuracao e a analise do fluxo de dados durante a execucéo de simulagdes
computacionais. Para isso, 0s usuarios do dominio cientifico podem trabalhar em parceria
com o especialista em ciéncia da computagdo para modelar as suas simulagdes como um
fluxo de dados. Em muitos casos, inclusive, os usuarios do dominio ja utilizam ferramentas
de analise e visualizacdo de dados cientificos com recursos de programacdo ou de
integracdo com os seus programas de simulacdo parecidos com a abordagem adotada pela
DfAnalyzer. Assim, eles frequentemente apresentam autonomia para utilizar diretamente a

DfAnalyzer, sem o auxilio de um especialista em ciéncia da computac&o.

Diante dessa realidade, introduzimos uma metodologia orientada ao fluxo de dados
que visa capturar e analisar os dados de proveniéncia e os dados cientificos presentes em
diferentes arquivos ou ainda alocados em memadria, que seguem formatos ou estruturas de
dados padronizadas de acordo com o dominio da simulagdo. Assumimos o cenario em que
os usuarios do dominio cientifico requerem auxilio dos especialistas em ciéncia da
computacdo. Mais especificamente, a DfAnalyzer apresenta um conjunto de componentes
para apoiar a captura de dados de proveniéncia, a captura de dados cientificos, o
processamento de consultas e a visualizacdo das especificacdes de fluxo de dados. Este
capitulo é subdividido em quatro sec@es, que apresentam uma visdo geral dessa biblioteca
de componentes (Se¢do 5.1); a nossa metodologia orientada ao fluxo de dados em
simulagdes computacionais (Secdo 5.2); as operacdes da DfAnalyzer para a captura de
dados de proveniéncia e de dados cientificos (Se¢do 5.3); e 0s componentes da sua

arquitetura (Secgéo 5.4).
5.1. Viséo Geral

Como mencionado anteriormente, a biblioteca de componentes DfAnalyzer!!

permite 0 monitoramento, a depuracdo e a analise dos fluxos de dados gerados pelas

1 https://hpcdb.github.io/armful/dfanalyzer.html
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simulagdes computacionais em tempo de execugdo. Para isso, a DfAnalyzer realiza a
captura de dados de proveniéncia e de dados cientificos presentes em arquivos, assim como
0 processamento de consultas de forma online — ou seja, durante a execucdo da simulagédo
— para investigar o fluxo de dados nos niveis fisico e Idgico (i.e., fluxo de arquivos e de

elementos de dados, respectivamente), conforme discutido no Capitulo 2.

Diferentemente do SCC-A (Secdo 4.7), a DfAnalyzer consiste em uma instancia da
ARMFUL independente de um SGWfC. Logo, ao inves de ter um SGWfC para gerenciar a
execucdo paralela dos programas de simulacdo, esses programas ja apresentam recursos
para apoiar o paralelismo de dados ao executar seus modelos computacionais em diversos
nés computacionais (e.g., em um ambiente de cluster computacional). Como exemplos de
tecnologias que sdo comumente integradas a esses programas de simulacéo, pode-se citar o
Open MPI*2, o OpenMP*® ou mesmo outra biblioteca capaz de executar os métodos
computacionais de forma paralela, como a libMesh!*, sendo especifica para métodos de

elementos finitos.

Dessa forma, a DfAnalyzer assume que os programas de simulacdo sdo caixas cinzas
(do termo em inglés, gray boxes), em gue um programa caixa cinza apresenta parte do seu
cadigo fonte passivel de ser instrumentado ou acessado, enquanto que a outra parte envolve
um cédigo fonte privado (caixa preta), que pode, por exemplo, realizar invocagoes a outros
programas ou bibliotecas. Mais especificamente, esses programas sdo comumente baseados
em scripts, pois eles apenas apresentam invocacgdes para bibliotecas externas, como MPI,
libMesh e ParaView Catalyst (para visualizacdo de dados in situ). Assim, a DfAnalyzer esta
na categoria de sistemas baseados na invocacao de servicos ou bibliotecas, em que as partes
do codigo fonte acessiveis nesses programas de simulagdo podem ser ajustadas a fim de

invocar os servigos disponibilizados pela DfAnalyzer.

Ademais, essa biblioteca de componentes defende uma solucdo agnostica a
linguagem de programagéo, ou seja, 0s usuarios podem modificar os seus programas de

simulagéo independentemente da linguagem de programacéo. Para isso, essa biblioteca de

12 https://www.open-mpi.org
13 http://www.openmp.org

14 https://libmesh.github.io
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componentes conta com um conjunto de servicos RESTful para a captura de dados de
proveniéncia e cientificos, e com programas binérios ou ferramentas alternativas que 0s
usuarios podem invocar a partir de seus cddigos fontes para realizar a extracdo e,
eventualmente, a indexacdo de dados cientificos presentes em arquivos. Essa proposta
difere das solugdes existentes para a analise de dados de proveniéncia em scripts e
programas, que tendem a seguir uma linguagem de programacdo especifica e serem
sequenciais, como o noWorkflow (MURTA et al., 2014), especifico para scripts

sequenciais na linguagem de programacao Python.

Para apoiar a captura de dados cientificos comumente presentes em arquivos, a
DfAnalyzer apresenta uma operagdo, denominada extract, que oferece 0 acesso, a extragdo
e, eventualmente, a indexacdo dos dados cientificos. Como primeiro passo, portanto, essa
operacdo acessa 0s contelidos presentes em cada arquivo, sendo que apenas os valores dos
atributos de interesse sdo selecionados e extraidos. De acordo com uma sequéncia de
atributos predefinidos, a extracdo de dados cientificos representa uma sequéncia de valores
para esses atributos como um elemento de dados, segundo a abstracdo de fluxo de dados
(Secdo 3.1). Ja na indexacdo de dados cientificos, ao invés de extrair diretamente os valores
dos atributos, técnicas de indexagdo podem ser aplicadas para criar indices, a fim de permitir
um acesso eficiente aos dados cientificos. Assim, a indexacdo de dados tende a ser mais
vantajosa em estruturas de dados mais avancadas, como malhas, ou quando o volume de
dados acessados é muito grande (i.e., grande quantidade de elementos de dados que

poderiam ser referenciados apenas por um arquivo de indices).

Além disso, a DfAnalyzer foi integrada ao ParaView Catalyst, uma ferramenta para
a andlise e a visualizacdo de dados in situ. Dessa forma, além de permitir a anélise de dados
cientificos em arquivos, a nossa ferramenta é capaz de tirar proveito de dados alocados em
mem©ria, reduzindo o custo de operacdes em disco e, consequentemente, o tempo de
execucdo da simulacdo computacional, conforme apresentado nas avaliacGes experimentais
desta tese. Outra contribuicdo é a geragdo de visualizages para estruturas de dados mais

complexas, como malhas, facilitando a analise de dados cientificos.

Motivados também pelas tecnologias relacionais padrdo apresentarem um bom
alicerce na geréncia e na manipulacdo de uma grande variedade de conjuntos de dados, a

DfAnalyzer representa 0s conjuntos de dados como relagdes. Ademais, essa biblioteca de
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componentes tira proveito do poder analitico da linguagem SQL, permitindo anlises
focadas em mudltiplos arquivos e diversos elementos de dados relacionados (armazenados
em relacbes). Do ponto de vista de implementacdo, a DfAnalyzer adota um Sistema de
Geréncia de Banco de Dados (SGBD) relacional orientado a coluna e apresenta um conjunto
de componentes para apoiar as funcionalidades discutidas anteriormente. Esses
componentes séo descritos em mais detalhes na Subsecéo 5.4.

5.2. Metodologia orientada ao fluxo de dados em simulagdes computacionais

Como discutido anteriormente, as simulacbes computacionais sdo caracterizadas
pelo processamento de modelos computacionais encadeados cada vez mais complexos,
consumindo e produzindo grande volume de dados. Muitos desses dados sdo armazenados
em diferentes arquivos. Nesse contexto, o usuario do dominio cientifico comumente precisa
analisar o conteudo desses arquivos para validar ou refutar as suas hipGteses cientificas.
Com esse proposito, eles frequentemente utilizam programas ad-hoc e ferramentas
alternativas para que os conteldos desses arquivos sejam capturados. Ou seja, esses
programas e ferramentas sdo empregados para acessar os dados cientificos presentes em um
arquivo, extrair apenas os dados cientificos relevantes e indexar os dados cientificos quando
apenas a extracdo desses dados pode tornar custosa, ou mesmo impraticavel, a carga dos

dados em um repositdrio externo ou em uma base de dados.

Além da analise de dados cientificos relevantes presentes em um arquivo, esses
usuarios necessitam investigar dados armazenados em diferentes etapas da simulagédo
computacional e, consequentemente, de diferentes arquivos. Dessa forma, embora 0s dados
cientificos estejam acessiveis, eles também precisam estar disponiveis, ou seja, eles
precisam seguir estruturas de dados e estar armazenados em um repositério externo de modo
que o usuario do dominio cientifico possa relacionar dados de diferentes arquivos. Ao
mesmo tempo, eles necessitam de recursos que favorecam a modelagem e a execucgédo das

suas consultas, assim como a visualizacdo dos dados.

Diante dessas questdes, observou-se as seguintes limitagdes no cenério de
simulagbes computacionais em larga escala: (i) a composi¢do explicita dos programas de
simulacdo ndo é normalmente representada; (ii) a captura de dados cientificos é
frequentemente realizada apos a execucdo da simulacdo por meio de programas ad-hoc e

ferramentas alternativas, como uma etapa de pds-processamento; e, consequentemente, (iii)
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existem desafios no apoio a analise exploratéria de dados cientificos, uma vez que os dados
de interesse ndo estdo disponiveis em tempo de execugdo e, normalmente, ndo sao
relacionados pelos diferentes arquivos produzidos ao longo das etapas da simulagédo
computacional. A partir dessas limitacdes, a DfAnalyzer segue uma abstracdo de fluxo de
dados (Se¢do 3.1) — uma das contribuicdes desta tese — para tornar explicita a representacao
das diferentes etapas de processamento em uma simulagdo computacional (i.e.,
transformacdes de dados), que envolvem o consumo e a producdo de dados (i.e., conjunto

de dados) importantes na analise exploratdria de dados cientificos.

Mesmo com essa abstracdo de fluxo de dados, ainda ndo estéo claras as diferentes
etapas envolvidas na explicitacdo do fluxo de dados presente em uma simulacdo
computacional, no apoio a extracdo de dados cientificos e no processamento de consultas
de acordo com as necessidades do usuario do dominio cientifico. Nesse sentido, esta tese
propde a extensdo de uma metodologia para permitir a captura de dados de proveniéncia e
cientificos usando a DfAnalyzer a partir de simulagdes computacionais que ndo apresentam
o seu fluxo de dados explicitados e ndo apoiam a proveniéncia dos dados. Essa metodologia
estendida foi baseada na PriMe (MUNROE et al., 2006), uma técnica de engenharia de
software amplamente conhecida na comunidade de proveniéncia para adaptar a modelagem
de aplicacOes a fim de permitir a captura de dados de proveniéncia. As principais etapas da
PrIMe consistem em identificar os tipos de dados necessarios para responder as consultas
baseadas na proveniéncia da simulacdo computacional, em analisar a modelagem da
simulagéo para determinar em quais pontos 0s dados de proveniéncia devem ser registrados
e em adaptar os programas de simulacdo para capturar os dados de proveniéncia de
interesse. Motivados por essas etapas da PrIMe, a nossa metodologia é dividida em trés
etapas: modelagem do fluxo de dados, modelagem dos dados de dominio e modelagem das

consultas.

Em um primeiro momento, também assumimos que o usuério do dominio cientifico
néo conhece o fluxo de dados da sua simulacdo computacional, pois esse fluxo de dados
ndo esta explicitamente definido. Desse modo, a primeira fase da nossa metodologia
envolve um trabalho colaborativo entre o usuario do dominio cientifico e o especialista em
ciéncia da computacgédo para modelar a simulacdo computacional como um fluxo de dados,

semelhante a uma etapa de pré-processamento para depois realizar a execu¢do da simulagéo.

76



Nessa fase, esses usuarios identificam as transformac6es de dados, os conjuntos de dados,
os atributos presentes em cada conjunto de dados, que podem ser capturados de arquivos, e
as dependéncias de dados entre as transformacdes. Para apoiar a captura de dados cientificos
por meio do uso de um programa ad-hoc ou uma ferramenta alternativa, a nossa abstragédo
de fluxo de dados foi estendida para contemplar o conceito de extrator de dados cientificos,
ou, simplesmente, extrator. Assim, os extratores também fazem parte da especificacéo do

fluxo de dados.

Como resultado, essa colaboracéo entre os usuarios obtém a especificacdo do fluxo
de dados para a simulagcdo computacional de interesse. Essa especificagéo do fluxo de dados
é normalmente representada por um modelo conceitual de dados, por meio de um diagrama
Entidade-Relacionamento (ER) para, em seguida, ser mapeado em um modelo de dados
l6gico (HEUSER, 2009). Considerando a abstracdo de fluxo de dados, a definicdo de
conjunto de dados segue uma representacdo proxima de uma relacdo e as tecnologias
relacionais apresentam um bom alicerce na geréncia de uma grande variedade de dados,
favorecendo que a DfAnalyzer siga uma metodologia baseada no armazenamento dos

metadados do fluxo de dados em uma base de dados relacional.

Uma vez que a especificagdo do fluxo de dados tenha sido obtida, o especialista em
ciéncia da computacdo realiza ajustes nos programas de simulagdo com o propoésito de
capturar os dados de proveniéncia produzidos pelas diferentes instancias das
transformacdes de dados, também conhecidas como tarefas. Assim, enquanto a
especificacdo do fluxo de dados contempla dados de proveniéncia prospectiva (Secéo 3.2),
0s ajustes dessa fase sdo importantes para apoiar a captura de dados de proveniéncia
retrospectiva (quando a simulagdo computacional for executada). Vale ressaltar que essa
fase ndo depende do usuario do dominio cientifico, pois o especialista em ciéncia da

computacdo ja estaria ciente dos requisitos da simulagdo computacional.

Ademais, esse passo é importante na obtencdo das dependéncias de dados em tempo
de execucdo, ao especificar, no codigo fonte dos programas de simulacao, quais tarefas sao
responsaveis pela produgéo e pelo consumo de elementos de dados em um conjunto. Nesse
sentido, esses ajustes apresentam frequentemente um comportamento dinamico, a fim de
capturar as dependéncias de dados de diversas instancias de uma transformacao de dados

(ou tarefas). Como exemplo, temos os cenarios de varredura de parametros (RAICU et al.,
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2008), em que diferentes elementos de dados de entrada (diversas combinagdes de valores
dos atributos) sdo utilizados para avaliar um modelo computacional, realizando uma
iteracdo na primeira transformacéao de dados para cada combinacao de valores dos atributos

de entrada.

Na fase seguinte, o usuario do dominio cientifico retoma a sua parceria com o
especialista em ciéncia da computagdo para modelarem apenas os dados de dominio. Como
primeiro passo, esses usuarios definem quais valores de atributos podem ser obtidos
diretamente dos programas de simulacdo, sem especificar um extrator de dados cientificos.
Em seguida, eles trabalham para definir os programas ad-hoc ou ferramentas alternativas a
serem utilizadas pelos extratores de dados cientificos e como associar os dados cientificos

(ou valores de atributos) extraidos aos valores de atributos obtidos sem extratores.

Como resultado, os usuarios sdo capazes de compreender como dados cientificos de
diferentes origens, como um arquivo de dados cientificos ou dados ainda alocados em
memoria pelo programa de simulacdo, séo relacionados e, posteriormente, representados
como elementos de dados em um conjunto de dados. Além disso, eles aproveitam o trabalho
em colaboracéo para definir o trecho do cddigo fonte em que as invocacdes dos extratores
serdo realizadas nos programas de simulacdo e como associa-las a um conjunto de dados,
além de ajustes para carregar os elementos de dados dos conjuntos de dados na base de
dados da DfAnalyzer. Dado que as fases anteriores tenham sido concluidas, os usuarios
podem executar a simulagdo computacional. Assim, a DfAnalyzer é capaz de capturar 0s
dados de proveniéncia e os dados cientificos produzidos pelos programas de simulacéo
modificados e de armazenar esses dados em uma base de dados relacional, seguindo 0 nosso
modelo de dados l6gico. Somando-se a isso, a nossa ferramenta disponibiliza um conjunto
de visOes para apoiar a analise de dados cientificos em tempo de execucdo. Nesse sentido,
a ultima fase da nossa metodologia corresponde a modelagem de consultas por meio das

visoes oferecidas pela DfAnalyzer.

Apesar desta tese apresentar essa metodologia no contexto da DfAnalyer, em
qualquer solucédo de andlise de dados é necessaria uma etapa de modelagem que represente
as atividades e as dependéncias de um workflow na aplicacao cientifica. 1sso € necessario
quando se usa um SGWTfC e, principalmente, quando se usa uma abordgem especifica para

a captura e a andlise de dados (e.g., DfAnalyzer). Portanto, um SGWfC também deveria ter
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uma metodologia, tanto para identificar as atividades quanto os dados a serem capturados.
Nesse sentido, a metodologia apresentada nas subsecfes a seguir também poderia ser

aplicada ao utilizar-se um SGWfC.
5.2.1.Modelagem do fluxo de dados

Pelo trabalho em colaboracéo entre o usuario do dominio cientifico e o especialista
em ciéncia da computagéo, a primeira fase da nossa metodologia consiste na modelagem
da simulacdo computacional de interesse como um fluxo de dados para representar 0s seus
dados de proveniéncia (FREIRE et al., 2008). Para isso, esses usuarios trabalham em uma
especificacdo do fluxo de dados, podendo ser representada por um diagrama ER. Por
conseguinte, esse diagrama ER pode ser mapeado em um modelo de dados logico,
representando os principais conceitos da abstracdo de fluxo de dados e a estrutura da
simulacdo computacional. Por Gltimo, esses usuarios precisam realizar 0s ajustes
necessarios nos programas de simulacdo para capturar os dados de proveniéncia. Nessa
subsecéo, apresentamos de forma detalhada esses passos envolvidos na modelagem dos
dados de proveniéncia, considerando um exemplo de script em Python usando Apache
Spark (ZAHARIA et al., 2010) para a contagem de palavras em arquivos informados como

entrada, conforme a Figura 12.

# get input_files
input_files = sc.textFile("hdfs://../input_files.txt").collect()
occurrences = sc.parallelize([]) # empty RDD

# loop - for each input file
for file in input_files:
# get lines
lines = sc.textFile("hdfs://../" + file)

# get word occurrences in each line
words = lines.flatMap(lambda line: line.split(" "))
tempOccurrences = words.map(lambda word: (word, 1))

occurrences = occurrences.union(tempOccurrences)

# count occurrences of each
wordcounts = occurrences.reduceByKey(lambda a, b: a + b)

# save output
datasetcounts.saveAsRawDataFile("hdfs://../output.bin")

Figura 12. Script em Python usando Spark para a contagem de palavras.
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Como mencionado anteriormente, a primeira fase da nossa metodologia consiste na
modelagem da simulagdo computacional de interesse como um fluxo de dados a partir da
geréncia dos dados de proveniéncia. Entretanto, a especificacdo do fluxo de dados, até o
momento, ndo esta explicita para a simula¢do computacional de interesse. Por exemplo, a
Figura 12 ndo mostra quais séo as principais etapas de processamento computacional (i.e.,
transformacdes de dados na abstracdo de fluxo de dados), os dados consumidos e
produzidos em cada etapa (i.e., conjuntos de dados e seus atributos) e as dependéncias de
dados entre essas etapas. Tais conceitos sao essenciais para expressar o fluxo dos elementos

de dados e, eventualmente, de arquivos na simulagcdo computacional de interesse.

Para atender a essa questdo, o usuario do dominio cientifico trabalha com o
especialista em ciéncia da computacdo em uma especificacdo do fluxo de dados.
Frequentemente, eles apresentam um conjunto de passos bem definidos para obter essa
especificacdo, sendo descrito nesta subsecdo. Como primeiro passo nesse processo, esses
usuarios identificam os trechos de codigo fonte em seus programas e scripts com um
processamento computacional que exigem analises futuras, de acordo com dados que serdo
consumidos e produzidos. Nesse momento, esses usuarios identificam, portanto, apenas as
transformacdes de dados e 0 seu comportamento em termos de processamento
computacional. Por exemplo, a Figura 13 mostra as trés transformacdes de dados envolvidas
no script em Python para a contagem de palavras, sendo essas transformacdes responsaveis
por identificar as linhas presentes nos arquivos de texto de entrada (Obter linhas), obter as
ocorréncias de palavras em cada linha (Identificar ocorréncias de palavras) e agrupar as

ocorréncias por palavra (Contar ocorréncias de palavras).
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Script em Python usando Apache Spark

# get input_files
input_files = sc.textFile("hdfs://../input_files.txt").collect()
occurrences = sc.parallelize([]) # empty RDD

# loop - for each input file
for file in input_files:

Fluxo de Dados

---)[ Obter linhas ]

# get lines
lines = sc.textFile("hdfs://../" + file)

# get word occurrences in each line

words = lines.flatMap(lambda line: line.split(" "))
tempOccurrences = words.map(lambda word: (word, 1))
occurrences = occurrences.union(tempOccurrences)

# count occurrences of each
wordcounts = occurrences.reduceByKey(lambda a, b: a + b)

< 2| lIdentificar ocorréncias de palavras

i

1

]

1

1

]
<___I

;--)[ Contar ocorréncias de palavras ]
<!

# save output
datasetcounts.saveAsRawDataFile("hdfs://../output.bin")

Legenda:

[:] Transformac3o de dados

Figura 13. Especificacdo das transformagdes de dados em uma simulag@o computacional.

Ap6s a identificacdo das transformacdes de dados, os usuarios trabalham para

identificar os conjuntos de dados (e os seus atributos) que serdo consumidos e produzidos

em cada transformacdo de dados. Além disso, quando conjuntos de dados sdo consumidos

por uma transformacéo e produzidos por outra, eles aproveitam para definir as dependéncias

de dados. Nesse contexto, uma dependéncia de dados consiste em dizer que uma

transformacéo depende de dados produzidos por outra transformacdo em funcdo de um

conjunto de dados (Definicdo 3.1.5 da Se¢do 3.1). A Figura 14 mostra os conjuntos de dados

manipulados pelas transformagdes de dados identificadas no passo anterior, assim como

expressa as dependéncias de dados ao relacionar as transformagdes pelas setas. Além disso,

destacamos em negrito o rétulo (ou nome) dos conjuntos de dados, pois, ao adotarmos uma

abstracdo de fluxo de dados, 0 nosso foco esta na analise do fluxo de elementos de dados

manipulados pelos conjuntos de dados.
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Script em Python usando Apache Spark Fluxo de Dados

# get input_files inout files
input_files = sc.textFile("hdfs://../input_files.txt").collect() put_
occurrences = sc.parallelize([]) # empty RDD v
== Obter linhas
# loop - for each input file i )[ ]
for file in input_files: E
# get lines (__: lines
lines = sc.textFile("hdfs://../" + file) v
# get word occurrences in each line lr--)[ Identificar ocorréncias de palavras ]
words = lines.flatMap(lambda line: line.split(" ")) i
<__‘
tempOccurrences = words.map(lambda word: (word, 1))
occurrences = occurrences.union(tempOccurrences) occurrences
# count occurrences of each < A 4
wordcounts = occurrences.reduceByKey(lambda a, b: a+ b) l__)[ Contar ocorréncias de palavras ]
# save output
datasetcounts.saveAsRawDataFile("hdfs://../output.bin") counts
v

Legenda:
[:] Transformacdo de dados
= Conjunto de dados

Figura 14. Especificagdo dos conjuntos de dados e das suas dependéncias em uma simulacéo
computacional.

Mais especificamente, a primeira transformacdo de dados desse script (Obter
linhas) consome os arquivos de texto presentes no arquivo input_files.txt, que séo
representados por um conjunto de dados do Spark, ou RDD (do termo, em inglés, Resilient
Distributed Dataset). Como resultado, o conjunto de dados lines é produzido com as linhas
de texto obtidas dos arquivos de entrada (atributo line, ndo apresentado na figura). Para cada
linha do conjunto de dados lines, a segunda transformacéo identifica as palavras existentes
e atribui o valor um para a sua ocorréncia (ou seja, obtemos dois atributos, nomeados word
e occurrence). Como saida dessa transformacdo, todas as palavras identificadas s&o
armazenadas no conjunto de dados occurrences, mesmo que existam redundancias de
elementos de dados (tuplas com os mesmos valores de atributos). Por dltimo, a terceira
transformacédo de dados agrupa as ocorréncias por palavra, gerando o conjunto de dados
counts, que apresenta os atributos word (palavra encontrada) e count (nimero de
ocorréncias da palavra em todas as linhas analisadas, mesmo que a palavra de interesse

esteja presente em arquivos diferentes).

82



Além dos conceitos da abstracdo de fluxo de dados, observamos que o processo de
captura de dados cientificos comumente realizado pelos usuérios ndo € representado na
especificacdo do fluxo de dados. Basicamente, em cenarios reais, 0 usuario do dominio
cientifico utiliza programas ad-hoc ou ferramentas alternativas para acessar, extrair e,
eventualmente, indexar dados cientificos de arquivos. Tais dados cientificos correspondem,
na abstracdo de fluxo de dados, aos valores de atributos presentes em elementos de um
conjunto de dados. Sendo assim, definimos os programas de captura de dados cientificos
como extratores de dados cientificos (ou, de uma forma abreviada, extrator), sendo cada
extrator associado a determinados atributos de um conjunto de dados. Para formalizar o
conceito de extrator de dados cientificos, nds estendemos a abstracdo de fluxo de dados
(Definicdes 5.2.1 e 5.2.2). Existem casos também em que os dados cientificos obtidos de

dois extratores precisam ser relacionados.

Definicdo 5.2.1. (Extrator de Dados) Um extrator de dados i = (p, A) € composto de um programa

de extracdo de dados cientificos e da sequéncia de atributos A | Va € A: a = (name, type) extraidos
por p.
Definic¢do 5.2.2. (Conjunto de Dados) Um conjunto de dados s = (4, C,¥) é uma tripla composta

de atributos predefinidos A |Va € A:a = (name, type), de cole¢bes de dados C |Ve € C :
card(e.V) = card(A U W.A), e de extratores de dados cientificos ¥, emque s.AN¥.A = Q.

Como passo seguinte dessa fase, o especialista em ciéncia da computacéo utiliza a
especificacdo do fluxo de dados para realizar a modelagem conceitual da sua simulacédo
computacional. A modelagem conceitual é frequentemente realizada usando um diagrama
ER, que consiste em uma descri¢do em alto nivel dos dados a serem armazenados na base
de dados, considerando, inclusive, as restricdes associadas a esses dados. Considerando
novamente a simulacdo computacional da Figura 14, o especialista em ciéncia da
computacdo representa os principais conceitos do fluxo de dados desse script em Python
em um diagrama ER. Esse diagrama é mostrado na Figura 15 e contempla a especificacéo
do fluxo de dados, envolvendo entidades associadas aos conceitos da abstracdo de fluxo de
dados (Secdo 3.1). Logo, esse diagrama ndo sofre alteracfes nas suas entidades e
relacionamentos ao modificarmos a simulagcdo computacional, embora as instancias das
suas entidades e relacionamentos sejam diferentes de acordo com a estrutura do fluxo de

dados modelado. Por exemplo, a Figura 16 apresenta as instancias da entidade Dataset do
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diagrama ER para a especificagdo do fluxo de dados a partir da simulagdo computacional
de contagem de palavras.

Enquanto isso, os relacionamentos desse diagrama representam como os diferentes
conceitos (e.g., transformacdo de dados e conjunto de dados) estdo associados ou mesmo
apresentam uma ideia de composi¢do. Por exemplo, o relacionamento ternério entre as
entidades Transformation e Dataset representam como duas transformacdes de dados séo
dependentes entre si em funcdo de elementos de dados de um determinado conjunto de
dados. Ou seja, esse relacionamento representa o conceito de dependéncia de dados. J& no
sentido de composicéo, o relacionamento entre as entidades Dataset e Attribute evidencia
que um conjunto de dados é composto de uma sequéncia de atributos.

(1.1)
Dataflow
e (1.1) previous_transformation

(1.n} next_transformation

dependsOn

Transformation

(1,n) % (1,1) (1,n)

Program Dataset O tag
(o0

Figura 15. Diagrama ER para a especificacdo do fluxo de dados.

(1.n)

(1n)

wasBxtractedBy Aftribute

D
00l

tag
input_files
lines
occurrences
counts

Figura 16. Exemplo de instancias da entidade Dataset do diagrama ER da Figura 15.
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A partir da especificagdo do fluxo de dados, o proximo passo dessa fase consiste na
modelagem logica, que mapeia os conceitos envolvidos no diagrama ER da Figura 15 em
um modelo de dados Idgico. Ademais, pelo fato da definicdo de conjuntos de dados seguir
uma representacdo proxima de uma relacdo e as tecnologias relacionais apresentarem um
bom alicerce na geréncia de uma grande variedade de conjuntos de dados, a nossa
metodologia segue um modelo de dados relacional. Diferentemente da modelagem do fluxo
de dados, que assume o trabalho em colaboracdo do usuério do dominio cientifico com o
especialista em ciéncia da computacdo, este passo contempla esforgos apenas do segundo
tipo de usuario, pois ele tem acesso aos requisitos necessarios da simulacdo computacional.
Além disso, em virtude desse diagrama ER ndo sofrer mudancas com novas especificaces
de fluxo de dados, o seu modelo de dados l6gico é visto de uma forma fixa, ou seja, ele
corresponderia ao esquema inicial da base de dados da DfAnalyzer (sem precisar de

modificagfes com novas especificacdes de fluxo de dados sendo registradas).

Em termos de modelagem, as entidades do diagrama ER para a especificacdo do
fluxo de dados (Figura 15) sdo mapeadas de uma forma direta em relacGes, de maneira que
cada atributo da entidade seja um campo da relacdo, como mostrado na Figura 17. Como
excecdo, os atributos identificadores de uma entidade, que ndo sdo do tipo inteiro,
consideram a adi¢cdo de um campo id do tipo inteiro para ser a chave primaria da relacao.
Vale ressaltar que essas relacdes permitem apenas o armazenamento de dados de
proveniéncia (Secdo 3.2), isto é, sem os dados de dominio, pois as suas entidades nédo
referenciam os dados cientificos que seriam produzidos em tempo de execucdo pela

simulagcdo computacional.

Diferente das entidades, os relacionamentos nesse diagrama ER podem apresentar
trés comportamentos distintos. Quando temos um relacionamento ternario (e.g.,
dependsOn), esse relacionamento é mapeado para uma relacdo no nosso modelo de dados
I6gico. De uma forma mais especifica, nos identificamos cada entidade participante
(entidades Transformation e Dataset) e associamos valores para 0s seus atributos
descritivos do relacionamento, de modo que a relagdo criada (e.g., data_dependency)
possua um campo identificador com restricdo de chave primaria (e.g., id) e campos para
cada entidade participante com restricdo de chave estrangeira (e.g., previous dt id,
next_dt_id e ds_id).
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Figura 17. Modelo de dados l6gico para os dados de proveniéncia.

Quando um relacionamento apresenta cardinalidades méximas 1:n (incluindo
relacionamentos 1:1), uma restricdo de chave estrangeira é adicionada na relacdo de destino.
Por exemplo, no diagrama ER, o relacionamento entre as entidades Dataflow e
Transformation possui cardinalidades maximas 1:n de maneira que um fluxo de dados é
composto de um conjunto de transformacgdes de dados. Assim, a0 mapearmos esse
relacionamento para 0 modelo de dados l6gico, uma restricdo de chave estrangeira € criada

no campo df _id da relacdo data_transformation para o campo id da relacéo dataflow.

Por outro lado, quando o relacionamento apresenta cardinalidades maximas n:m,
uma nova relacédo é criada no modelo de dados l6gico, como uma relacéo intermediéria.
Para isso, restricdes de chave estrangeira sdo criadas de campos da relacdo intermediaria
para campos (chave primaria) das relacGes derivadas, ou seja, das entidades envolvidas
nesse relacionamento. Por exemplo, o relacionamento entre as entidades Transformation e
Program descreve que uma transformacéo de dados pode usar um ou mais programas de
simulagdo, assim como um programa pode ser utilizado por nenhuma ou varias
transformacdes. Dessa forma, quando esse relacionamento é mapeado para 0 modelo de
dados ldgico, uma relagdo intermediaria use_program é criada com dois campos,
program_id e dt_id, que apresentam restrices de chave estrangeira para o campo id da

relacdo program e para o campo id da relacdo data_transformation, respectivamente.
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Para permitir o armazenamento de dados de proveniéncia retrospectiva, 0 nosso
modelo de dados Idgico contém duas relagdes, task e file, para representar as instancias das
transformacdes de dados (também conhecidas como tarefas) que foram executadas, assim
como os arquivos que foram eventualmente consumidos e produzidos em tempo de
execucéo, respectivamente. Na Figura 17, essas relagdes séo mostradas com o fundo na cor
branca. Como a motivacdo de termos criado essas relagdes no modelo de dados légico tem
influéncia direta com a captura de dados cientificos, mais discussdes sobre esses conceitos

séo apresentadas na fase de modelagem dos dados de dominio (ou dados cientificos).

Apesar de termos um modelo de dados I6gico que é utilizado pela DfAnalyzer para
armazenar os dados de proveniéncia na sua base de dados, os programas de simulacéo ainda
ndo sdo capazes de capturar os dados de proveniéncia prospectiva e retrospectiva da
simulacdo computacional. Nesse sentido, o proximo passo dessa fase consiste em realizar
ajustes nos programas de simulacdo a fim de definir a especificagdo do fluxo de dados e
como os dados de proveniéncia retrospectiva devem ser capturados apds a nossa
metodologia, ou seja, quando a simulacdo computacional for executada. Para isso, a
DfAnalyzer prové um conjunto de operagdes para facilitar essas mudancas no codigo fonte
dos programas de simulacdo, sendo essas operacdes discutidas em mais detalhes na
Subsecdo 5.3.

Para os dados de proveniéncia prospectiva, a Figura 18 apresenta um script em
Python — usando as operagdes apresentadas na Subsecdo 5.3.1 —, que seria invocado antes
do script de contagem de palavras, com o objetivo de armazenar a especificacdo do fluxo
de dados na base de dados da DfAnalyzer. Quanto aos dados de proveniéncia retrospectiva,
essa biblioteca de componentes deve ser capaz de obter informages como quais instancias
da transformacdo de dados foram executadas, quais sdo as dependéncias de dados entre
essas instancias (em funcdo da definicdo do comportamento de cada transformacdo de
dados) e quais arquivos foram manipulados por elas. Para facilitar esses ajustes, a
DfAnalyzer conta com operacdes especificas para a proveniéncia retrospectiva, conforme
apresentado na Subsecdo 5.3.3. Do ponto de vista de implementagédo, o especialista em
ciéncia da computacdo também néo precisa da ajuda do usuério do dominio cientifico nesse
momento, pois ele ja tem os requisitos ou o0 conhecimento necessario da simulacdo para

saber em que trechos do codigo fonte os ajustes devem ser realizados.
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dataflow("word_count™)

program("GetLines::textFile()", "/root/word_count™)

dataset(" " [file], [Mfile™])
dataset(" ", ['line™], ["text™)
transformation(“get_lines", [" "1 I "], ["GetLines::flatMap()"])

program(*IdentifyOccurrences::flatMap()", "/root/word_count")
dataset(" ", ["'word","occurrence"], ["text","numeric"])
transformation(“identify_occurrences", [" "I [ "1, ["IdentifyOccurrences::flatMap()"])

program(*CountWords::reduceByKey()", "/root/word_count™)

dataset(" ", None, None)

extractor(" ", "odeduplication", "EXTRACTION", "EXTERNAL_PROGRAM",
["word","count], ["text","numeric"])

transformation(“count_words", [" "1, [" "], ["CountWords::reduceByKey()"])

Figura 18. Script em Python usando as operagdes da DfAnalyzer para armazenar na base de
dados a especificagdo do fluxo de dados da simulacéo de contagem de palavras.

Considerando novamente a especificacdo do fluxo de dados do script em Python
para a contagem de palavras (Figura 14), temos dois comportamentos possiveis para as suas
transformacdes de dados. Existem transformac6es de dados 1:n, em que, para cada elemento
de dados de entrada, uma tarefa produz véarios elementos de dados de saida, como instancias
das transformacdes get_lines e identify_occurrences. Por outro lado, temos transformacdes
de dados n:1, em que, para cada conjunto de elementos de dados de entrada (ou colegéo de
dados), uma tarefa produz apenas um elemento de dados de saida, como uma instancia da
transformacédo count_words. Essas informaces sdo essenciais para o especialista em
ciéncia da computacdo realizar corretamente os ajustes nos programas de simulagdo e

gerenciar as dependéncias de dados em fungdo das instancias das transformagdes de dados.

Em virtude das mudancas realizadas nos programas de simulacao, a nossa biblioteca
de componentes favorece a execucdo de diferentes iteragcdes da simulacdo computacional
(semelhante ao cenario de varredura de parametros), de modo que 0s processos de captura
e de carga dos dados de proveniéncia sejam realizados corretamente, garantindo a
consisténcia da nossa base de dados. Consequentemente, por respeitar 0S requisitos

definidos no diagrama ER para a especificacdo do fluxo de dados, os dados armazenados
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na nossa base de dados nesse passo também contemplam os rastros de proveniéncia. Mais
detalhes sobre essa questdo sdo apresentados na Subsecdo 5.3.3.

5.2.2.Modelagem dos dados de dominio

Na subsecéo anterior vimos 0s passos envolvidos na fase de modelagem dos dados
de proveniéncia. Entretanto, 0 modelo de dados légico obtido ndo apresenta os dados
cientificos de interesse comumente analisados pelo usuario do dominio cientifico. Nesse
sentido, esta subsecdo apresenta a fase de modelagem dos dados de dominio, assim como a
importancia de especificarmos os extratores no cenario da analise exploratoria de dados
cientificos. Ademais, 0s ajustes necessarios nos programas de simulacéo para apoiar essa
fase também sdo apresentados em detalhes.

Retomando a primeira etapa que envolvia o trabalho colaborativo entre o usuario do
dominio cientifico e o especialista em ciéncia da computacdo para especificar o fluxo de
dados de uma simulagdo, observamos que, nesse momento, esses Usuarios ja haviam
definido os conjuntos de dados e 0s seus esquemas (ou seja, 0s seus atributos), assim como
os extratores de dados cientificos. Entretanto, 0 mapeamento desses conceitos para um
diagrama ER ndo foi realizado e, consequentemente, o nosso modelo de dados lI6gico nédo

contempla tais dados do dominio cientifico.

Dessa forma, a nossa metodologia ainda néo havia, de fato, especificado como os
dados cientificos seriam obtidos ou extraidos de arquivos nessa simulacdo computacional.
Como primeiro passo dessa fase, portanto, uma modelagem conceitual foi realizada a partir
de conceitos da nossa especificacdo do fluxo de dados para compreender 0s conjuntos de
dados, os atributos e os extratores de dados cientificos utilizados na simulacéo
computacional de interesse. Como resultado, um segundo diagrama ER (Figura 19) foi
criado para descrever quais conjuntos de dados e extratores (com 0s seus atributos) sdo
manipulados pelas diferentes transformacdes de dados e como eles podem ser relacionados

ao longo da especificacao do fluxo de dados.
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Figura 19. Diagrama ER para os dados de dominio a partir do script da Figura 14.

Esse mapeamento é mais intuitivo do ponto de vista do usuario do dominio cientifico

do que o primeiro diagrama, pois esse usuario conhece o0s atributos de interesse e 0 modelo

computacional responsavel por manipular os dados de dominio desses atributos.

Basicamente, as entidades nesse diagrama correspondem aos conjuntos de dados e aos

extratores de dados, sendo que os atributos das entidades representam os atributos dos

conjuntos de dados ou os atributos obtidos pelos extratores, enquanto os relacionamentos

descrevem como instancias de uma transformacdo de dados (ou tarefas) consomem

elementos de dados de um conjunto e produzem elementos de dados em outro conjunto, ou

como dados cientificos extraidos estdo associados aos elementos de dados de um conjunto.

Ou seja, os relacionamentos sdo fundamentais para a descri¢ao das dependéncias de dados

e do processo de extracdo de dados cientificos.
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Considerando o script para a contagem de palavras da Figura 14, a Figura 20 mostra
as instancias da entidade occurrences, que correspondem aos elementos de dados do
conjunto de dados occurrences para uma execucdo dessa simulacdo computacional.
Enquanto isso, a Figura 21 mostra instancias do relacionamento count_words, que considera
0 consumo de varios elementos de dados do conjunto occurrences (instancias da entidade
occurrences) por uma instancia da transformagdo de dados count_words para produzir
apenas um elemento de dados no conjunto counts (instancias da entidade counts). Por
exemplo, a instancia (4,2) indica que o quarto elemento de dados do conjunto occurrences
(atributo occurrences_id) foi consumido por uma instancia da transformacgdo de dados
count_words para produzir o segundo elemento de dados do conjunto counts (atributo

counts_id).

id word occurrence
1 science 1
data
big
data
data
6 science

b wN

[ N = =N

Figura 20. Instancias da entidade occurrences do diagrama ER da Figura 19.

occurrences_id  counts_id
1 1

AN IWN
RININWIN

Figura 21. Instancias do relacionamento count_words do diagrama ER da Figura 19.

A partir da especificacdo dos conjuntos de dados e dos extratores, 0 prOXimo passo
consiste na modelagem Idgica realizada apenas pelo especialista em ciéncia da computacao.
Nesse caso, 0s conceitos envolvidos no diagrama ER da Figura 19 sdo mapeados em um
modelo de dados l6gico. Primeiramente, cada entidade do diagrama ER para os dados de
dominio é mapeada em uma nova rela¢do no modelo de dados l6gico, a fim de representar
um conjunto de dados, em que as tuplas da relacéo correspondem aos elementos de dados,
ou um extrator, em que as tuplas da relacdo correspondem aos dados cientificos extraidos

de arquivos. A Figura 22 mostra esse modelo de dados logico, em que as relacbes dos
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conjuntos de dados s&o nomeadas com um prefixo “ds_" acrescido do rétulo do conjunto

de dados (e.g., a relacdo ds_input_files foi criada para o conjunto de dados input_files).

Além disso, cada atributo de uma entidade do diagrama ER é representado por um
campo na sua respectiva relacdo. Em termos de mapeamento, se o atributo for do tipo
arquivo, entdo o seu campo adotard o tipo inteiro com uma restricdo de chave estrangeira
para o campo id da relacdo file. Isso evidencia que todos os arquivos manipulados pela
nossa solucdo, mesmo que sejam expressos em um conjunto de dados ou um extrator, séo
armazenados na relacdo file e, consequentemente, associados a instancia da transformacéo

de dados (campo task_id) responsavel pela sua geracéo.
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line word
occurrence
get_lines_id EF )‘@ identify_occurrences_ id ¥ count_words_id

Figura 22. Modelo de dados l6gico para os dados de dominio capturados no exemplo da
Figura 14.

Uma vez criadas as relagcOes para os conjuntos de dados e os extratores, 0s
relacionamentos do diagrama ER sdo avaliados. Para os relacionamentos entre dois
conjuntos de dados, temos que, semanticamente, uma instancia de uma transformacao de
dados especifica foi executada para consumir elementos de dados de um conjunto e produzir
elementos de dados em outro conjunto. Assim, um novo campo é criado em cada relacdo
do conjunto de dados para identificar as instancias dessa transformacdo envolvidas na
manipulacédo de elementos de dados. Esse novo campo apresenta o rotulo da transformagéo
de dados acrescido do sufixo “_id”, e.g., 0s campos identify_occurrences_id nas relagdes

ds_lines e ds_occurrences obtidos do relacionamento identify_occurrences_id.
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Além da criacdo do campo para as instancias da transformacdo de dados, uma
restri¢cdo de chave estrangeira é definida desse campo para o campo id da relacdo task, a fim
de garantir a integridade referencial. Ao mesmo tempo, uma restricdo € definida para
expressar o relacionamento entre elementos de dados de dois conjuntos de dados distintos
em funcdo das instancias de uma transformacdo. Esse relacionamento é fundamental na
andlise exploratdria de dados cientificos, pois ele permite a analise do rastro dos dados de
proveniéncia no nivel fisico (Subsecédo 3.2.4), ou seja, ele favorece a investigacao do fluxo
de elementos de dados em uma simulacdo computacional utilizando as instancias de uma

transformacé&o para associar elementos de dados de diferentes conjuntos de dados.

Diante dessa modelagem de dados no nivel I6gico, a DfAnalyzer cria uma base de
dados capaz de armazenar os dados de dominio produzidos pela simulacdo computacional,
utilizando ou ndo um extrator de dados cientificos. Formalmente, o esquema da relacdo para

um conjunto de dados € apresentado na Definicdo 5.2.3.

Definicéo 5.2.3. (Esquema da Relagdo do Conjunto de Dados) Uma relagdo de dados r de um
conjunto de dados s, também denotada por Relation(s), contém um esquema de dados
R = (@ig, Atransformations Ascientiric) COMposto de uma tripla com o atributo a;4 de identificagdo
do elemento de dados do conjunto, 0s atributos Asyrqnsrormation referentes aos identificadores das
instancias das transformacdes de dados que envolveram a produgdo ou o consumo de tuplas em r,
e 0S atributos Agc;entific associados as propriedades do dominio cientifico que se deseja representar
em r. Logo, 0 esquema R da relacdo de dados r de um conjunto de dados s é denotado como

Schema(r) ou Schema(Relation(s)).

Ja os relacionamentos entre um conjunto de dados e um extrator visam especificar
como os dados cientificos capturados por um extrator correspondem a uma colecao de dados
no conjunto. Em termos de mapeamento, um campo com o rotulo do conjunto de dados
acrescido do sufixo “_id” ¢é criado na relagdo do extrator de dados com restricdo de chave
estrangeira para o campo id da relacdo do conjunto de dados. Pelo fato do extrator realizar
a captura de dados cientificos em arquivos, um campo file_id é criado na sua relagao.
Formalmente, o esquema da relagdo para um extrator de dados é apresentado na Definicdo
5.2.4.

Definicéo 5.2.4. (Esquema da Rela¢do do Extrator de Dados Cientificos) Uma rela¢do r de um

extrator de dados cientificos i, também denotada por Relation(y), contém um esquema de dados
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R = (g, Aqatasets Afiter Ascientific), €M qUe a4 € 0 identificador dos dados cientificos capturados,
Aqataser € O identificador do elemento de dados no conjunto de dados dataset, as;, € 0 atributo
opcional para o arquivo de dados cientificos € Agcientific S0 0s atributos do dominio cientifico.
Logo, o esquema R de uma relacdo r de um extrator de dados cientificos ¢ é denotado como
Schema(r) ou Schema(Relation(y)).

Como resultado das modelagens l6gicas para os dados de proveniéncia e os dados
de dominio, a DfAnalyzer € capaz de criar uma base de dados relacional que armazena os
dados de proveniéncia e de dominio. Vimos também que o modelo de dados Idgico sofrera
mudancas apenas em funcdo da especificacdo dos dados de dominio representados nos
conjuntos de dados ou capturados pelos extratores, uma vez que um novo conjunto de dados

(ou extrator) implica uma nova relagdo e seus relacionamentos no modelo de dados légico.

Na fase de especifica¢do do fluxo de dados, vimos que 0s esquemas dos conjuntos
de dados apresentam os atributos de dominio, cujos valores sdo, frequentemente, capturados
pelos extratores de dados cientificos. Nos casos em que ndo ha o uso de extratores, 0s dados
de dominio sdo obtidos diretamente de dados estruturados alocados em memoria, que
podem ser representados como elementos de dados em um determinado conjunto. Todavia,
quando os extratores de dados cientificos sdo utilizados, os valores de atributos de interesse
sdo acessados, extraidos, e, eventualmente, indexados de arquivos. Consequentemente,

esses dados precisam ser associados a um determinado conjunto.

Em funcéo desses casos, 0s ajustes nos programas de simulacdo também consideram
esses dois comportamentos, um para a extracao de dados cientificos e outro para representar
os elementos de dados obtidos diretamente dos programas de simulacdo. Considerando
primeiramente a extracdo de dados cientificos, esse comportamento requer a interacao entre
0 usuério do dominio cientifico e o especialista em ciéncia da computagdo para
identificarem quais arquivos precisam ser investigados, como extrair os atributos de
interesse deles, quais tipos de elementos de dados ele deseja capturar (e.g., filtragem de
determinados valores de atributo) e qual programa ad-hoc ou ferramenta alternativa, como
o FastBit, deveria ser utilizado. Como resultado, o especialista em ciéncia da computacao
saberia como invocar o programa ou a ferramenta para extrair os dados cientificos de

interesse.
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Apesar desses passos iniciais, 0 especialista em ciéncia da computacdo ainda néo
possui as informacgdes necessérias para realizar os ajustes nos programas de simulacéo.
Portanto, o especialista em ciéncia da computacdo trabalha com o usuério do dominio
cientifico novamente para definir em que trechos do cddigo fonte do programa de simulacéo
as invocacoes dos programas de extragdo precisam ser adicionadas. Por exemplo, a Figura
23 mostra a invocacdo de um programa ad-hoc extractProgram para extrair dados
cientificos no script em Python para contagem de palavras usando Spark. Nesse caso, 0
arquivo output.bin apresenta os dados de dominio presentes no RDD counts. Em termos de
processamento computacional, o programa extractProgram realiza a extragao das palavras
identificadas e dos seus nimeros de ocorréncias. Apesar desse exemplo de extracdo de
dados cientificos, vale ressaltar que, em uma implementacdo usando Spark, a abordagem
mais recomendada seria tirar proveito dos elementos de dados alocados em memdria pelos
RDDs.

# get input_files
input_files = sc.textFile("hdfs://../input_files.txt").collect()
occurrences = sc.parallelize([]) # empty RDD

# loop - for each input file
for file in input_files:
# get lines
lines = sc.textFile("hdfs://../" +file)

# get word occurrences in each line

words = lines.flatMap(lambda line: line.split(" "))
tempOccurrences = words.map(lambda word: (word, 1))
occurrences = occurrences.union{tempOccurrences)

# count occurrences of each
wordcounts = occurrences.reduceByKey(lambda a, b:a + b)

# save output
datasetcounts.saveAsRawDataFile("hdfs://../output.bin")

extract("./extractProgram”, "hdfs://output.bin")

Figura 23. Ajuste em um programa de simulagdo para a extragdo de dados cientificos.

Em outros cendrios, 0s usuarios precisam capturar dados cientificos de dois ou mais
arquivos usando diferentes extratores. Como esses dados extraidos poderiam representar
elementos de dados em um conjunto de dados especifico, os usuarios precisariam definir

como os dados cientificos obtidos por diferentes extratores devem se relacionar. Diante
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dessa circunstancia, n6s introduzimos o conceito de combinacgéo de extratores na Definicao
5.2.5, que especifica como os dados cientificos capturados por diferentes extratores devem
ser relacionados. Em uma perspectiva de apenas dois extratores, descrevemos que essa
combinacdo de extratores corresponde a uma operacdo relacional de juncdo, em que 0s
predicados de juncdo seriam os atributos que apresentam 0 mesmo nome e tipo nos
esquemas das relacdes de dados obtidas pelos extratores. Logo, ao invés de exigir mais um
esforco de especificacdo pelos usuarios, nds inferimos automaticamente os predicados de
juncéo.

Definicdo 5.2.5. (Combinacdo de Extratores) Uma combinacdo de dois extratores y; e ¥,
denotada por CombinedExtractors(W¥) | ¥ = ¥; U ¥, € uma operagdo de juncao natural entre as
relagdes de dados de cada extrator, denotadas por r, = Relation(,) € ry, = Relation(y,). De
forma simplicada, CombinedExtractors(¥) =1y, g 1y, . Caso ¥ tenha apenas um extrator

isto é, ¥ = {1,}, entdo CombinedExtractors(¥) =1y, .

Uma vez que os dados cientificos tenham sido capturados por extratores ou obtidos
diretamente de estruturas alocadas em memoria, esses dados precisam ser representados de
acordo com o conceito de colegédo de dados da nossa abstracdo de fluxo de dados (Segéo
3.1). Ou seja, esses dados cientificos precisam ser vistos como um conjunto de elementos
de dados, em que cada elemento corresponde a uma sequéncia de valores de atributos, sendo
que os atributos predefinidos fazem parte da especificacdo do conjunto de dados. De uma
forma mais pratica, o especialista em ciéncia da computacdo, com o auxilio do usuéario do
dominio cientifico, precisa ajustar o programa de simulacao para ser capaz de capturar esses

dados de dominio e armazena-los na nossa base de dados.

Ademais, a DfAnalyzer apresenta uma operacdo, conhecida como collection, para
permitir a captura e a carga dos dados de dominio como elementos em um conjunto de
dados (mais detalhes na Subsec¢éo 5.3.3). Por exemplo, a Figura 24 mostra a especificacao
da operacéo collection no script de contagem de palavras, assumindo que o valor do atributo
word ¢ obtido diretamente de dados alocados em memoria, enquanto o valor do atributo
count é obtido por um extrator ext. No caso, esse extrator obtém os valores do atributo count
de um arquivo binario, cujo contetdo corresponde aos dados do RDD counts, e 0s armazena
no arquivo ext.data. Nessa invocacdo da operagdo collection, o primeiro argumento

corresponderia ao nome da transformacdo de dados (i.e., count_words), o segundo a
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iteracdo dessa transformacdo de dados (ou a tarefa), o terceiro ao rétulo do conjunto de
dados (i.e., counts) e o ultimo & uma matriz com os elementos de dados de uma colecéo
desse conjunto. Vale ressaltar que, ao especificar um extrator de dados, o elemento do
conjunto de dados que utilizou esse extrator apresenta um valor de atributo adicional para
0 arquivo com os dados cientificos extraidos (e.g., ext.data).

Dado obtido com

Dado sem extrator extrator ext

ext.data

count
11

collection("count_words", 1, counts, [ ["big", "ext.data"] ])

L

Tabelas na base de dados para o conjunto de dados, o extrator e o arquivo

ds_counts ext file

id count_words_id word id counts_id file_id count id task_id name path
1, 10 big 1, 1 L4 3 11 4 10 ext.data hdfs://
L. 1 L T

Visdo de conjunto de dados

View(counts)

id count_words_id word count
1 10 big 11 hdfs://counts/ext.data

Figura 24. Exemplo de representacdo de dados de dominio em um conjunto de dados.

Por conseguinte, n6s definimos, formalmente, a visdo do conjunto de dados
(Definicdo 5.2.6), quando extratores de dados cientificos podem ser empregados e dados
cientificos também podem ser capturados sem o uso de extratores. Assim, ao invés de
realizar diversas operacdes de projecéo e juncédo para relacionar dados cientificos presentes
nas relacdes do conjunto de dados e dos seus extratores (como no exemplo da Figura 24), o
usuario do dominio cientifico pode, de uma forma mais simples, utilizar apenas a visdo do
conjunto de dados. Conjuntamente, essas visdes respeitam os esquemas das relagdes do
conjunto de dados e dos extratores apresentados nas Definigdes 5.2.3 e 5.2.4. Mais detalhes
sobre a nossa metodologia para a modelagem de consultas séo apresentados na Subsecéo
5.2.3.

Definicéo 5.2.6. (Visdo do Conjunto de Dados) Uma visdo de um conjunto de dados s, denotada

por View(s), é definida pela juncdo da relacdo do conjunto de dados s, considerando os seus
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atributos s. A, com as relagbes de dados dos seus extratores s.W. De uma forma simplificada,
View(s) = Relation(s) Mgs ;4 CombinedExtractors(s.¥), onde CombinedExtractors(s. V)
é uma relacdo com os elementos de dados capturados pelos extratores s. W e ds_id é o identificador

dos elementos no conjunto de dados, correspondendo ao predicado de juncao.
5.2.3.Modelagem das consultas

Nas fases anteriores, vimos como uma simulagdo computacional pode ser
representada por um fluxo de dados, assim como os dados de proveniéncia e do dominio
cientifico podem ser modelados em uma base de dados que segue 0 nosso modelo de dados
I6gico. Nesse contexto, os usuarios do dominio cientifico estdo frequentemente interessados
em realizar andlises baseadas apenas na especificacdo do fluxo de dados (i.e., dados de
proveniéncia prospectiva) ou andlises exploratdrias dos dados cientificos manipulados pela
simulacdo computacional (i.e., dados de proveniéncia retrospectiva e dados cientificos).
Como discutido no Capitulo 2, observamos trés tipos mais frequentes de analises da
segunda categoria, que consideram o acesso:

(i) ao conteudo de arquivos de dados cientificos;
(i) aos multiplos arquivos relacionados pelos programas de simulacao; e
(iii)  aos elementos de dados relacionados por multiplos arquivos.

Esta fase propde uma abordagem baseada na virtualizagdo dos dados, a fim de
facilitar a modelagem das consultas, integrando os dados pertinentes nessas analises como
visdes de dados, segundo o nosso modelo de dados I6gico. De forma mais especifica, essa
abordagem introduz um conjunto de defini¢des de visdes (RAMAKRISHNAN e GEHRKE,
2003) para apoiar andlises baseadas na estrutura do fluxo de dados, nos rastros de
proveniéncia e nos dados cientificos capturados de arquivos. Somando-se a isso, a visdo em
si consiste em uma relacgéo, cujas tuplas néo estdo explicitamente armazenadas na base de
dados, mas podem ser computadas a partir das definices de visdes. Nesta subsecao,
discutimos também como as visdes podem ser utilizadas na modelagem de cada tipo de

analise mencionado anteriormente.

Para analisar as especificacGes de fluxo de dados armazenadas na base de dados,
trés definicdes de visbes foram propostas para consultar o encadeamento das

transformacdes em funcdo dos conjuntos de dados (dataflows), os esquemas dos conjuntos
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de dados (datasetSchemas) e os programas de simulacao utilizados por cada transformacéo
de dados (programs). A defini¢cdo da visao dataflows realiza uma consulta com a clausula
SELECT aos dados de proveniéncia prospectiva da nossa base de dados com o intuito de
obter as especificacfes de fluxo de dados, ou seja, as dependéncias de dados dos fluxos de
dados registrados. Como resultado, uma visao, ou uma relagéo, é apresentada com os rétulos
(do termo, em inglés, tag) do fluxo de dados, de 2 (duas) transformacdes de dados (campos
previous_transformation e next_transformation) e de um conjunto de dados (campo
dataset). Por exemplo, a Figura 25 mostra a visdo dataflows, assumindo-se que apenas a
especificacdo do fluxo de dados de contagem de palavras (Figura 14) estd armazenada na
nossa base de dados. Vale enfatizar que, em cenarios que a base de dados apresenta mais
de uma especificacdo de fluxo de dados, 0s usuarios precisam selecionar apenas as tuplas
correspondentes ao fluxo de dados de interesse, ou seja, com um valor especifico para a

coluna dataflow a partir da viséo obtida.

dataflow  previous_transformation next_transformation dataset
word_count null get_lines input_files
word_count get_lines identify_occurrences lines
word_count identify_occurrences count_words occurrences
word_count count_words null counts

Figura 25. Visdo dataflows para a especificacdo de fluxo de dados da Figura 14.

Além disso, os usudrios frequentemente analisam os atributos representados em um
determinado conjunto de dados. Com esse proposito, introduzimos a definicdo de viséo
datasetSchemas, que obtém uma relacdo com os rotulos dos conjuntos de dados (campo
dataset), os nomes e os tipos dos atributos manipulados (campos attribute_name e
attribute_types), e os rotulos dos extratores de dados empregados em cada atributo (campo
extractor), se aplicavel. Considerando o script para contagem de palavras, a Figura 26

apresenta a visdo datasetSchemas.

dataset attribute_name attribute_type extractor
input_files file file null
lines line text null
occurrences word text null
occurrences occurrence numeric null
counts word text ext
counts count numeric ext

Figura 26. Visdo datasetSchemas para o fluxo de dados da Figura 14.
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Semelhante a visdo datasetSchemas, a defini¢cdo da visdo programs realiza uma
consulta com a clausula SELECT para obter todos os programas de simulagdo executados
pelas transformacdes de dados. Mais especificamente, essa visdo apresenta os rotulos das
transformacdes de dados (campo transformation), acrescidos dos nomes e dos diretorios

dos programas de simulacdo (campos name e path).

Com a informacdo de quais transformacdes de dados foram executadas, quais
conjuntos de dados foram manipulados e como as transformacdes de dados séo encadeadas
em uma simulacdo computacional, a especificacdo do fluxo de dados pode ser representada
por um grafo direcionado aciclico. No contexto desta tese, 0s usuarios estdo comumente
interessados nos conjuntos de dados cientificos. Logo, a representacdo de dados adotada
segue a Definicdo 5.2.7, em que 0s Vértices sao 0s conjuntos de dados e 0s arcos sao as
dependéncias de dados entre os conjuntos em funcédo de uma transformacéo de dados, que

consome dados de um conjunto e produz dados em outro conjunto.

Definicdo 5.2.7. (Fluxo de Dados na Perspectiva de Grafo) Um fluxo de dados D é representado
por um grafo direcionado aciclico G = (S, ®"), em que S sdo os conjuntos de dados representados
como Vértices e @’ sdo as dependéncias de dados representadas como arcos. Cada arco ¢’ € @' é
um par ordenado de dois conjuntos de dados (s;,s,), correspondendo ao fato de que uma

transformacéo de dados t é responsavel pelo consumo do conjunto de dados cabeca s; e pela

d
producgdo do conjunto de dados cauda s,, de modo que s, pail s, em funcéo de t.

Além disso, metadados adicionais podem estar relacionados aos conjuntos e as
transformacdes de dados, como 0s atributos presentes em cada conjunto de dados (visao
datasetSchemas) e os programas de simulagdo executados por cada transformacao de dados
(visdo programs). Considerando novamente o script de contagem de palavras, mas agora
assumindo que as operac6es nos RDDs (conjunto de dados usando o Spark) de cada
transformacdo de dados foram especificadas, separadamente, em um arquivo com a
extensdo da linguagem de programacdo Python, a Figura 27 mostra uma visualizacdo da
especificacdo do seu fluxo de dados na perspectiva de grafos com os metadados adicionais

(atributos de cada conjunto e os programas executados por cada transformacao).

Somando-se a essas visOes de dados de proveniéncia prospectiva, introduzimos
também defini¢bes de visbes para apoiar os trés tipos frequentes de analises exploratdrias
de dados cientificos. Nesse contexto, observamos que essas analises sao baseadas em trés
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conceitos da nossa abstracdo de fluxo de dados: arquivo, elemento de dados (considerando
a extracao de dados cientificos) e instancia da transformacao de dados (ou tarefa). No que
diz respeito aos arquivos, 0s usuarios estdo interessados em saber quais arquivos foram
consumidos e produzidos por determinadas instancias de transformacdes de dados. Em
relagdo aos conjuntos de dados, os usuarios investigam os elementos de dados manipulados
pelas instancias de transformacGes de dados durante a execucdo da simulagéo
computacional, sendo que esses elementos podem ser capturados, inclusive, por extratores
de dados cientificos (Subsecéo 5.2.2). Portanto, observa-se que os dois primeiros conceitos
dependem da definicdo de instancia de uma transformacdo de dados. Além disso, essas
andlises podem ser do tipo que acessa o conteldo de apenas um arquivo de dados cientificos
(instancias de apenas uma transformacdo de dados) ou dos tipos que acessam mdltiplos
arquivos e elementos de dados relacionados, que envolvem consultas mais complexas para
investigar o fluxo de arquivos e de elementos de dados em fun¢&o de instancias de multiplas
transformacdes de dados executadas pela simulagdo computacional.

Atributo:

-
| (file, file) input_files
------------------------ O Programa:
el /root/mapGetLines.py
Atributo:
(line, text)
identify_occurrences - Programa:
Y- /root/mapsldentifyOccurrences.py
Atributos:
(word, text) occurrences
(count, numeric)
COUNt WOrds. e Programa:
- /root/reduceCountWords.py
Atributos:
(word, text) counts
(count, numeric) Legenda:

- Conjunto de dados

—> Transformacdo de dados
Metadados adicionais

Figura 27. Visualizacdo de uma especificacdo de fluxo de dados na perspectiva de grafo.

Ao considerar, inicialmente, as analises baseadas em instancias de apenas uma
transformacéo de dados, uma definicao de visdo foi proposta para consultar os arquivos e
os dados cientificos produzidos pela simulacdo computacional, que sdo representados em
um conjunto de dados. Essa visdo contém, portanto, tanto os elementos de dados capturados
diretamente da simulacdo computacional (sem extratores), como os dados cientificos
obtidos pelos extratores. Dessa forma, uma definicdo de visdo é introduzida para cada
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conjunto de dados — nomeada com o rotulo do conjunto de dados de interesse —, sendo
responsavel por processar uma consulta com a clausula SELECT que relaciona tuplas da
relacdo do conjunto de dados com as tuplas das relac6es dos extratores utilizados, conforme

apresentado na Definicédo 5.2.6.

Quanto ao esquema dessa visao (ou relagédo), temos os identificadores do elemento
de dados (campo id) e das instancias das transformacdes de dados envolvidas no consumo
ou na producao desse elemento de dados (campos com o nome da transformacéo de dados,
acrescido do sufixo “_id”), assim como os atributos de dominio e os arquivos que foram
utilizados pelos extratores (como arquivos). No caso em que o0s atributos de dominio sdo do
tipo arquivo, o valor desse atributo corresponde a combinagao do diretério com o nome do
arquivo, sendo esta informacdo obtida pelo processamento de uma consulta na relacéo file
a partir do identificador do arquivo presente na relacdo do conjunto de dados. Por exemplo,
a Figura 28 mostra a visdo do conjunto de dados counts para o problema de contagem de
palavras, sendo que o atributo ext file representa o arquivo que teve os seus dados

cientificos extraidos (ou seja, um atributo especifico para cada extrator).

id count_words_id word count ext_file

1 13 science 2 hdfs://counts/output.bin
2 13 data 3 hdfs://counts/output.bin
3 13 big 1 hdfs://counts/output.bin

Figura 28. Viséo counts para a execug¢ao do script da Figura 14.

Em outros cenarios, as consultas aos dados cientificos podem ser mais complexas,
exigindo a analise do fluxo de arquivos e de elementos de dados em func¢édo de instancias
de diferentes transformac6es de dados executadas pela simulagdo computacional. Assim,
para que seja possivel realizar esse tipo de analise, os elementos de dados dos conjuntos de
interesse precisam estar acessiveis (uso das visGes de conjunto de dados), assim como o
usuario precisa ter conhecimento do encadeamento dos conjuntos de dados para saber como
relacionar os conjuntos de dados relevantes (uso da visdo dataflows, filtrando apenas as
dependéncias de dados envolvidas no fragmento do fluxo de dados de interesse). Visto que
0 usuario conheca o encadeamento dos conjuntos e saiba quais conjuntos precisam ter os
seus elementos de dados consultados, ele precisa definir quais atributos de jungdo devem

ser utilizados para associar elementos de dados entre dois conjuntos.
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Segundo as discussdes da Subsec¢éo 3.2.4, os rastros de proveniéncia podem ser de
dois niveis, fisico e l6gico, em que os atributos das instancias das transformacdes de dados
ou do dominio, respectivamente, sdo utilizados para associar os elementos de dados
presentes nas visdes dos conjuntos de dados. De um ponto de vista mais pratico, a Figura
29 mostra como os conjuntos de dados podem ser associados utilizando os atributos das
tarefas (e.g., campo get_lines_id das visGes input_files e lines) ou do dominio (e.g., campo

word das visfes occurrences e counts) na simulacdo de contagem de palavras.

input_files
id file | get_lines_id
1 hdfs://file_1.txt 1 |
2 hdfs:/ffile 2txt | 2 |
lines

line | get_lines_id lj identify_occurrences_id
1 science 1 1 \
2 data 1 2 \
3 big data 2 3 \
4 datasciencej 2 4 4 ]

occurrences

id] word | occurrence | identify_occurrences_id | count_words_id

1 | science 1 1 5

2 | data 1 2 6 '
3| big 1 3 7 |
4| data 1 3 6 \
5 data 1 4 6 |
| 6 | science | 1 4 5 ]
counts

id] word count ext_file | count_words_id

1 | science 2 hdfs://output.bin 5

2 data 3 hdfs://output.bin 6 '

131 big_ | 1 hdfs://output.bin 7 _'

Figura 29. Analise do fluxo de elementos de dados pelos rastros de proveniéncia nos niveis
fisico (setas laranjas) e légico (seta verde).

Além disso, a Figura 30 mostra a consulta na linguagem SQL que retorna 0s
arquivos de entrada (campo file na viséo input_files), as palavras e os seus nimeros totais
de ocorréncias (campos word e count na visdo counts), considerando todos 0s mapeamentos
de atributos apresentados na Figura 29. Vale destacar também que, na nossa metodologia,
0s arquivos sdo representados nos conjuntos de dados. Logo, ao apoiarmos a analise do
fluxo de elementos de dados — andlises de elementos de dados relacionados —, a nossa

metodologia também permite a analise do fluxo de arquivos —andlises de multiplos arquivos
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—. Como exemplo de atributos do tipo arquivo, temos o campo file da visdo input_files. Do
ponto de vista arquitetural, a DfAnalyzer apresenta um componente, conhecido como
Interface de Consulta, que facilita a geragédo e o processamento de consultas para a analise

do fluxo de elementos de dados e de arquivos, como discutido na Subsecéo 5.4.

SELECT DISTINCT file, counts.word, count

FROM input files, lines, occurrences, counts

WHERE input files.get lines id = lines.get lines id

AND lines.identify occurrences id=occurrences.identify occurrences id
AND occurrences.count words id = counts.count words id

AND occurrences.word = counts.word;

Figura 30. Consulta para a analise do fluxo de elementos no exemplo de contagem de
palavras.

5.3. Operagdes para a captura e a carga de dados de proveniéncia e de dominio

Para facilitar as diferentes atividades presentes na nossa metodologia, a DfAnalyzer
introduz um conjunto de operac6es focadas na captura de dados de proveniéncia prospectiva
(i.e., especificacdo do fluxo de dados) e retrospectiva (i.e., tarefas), na invocacdo de
extratores de dados cientificos, e na captura dos dados de dominio produzidos pela
simulacdo computacional. Esta subse¢do estad dividida em trés partes com o objetivo de
descrever cada categoria dessas operac6es disponibilizada pela biblioteca de componentes

DfAnalyzer.
5.3.1.Operagdes para a especificacdo do fluxo de dados

Com o intuito de registrar a especificacdo do fluxo de dados na base de dados,
seguindo o nosso modelo de dados légico, a DfAnalyzer introduz um conjunto de cinco
operagOes para capturar e armazenar os dados de proveniéncia prospectiva (Tabela 4).
Dessas operagdes, algumas sédo mais gerais ao considerar os conceitos de fluxo de dados,
como dataflow, dataset e transformation. Por outro lado, existem operagdes que proveem
metadados adicionais, como os programas de simulacdo executados pelas transformacdes
de dados (program) e os extratores utilizados para a captura de dados cientificos (extractor).
Vale destacar que o termo extrator foi utilizado para descrever, de uma forma mais geral, o
processo de captura de dados cientificos, considerando 0 acesso, a extracdo e,

eventualmente, a indexacdo de dados cientificos presentes em arquivos.
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Como primeiro passo, a operacao dataflow registra o fluxo de dados, recebendo um
rotulo ou nome Unico para o fluxo de dados representativo da simulagcdo computacional. No
exemplo do script para contagem de palavras (Figura 14), o rotulo do fluxo de dados é
word_count. Depois disso, as outras operacdes podem ser realizadas, evidenciando uma
hierarquia para a estrutura desse fluxo de dados. Embora ndo tenhamos uma operacao para
os atributos presentes nos conjuntos de dados, a especificagdo dos atributos esta presente
na operacdo dataset por meio dos parametros attributes (nome dos atributos) e
attributesTypes (tipos de dados armazenados nos atributos, de acordo com a ordem de

attributes).

Tabela 4. Operagdes para a especificacdo do fluxo de dados.

Operacgédo

dataflow(tag)

program(name, path)

dataset(dataflow, tag, attributes, attributesTypes)

extractor(dataset, tag, method, cartridge, attributes, attributesTypes)

transformation(dataflow, tag, inputDatasets, outputDatasets, programs)

Da mesma forma, as dependéncias de dados entre transformacdes nao sdo
especificadas como operagbes. Entretanto, discutimos na Secdo 3.1 que duas
transformacdes podem apresentar dependéncias de dados entre si em funcdo de um conjunto
de dados, quando elementos de dados desse conjunto séo produzidos por uma transformacéo
e consumidos por outra transformacdo. Assim, por meio da composicao de transformacdes
de dados (uso da operacdo transformation), as dependéncias de dados podem ser inferidas

de acordo com os conjuntos de dados manipulados pelas transformacdes. Segundo o

. . dep f
exemplo da Figura 31, podemos afirmar que t, < t,, consequentemente, existe uma
dependéncia de dados entre t; e t, em relacdo ao conjunto de dados s,. Além disso, como

: : e d «
a dependéncia de dados contempla propriedades de transitividade, se {tlﬁtz}, entéo

dep dep dep
{s1 52,5, 53} E 51 < 53.

5 S 53
— 11 — 'r2 —

Figura 31. Exemplo de dependéncia de dados: t, depende de t;.
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Como cada relagdo no modelo de dados inicial — relagbes para os dados de
proveniéncia prospectiva e as relacdes task e file — corresponde a um conceito da abstracdo
de fluxo de dados, a execucdo de uma operacdo de proveniéncia prospectiva (Tabela 4)
implica em adicionar tuplas em uma ou mais dessas relacdes. Além disso, as operacfes de
especificacdo do fluxo de dados executam consultas de criagcdo de outras relagdes para
armazenar os dados de proveniéncia retrospectiva e de dominio (i.e., relagdes dos conjuntos

de dados e dos extratores de dados cientificos).

No caso das operacOes dataflow e program, elas realizam apenas inser¢des de tuplas
nas relagcdes com os seus respectivos nomes. Por outro lado, as operacgdes dataset, extractor
e transformation apresentam comportamentos mais complexos. A operacdo dataset registra
um conjunto de dados (insercdo de tuplas na relacdo dataset) para depois adicionar 0s
atributos presentes nesse conjunto de dados (insercdo de tuplas na relacdo attribute), a fim
de garantir a integridade referencial no campo ds_id da relagéo attribute (Figura 17). Mais
especificamente, por meio dos parametros attributes e attributesTypes, operacdes de
insercdo de tuplas sdo realizadas na relacdo attribute para registrar os nomes dos atributos
e 0s seus tipos em um determinado conjunto de dados. Somando-se a isso, a operacao

dataset cria uma relacdo para o conjunto de dados.

Supondo uma operacdo dataset(‘occurrences’,{word, occurrence},{text,numeric}),
essa operacao terd que adicionar uma tupla na relacdo dataset com o rétulo (campo tag)
‘occurrences’ e duas tuplas na relagdo attribute com os seguintes pares de valores para 0s
campos name e type: (word, text) e (occurrence, numeric). Ademais, essa operacao criara
uma relacdo de dados, nomeada como ds_occurrences, para armazenar os elementos de
dados capturados nesse conjunto de dados durante a execucao da simulagéo (i.e., dados de
dominio). Esse exemplo foi baseado no script em Python usando Spark da Figura 14 e o
seu modelo de dados para os dados de dominio é mostrado na Figura 22. Ressalta-se
também que, nesse cenario, os valores desses campos (i.e., valores de atributos na abstracao

de fluxo de dados) néo sdo caracteristicos do uso de extratores de dados cientificos.

Para a captura de dados cientificos, a DfAnalyzer prové outra operacao, denominada
extractor, que especifica quais programas ad-hoc ou ferramentas alternativas seréo
executados para acessar, extrair e, eventualmente, indexar dados cientificos presentes em

determinados arquivos. Com esse objetivo, ao ser invocada, essa operagdo insere uma tupla
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na relacdo extractor para registrar esse novo extrator. Como os dados capturados por um
extrator devem ser representados em um conjunto de dados, a integridade referencial em
funcéo da restricdo de chave estrangeira no campo ds_id precisa ser respeitada. Do mesmo
modo, a operacdo extractor registra os atributos capturados pelo extrator ao utilizar os
parametros attributes e attributesTypes, inserindo tuplas na relagéo attribute. Somando-se
a isso, para armazenar os dados cientificos capturados em tempo de execucdo, a operagdo
extractor cria uma relacdo com o rétulo do extrator, sendo a especificacdo do seu esquema

apresentada formalmente na Defini¢édo 5.2.4.

Entretanto, a maior complexidade da operacdo extractor estd no fato dela ser
chamada por uma segunda vez (ou posteriormente) para um mesmo conjunto de dados, pois
os elementos de dados produzidos pelos dois extratores precisam ser relacionados entre si
para representar o conjunto de dados de interesse. Baseado no conceito de juncao de dados
da abordagem relacional (ELMASRI e NAVATHE, 2010), a nossa metodologia assume
gue 0S campos com 0 mesmo nome e tipo obtidos pelos extratores podem ser associados
automaticamente pelo operador relacional de juncédo (Definigdo 5.2.5). No modelo de dados
I6gico proposto, a especificagdo dessa juncdo € armazenada na relacdo
extractor_combination, que apresenta o identificador do conjunto de dados (ds_id), os
identificadores dos extratores (outer_ext_id e inner_ext_id), os atributos de juncao (keys) e

os tipos dos atributos de juncéo (key_types).

Por altimo, a operacdo transformation exige que o fluxo de dados, 0s conjuntos de
dados, e os programas de simulacédo ja tenham sido especificados (ou seja, ja tenham sido
registrados a partir da operagdo program), uma vez que 0s seus nomes (ou rétulos) séo
passados como parametros. Vale destacar que esses nomes e rétulos sdo Unicos na nossa
metodologia. Em funcdo da composicdo das transformagOes de dados, a operagédo
transformation também apresenta um comportamento especifico ao ser invocada pela
segunda vez (ou posteriormente) manipulando um mesmo conjunto de dados de uma
transformacdo de dados anterior. Esse comportamento contempla a identificagdo das
dependéncias de dados entre as transformaces e o registro dessas dependéncias de dados

na relacdo data_dependency, como discutido anteriormente.

Considerando o fluxo de dados especificado para o script da Figura 14, as operacoes

para 0 armazenamento dos dados de proveniéncia prospectiva sdo mostradas na Figura 32.
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Essas operacOes realizam consultas de insercdo para adicionar tuplas em relacdes que
representam conceitos da abstragéo de fluxo de dados e de criacdo de relagdes (apenas para
as operacOes dataset e extractor), para que os dados de proveniéncia retrospectiva e 0s
dados de dominio sejam, futuramente, armazenados durante a execucdo da simulagéo
computacional. Na Figura 32 mostramos também quais relagdes s&o utilizadas ou criadas
para algumas operagdes no modelo de dados I6gico. Somando-se a isso, 0 script original
desse exemplo (Figura 14) ndo apresenta linhas de codigo para realizar a captura de dados
cientificos. Por essa razdo, esse importante recurso foi adicionado pela DfAnalyzer, sendo

discutido em detalhes na Subsecéo 5.3.2.

Modelo de dados légico para

Fluxo de Dados en . .
proveniéncia prospectiva

dataflow()
> dataflow(id, tag)
input_files dataset() R : :
<< Conjunto de dados >> » dataset(id, tag, df_id)
h 4 attribute(id, ds_id, name, type,
[ Obter linhas ] extractor_id)
<< Transformagdo de dados >> . — . e
dataset() ds_input_files(id, get_lines_task_id, file_id)
lines >
<< Conjunto de dados >> transformation()
¥ > data_transformation(id, tag, df_id)
Identificar ocorréncias de palavras
<< Transformagdo de dados >>
dataset()
occurrences v
<< Conjunto de dados >> transformation() L ;

l > data_transformation(id, tag, df_id)
Contar ocorréncias de palavras data_dependency(id, previous_dt_id,
<< Transformacdo de dados >> dataset() next_dt_id, ds_id)

. counts extractor() N ) ) )
<< Conjunto de dados >> > extractor(id, tag, method, cartridge, ds_id)
ext(id, counts_id, file_id, word, count)

transformation() R

>

Figura 32. Mapeamento do fluxo de dados para o modelo de dados l6gico.
5.3.2.Operagdo para a captura de dados cientificos

Em virtude da necessidade de analises de dados cientificos presentes em arquivos,
0 especialista em ciéncia da computacao, em um trabalho de colabora¢do com o usuério do
dominio cientifico, frequentemente define extratores de dados cientificos na especificacéo

do fluxo de dados. Desse modo, antes de capturar e armazenar 0s dados de proveniéncia
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retrospectiva e de dominio na nossa base de dados, os dados cientificos de interesse
precisam ser efetivamente extraidos. Para isso, esses usuarios precisam realizar ajustes no
cddigo fonte dos seus programas de simulacéo (e.g., script em Python usando Spark) para

invocar esses extratores de dados cientificos.

Do ponto de vista computacional, um extrator de dados cientificos é responsavel por
acessar 0 conteudo presente em arquivos, realizar as analises léxica e sintatica desse
conteudo para identificar apenas os dados relevantes, selecionar os conjuntos de dados
cientificos de interesse, indexar os dados, quando necessario, e prepara-los para serem
armazenados na base de dados (Secéo 4.3). Assim, pela invocacdo de um extrator, dados
ainda alocados em memdria, que necessitam da invocacdo de tecnologias para o
processamento de dados cientificos in situ, ou armazenados em arquivos, que necessitam
da invocacdo de programas ad-hoc ou de ferramentas alternativas, podem ser capturados e

armazenados na relagdo desse extrator (Defini¢éo 5.2.4).

Como mencionado, esse processo de captura de dados cientificos envolve diferentes
etapas. As duas abordagens comumente utilizadas — extracdo e indexacdo de dados —
compartilham do mesmo comportamento na maioria dessas etapas. Assim, esta tese
procurou formalizar o comportamento de cada etapa, inspirando-se em opera¢des da algebra
relacional, para, depois, descrever uma operacdo genérica para a captura de dados
cientificos. A principal vantagem de associar essas etapas as opera¢des da algebra relacional
consiste no fato dos resultados, vistos como conjuntos de dados na abstracdo de fluxo de
dados, serem representados como uma relacdo. Consequentemente, os dados cientificos
capturados ja estariam prontos para serem carregados nas relagdes dos extratores, segundo
0 nosso modelo de dados logico (e.g., relagdo ext da Figura 19). As etapas a serem descritas

formalmente s&o as seguintes:

(1) Acesso aos dados cientificos;
(2) Projecéo de dados cientificos;
(3) Selecéo de dados cientificos de interesse; e
(4) Indexacéo de dados cientificos.
Com o objetivo de obter os dados cientificos presentes em um arquivo manipulado
por uma instancia de uma transformacdo de dados, 0 acesso aos dados cientificos é

caracterizado por duas andlises, conhecidas como léxica e sintatica, como discutido na
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Secdo 4.2. Em solucgdes para a anélise de dados cientificos, o alfabeto para a analise Iéxica
estd normalmente presente em um catalogo de dados cientificos, que consiste em um
conjunto de metadados necessarios para a compreensdo do alfabeto adotado em cada
formato de arquivo ou mesmo em estruturas de dados em memoria. A partir dos simbolos
gerados na analise léxica, a andlise sintatica transforma a sequéncia de caracteres de entrada
em uma estrutura de dados conhecida (e.g., nimero em ponto flutuante). Semelhante a
analise Iéxica, a analise sintatica também precisa ter acesso ao catalogo de dados cientificos,
uma vez que ele contém metadados sobre os atributos e as suas estruturas de dados.
Assumimos também que um arquivo pode conter diversos elementos de dados. Assim,
inspirados em uma abordagem relacional, esses elementos de dados seriam equivalentes a
tuplas em uma relacdo. Com o intuito de formalizar essa etapa, esta tese define 0 acesso aos

dados cientificos.

Definicdo 5.2.8. (Acesso aos Dados Cientifico) O acesso aos dados cientificos em um arquivo ¢ €é
uma operagdo que identifica os elementos de dados e as estruturas de dados dos seus atributos por
meio das andlises Iéxica e sintatica, segundo metadados presentes em um catadlogo de dados
cientificos ¢. Em uma abordagem relacional, cada elemento de dados pode ser representado por uma
tupla em uma relacdo de dados 7, ..ss- ASSim, 0 acesso aos dados cientificos presentes em ¢, de

acordo com ¢, & expresso Por 7,.c0ss < Access(,¢).

Em muitos casos, os usuarios do dominio cientifico estdo interessados apenas em
determinados atributos de interesse. Logo, eles ndo exigem que todos os atributos presentes
nos elementos de dados de um arquivo sejam capturados. Esse comportamento €
caracteristico da etapa de projecdo de dados cientificos, sendo descrito por uma
fragmentacéo vertical da relagdo de dados acessados. Nesta tese definimos formalmente a

projecdo de dados cientificos, inspirada no operador relacional de projecéo.

Definicdo 5.2.9. (Projecao de Dados Cientificos) A projecao de dados cientificos é uma operacdo
de fragmentacdo vertical da relacdo de dados acessados 7,...ss de um arquivo para obter apenas um
subconjunto de atributos A’, tal que A" € Schema (T cess). APOS €ssa operacdo, uma relacdo

rprojection e produzida, de forma que rprojection STy (raccess)-

Apbs a captura de apenas alguns atributos de interesse, 0os usuarios do dominio
cientifico definem, em diversas circunstancias, condi¢cdes para obterem apenas elementos

de dados em regides de interesse. Logo, eles comumente desejam obter um subconjunto de
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todos os elementos presentes em um arquivo, sendo esta etapa definida como selecéo de
dados cientificos. Esta tese define formalmente a sele¢do de dados cientificos, inspirando-

se no operador relacional de selecao.

Definicdo 5.2.10. (Selec@o de Dados Cientificos) A sele¢do de dados cientificos € definida pela
fragmentacdo horizontal da relacdo de dados projetados 7py¢jection que produz uma relagao

Tselection @PENAS com 0s elementos de dados que atendem a um conjunto de condigdes de selecéo

C, de forma QUE Tseiection < Gc(rprojection)-

Além dessas trés etapas, quando as relacdes de dados apresentam grandes volumes
de dados ou determinados valores de atributos precisam representar estruturas de dados
mais complexas, técnicas de indexacdo de dados cientificos sdo empregadas para reduzir o
espaco de armazenamento da relacdo de dados e para prover um acesso eficiente aos dados
cientificos durante o processamento de consultas. Dessa forma, a etapa de indexagdo de
dados cientificos (Definicdo 5.2.11) cria indices para determinados elementos de dados ou

tuplas, definindo quais atributos devem ser favorecidos por essa técnica.

Definicdo 5.2.11. (Indexagé@o de Dados Cientificos) A indexacdo de dados cientificos € definida
pela execugdo de uma funcéo f para gerar indices a partir de elementos de dados de uma relacéo
Tselection OPtidos do arquivo ¢. A funcéo f pode apresentar argumentos adicionais que definem

especificidades da técnica de indexaco aplicada, como o argumento A que especifica quais atributos

devem ser indexados. Como resultado, essa etapa produz uma relagao de dados 7i,gexing, de forma
que rindexing < f(rselection' A)-

Embora as etapas para a captura de dados cientificos tenham sido apresentadas de
uma forma encadeada, apenas a etapa de acesso aos dados cientificos é obrigatdria. Logo,
as outras etapas sao vistas como opcionais e podem ter a sua ordem de execucao alterada
de acordo com o programa de captura de dados cientificos. Por uma questao de desempenho,
adotamos as mesmas prioridades empregadas pela algebra relacional para a execugao das
etapas descritas anteriormente. A partir dessas defini¢cdes, a DfAnalyzer introduz a operacéo
extract (traduzida como extrair) para permitir a captura de dados cientificos baseadas na
invocagdo de programas ad-hoc e de ferramentas alternativas. Embora o seu nome induza
a pensar em uma abordagem de extracdo de dados cientificos, na verdade, essa operagdo
permite que ambas as abordagens sejam empregadas, ou seja, tanto a extracdo, como a

indexacéo de dados cientificos.
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Em outra perspectiva, essa operacao é responsavel por invocar um programa ad-hoc
p que realiza o acesso aos dados cientificos presentes em um arquivo ¢ de acordo com um
catélogo de dados ¢, a projecao dos dados cientificos para os atributos de interesse A’ e a
selecdo de valores de atributos segundo um conjunto de condicGes de selecdo C, indexando
valores da sequéncia de atributos A;pgexed | Aindexea © A’- COmo resultado, a operacao
extract produz uma relacdo de saida r, em que 0 seu esquema apresenta um atributo que

contém o caminho para os arquivos, representado por a,, 0s atributos extraidos desses
aquiVOS (Aextracted |Aextracted =A"— Aindexed)a e os atributos indexados (Aindexed)a
isto é, a relacdo r apresenta o esquema R = {a,, A'}, ou Schema(r) = {a,, A'}. De uma
formageral, r « f (o (na(p’ 4 (Access(9,6))), Aindexea) @ partir da execucdo de p. No caso

da captura de dados ainda alocados em memdria, 0 esquema da relagdo de saida ndo possui

0 atributo ¢ em funcéo da sua volatilidade.

Formalmente, a operagdo extract é especificada conforme a expresséo abaixo. Vale
ressaltar que, pelo fato da invocacéo do programa p ja conhecer qual catadlogo de dados ()
sera necessario na extracdo de dados cientificos, quais condi¢des de selecdo serdo aplicadas
() e quais atributos precisam ser extraidos ou indexados, esses argumentos ndo estdo
presentes na especificacdo da operacdo extract. Da mesma maneira, por conhecer o

esquema da relacdo de saida, a DfAnalyzer ja conhece os atributos a serem capturados (A).
r « extract(p, @) 5)

Assumindo-se novamente o script em Python usando Spark para a contagem de
palavras (Figura 14), podemos observar que os seus resultados sdo armazenados em
arquivos binarios, e.g., output.bin. Supondo que os usuarios do dominio cientifico desejem
analisar determinados valores de atributos presentes nesses arquivos, como a palavra
(atributo word) e 0 seu nimero de ocorréncias em todos os arquivos de entrada (atributo
count), a nossa abordagem utiliza, portanto, a operagdo extract para capturar esses dados
cientificos de interesse. A Figura 33 apresenta esse exemplo com a especificacdo dessa
operacdo, em que o programa ad-hoc extractRDF extrai elementos de dados de um arquivo
no formato binario para os atributos de interesse (word e count), quando o nimero de

ocorréncias de uma palavra é maior que 10 (condicdo de selecao count > 10).
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output.bin r

word | count filename word count
big UL extractRDF, outputbin  big 11

science | 7 > 1« extract( . )

data | 20 output. bin output.bin data 20

7

Figura 33. Operacédo de extracdo de dados cientificos.

Considerando o0 mesmo exemplo apresentado acima, o usuario pode decidir por
indexar os valores dos atributos de interesse, como mostrado na Figura 34. Nesse caso,
assume-me que a captura de dados cientificos considera a indexacao de dados, isto é, a etapa
(4). No exemplo da Figura 34, um programa indexRDF ¢é utilizado para gerar um arquivo
de indices para cada atributo (i.e., WORD e COUNT), evitando a carga direta dos valores
dos atributos na base de dados futuramente. De forma analoga a abordagem de extracdo de
dados, esse extrator com a indexacgdo de dados cientifico também permite que apenas 0s
elementos de dados relevantes, segundo um conjunto de condi¢des C = {count > 10},
sejam indexados. Sendo assim, vale ressaltar que o uso de um programa de indexagéo

também pode gerar indices para apenas alguns atributos presentes no arquivo de dados

cientificos.
output.bin
word | count r
big 11 indexRDF, filename word count
science | 7 I « extract( . )
data | 20 output. bin outputbin  word.idx count.idx

Figura 34. Operacao de indexa¢do de dados cientificos.

Em cenarios reais para apoiar a captura de dados cientificos, o usuario do dominio
cientifico precisa realizar ajustes nos seus programas de simulagdo com a ajuda do
especialista em ciéncia da computagdo, a fim de que as invocacdes da operacdo extract
sejam adicionadas. No exemplo de contagem de palavras em arquivos, o script em Python
ndo permite, originalmente, a captura de dados cientificos. Por isso, a inser¢do de apenas
uma linha de codigo foi realizada para apoiar a extracdo de dados cientificos, como
mostrado na Figura 23. Esse exemplo corresponde a operacdo de captura de dados
cientificos realizada pelo extrator ext da Figura 32, sendo os seus dados armazenados na

relacdo do extrator ext de acordo com o nosso modelo de dados logico.
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5.3.3.Operagdes para a captura de dados de proveniéncia retrospectiva e de dominio

Com a especificacdo do fluxo de dados no nosso modelo de dados légico e os ajustes
realizados nos programas de simulacdo para a captura de dados cientificos, 0s usuarios
possuem uma visdo geral das transformacdes de dados e dos conjuntos de dados
manipulados. Ademais, eles ttm conhecimento de quais arquivos sao investigados e como
os dados cientificos foram capturados. Entretanto, a DfAnalyzer ainda ndo armazena os
dados de proveniéncia retrospectiva e de dominio na nossa base de dados durante a
execucdo da simulacdo computacional. Para atender a essa questdo, a DfAnalyzer introduz
outras quatro operacdes, como mostrado na Tabela 5, que devem ser invocadas em tempo
de execucdo de acordo com ajustes realizados nos programas de simulacao pelo usuario do

dominio cientifico em colaboracdo com o especialista em ciéncia da computacéo.

Tabela 5. Operacgdes para a captura de dados de proveniéncia retrospectiva.

Operacéo

task(dataflow, transformation, iteration, status [, workspace, resource])

file(dataflow, transformation, iteration, name, path)

collection(dataflow, transformation, iteration, dataset, elements)

dependency(dataflow, transformation, iteration, dependentTransformations, dependentTasks)

Para essas opera¢des, adotamos uma granularidade fina na geréncia da proveniéncia
retrospectiva, a fim de permitir, futuramente, a analise dos rastros de proveniéncia no nivel
do fluxo de arquivos e dos elementos de dados (Subsecdo 3.2.4). Ao mesmo tempo, a
granularidade dos dados de proveniéncia estd associada aos ajustes realizados nos
programas de simulacgdo, fazendo com que a nossa metodologia permita diferentes niveis
de granularidade. Diferentemente de outras solugdes, e.g., noWorkflow e RDataTracker, a
DfAnalyzer ndo captura os dados de proveniéncia necessariamente na granularidade mais
fina e oferece uma solugdo agnostica a uma linguagem de programacdo. Apesar de
informacdes valiosas, observa-se que a captura em uma granularidade muita fina
compromete as analises de dados cientificos, tornando complexa, inclusive, a especificacdo
das consultas de interesse (especialmente quando uma grande quantidade de atributos ou
dados cientificos ndo sdo relevantes nas analises). Logo, a nossa abordagem visa oferecer

autonomia aos usuarios, ao permitir que eles sejam capazes de definir quais dados
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cientificos sdo relevantes nas suas andlises. Ou seja, eles sdo capazes de especificar quais
atributos devem ser monitorados em cada conjunto de dados.

Nessa fase, a instancia de uma transformacdo de dados (Secdo 3.1) ou tarefa
apresenta a menor unidade de dados necessaria, isto €, menor subconjunto de elementos de
dados de entrada (ou colegéo de dados), para executar uma transformacao de dados. Esses
elementos de dados correspondem aos dados cientificos manipulados pelos diferentes
modelos computacionais que os usuarios do dominio cientifico desejam comumente
analisar. Assim, a nossa principal operacdo é definida como task com o objetivo de
armazenar os metadados associados a execucdo de uma instancia de uma transformacéo de
dados. Enquanto isso, as outras operacdes sdo dependentes de uma tarefa, evidenciando que
uma operacdo diferente de task (e.g., file) s6 pode ser executada apds a operacdo task da
sua tarefa dependente ter finalizado (especificada por alguns argumentos). Em mais
detalhes, a operacdo task estd associada a um fluxo de dados (argumento dataflow, que
corresponde ao rotulo do fluxo de dados), uma transformacdo de dados (argumento
transformation, que corresponde ao rotulo da transformacdo de dados) e uma iteracdao

(argumento iter).

No cenéario de analise exploratéria de dados cientificos, a iteracdo corresponde a
uma combinacao dos parametros de entrada (ou dos elementos de dados) para validar uma
hipbtese cientifica. Em cenarios reais, uma simulacdo computacional pode apresentar
diversas iteracdes, e.g., varredura de parametros (RAICU et al., 2008), de forma que
inimeras invocacGes da operacdo task sdo realizadas com diferentes valores para o
argumento iter (para uma mesma transformacéo de dados). Como resultado da operacédo
task, o usuario pode monitorar o comportamento de cada iteracdo em uma transformacéao

de dados ao consultar as tuplas armazenadas na relagdo task na nossa base de dados.

Ademais, a operacdo task permite que o estado da execucéo da tarefa (argumento
status) seja especificado como executando (RUNNING), finalizado (FINISHED) ou
finalizado com erro (FINISHED WITH_ERRORS). Como argumentos opcionais, 0S
usuarios também podem informar o diretorio de execucéo da tarefa (argumento workspace)
e 0 recurso computacional responsavel pela tarefa (argumento resource). Em uma
perspectiva geral, portanto, a operacao task corresponde ao processamento de uma consulta

de insercdo de tuplas na relagdo task da nossa base de dados.
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Na Figura 35, mostramos um exemplo de tarefas executadas para as duas primeiras
transformacdes de dados do script em Python usando Spark da Figura 14. Nesse exemplo,
apenas uma iteracdo da simulacdo computacional foi apresentada, consumindo o arquivo
file_1.txt como elemento de dados de entrada. Para essa iteracdo, duas tarefas foram
executadas (uma para cada transformacéo de dados) e, consequentemente, duas invocagdes
da operagdo task foram realizadas. Considerando-se os dados de entrada do conjunto de
dados input_files e 0 comportamento de cada transformacéo, podemos afirmar que essas
duas transformacdes de dados teriam, em uma representacdo completa da execucdo dessa

simulagéo, duas iteragcbes com quatro tarefas executadas (duas tarefas para cada iteracao).

Armazenamento input_files.txt file_1.txt file_2.txt
em disco file_1.txt science big data
diretério hdfs:// file_2.txt data data science

Fluxo de dados Tarefas para apenas

1 uma iteragao
input_files |
file file
Obter linhas ty
<< Transformagao de dados >> YES I task(word_count, get_lines, 1, FINISHED)
I file(word_count, get_lines, 1, file_1.txt, hdfs://)
lines collection(word_count, get_lines, 1, input_files, { (file_1.txt) })
[ line | line
science
data data
big data collection(word_count, get_lines, 1, lines, { (science); (data) })
data science - ’ - r ’ ’

[ Identificar ocorréncias de palavras J t;
<< Transformagso de dados >> LSSl task(word_count, identify_occurrences, 1, FINISHED)
l dependency(word_count, identify_occurrences, 1, {get_lines}, { (1) })

occurrences

word occurrence

science 1
data 1 data 1
bi 1
dafa 1 collection(word_count, identify_occurrences, 1, occurrences, { (science; 1); (data; 1) })
data 1 v

science 1

Figura 35. Exemplo de tarefas a partir da execuc¢do do script em Python da Figura 14.

Outro aspecto importante consiste no monitoramento dos arquivos consumidos e
produzidos pelas tarefas. Para esse recurso, a nossa abordagem apresenta a operacao file,
que registra os arquivos manipulados por uma tarefa (argumento task) com o seu nome
(argumento name) e o diretorio em que esse arquivo esta armazenado (argumento path).

Para garantir a integridade referencial em fungdo da restricdo de chave estrangeira do
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atributo task_id na relacéo file, a nossa abordagem consulta a relagéo task para identificar a
tarefa informada como argumento, que apresenta os rotulos do fluxo de dados e da
transformacéo de dados, assim como a iteragcdo correspondente a tarefa. Caso exista essa
tarefa e esse arquivo ainda ndo exista na relacéo file, entdo a operacéo file realiza uma
consulta de insercdo de tuplas na relacdo file para armazenar o arquivo manipulado pela
tarefa. Considerando novamente o exemplo da Figura 35, observamos apenas uma
invocacdo da operacdo file, para o arquivo file_1.txt. Em uma representacdo completa da
execucdo dessa simulacdo computacional para as duas transformacdes de dados, a operacédo

file seria invocada duas vezes, para os arquivos file_1.txt e file_2.txt.

Todavia, em cendrios reais, 0s usuarios do dominio cientifico estdo mais
interessados nos dados de dominio para validarem ou refutarem as suas hipdteses
cientificas. Considerando os extratores de dados e 0s conjuntos de dados manipulados por
cada transformacéo, a DfAnalyzer introduz uma operagéo, definida como collection, para
registrar a colecdo de dados (ou os elementos de dados) manipulados por uma tarefa. Como
argumentos, essa operacdo exige a identificacdo da tarefa (argumentos dataflow,
transformation e iteration) e do conjunto de dados (dataset), além dos elementos de dados

que fazem parte dessa colecdo de dados (elements).

Conforme definido na Sec¢do 3.1, uma colecdo de dados ¢ = {e | e € E} é composta
de um conjunto de elementos de dados E. Cada elemento de dados e = (v|v eEV) é
composto de uma sequéncia de valores I, sendo que a ordem dos seus valores esta de acordo
com a ordem de especificacdo dos atributos A no conjunto de dados s ao qual esse elemento
de dados pertence, i.e., e €s.C e card(e.V) = card(s.A). Considerando-se essa
definic&o de colegéo de dados, elementos de dados e os seus valores, assumimos que 0S
elementos de dados do argumento elements sdo especificados como uma matriz, em que
cada linha dessa matriz corresponde a um elemento de dados e cada célula dessa matriz

corresponde ao valor de um atributo para um determinado elemento de dados.

Ao mesmo tempo, essa representacdo matricial possui semelhangas com a
abordagem relacional, pois cada linha da matriz pode ser associada a uma tupla de uma
relacdo de dados, enquanto que cada coluna da matriz corresponde a um atributo ou coluna
da relagdo. Consequentemente, essa estrutura matricial favorece a carga dos dados de
dominio em uma base de dados relacional. Tirando proveito dessa caracteristica, a operacao
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collection realiza consultas na nossa base de dados com o intuito de inserir tuplas (ou
elementos de dados) na relagdo do conjunto de dados (argumento dataset). A Figura 35
mostra invocacgdes da operacdo collection para registrar as cole¢des de dados manipuladas
por duas tarefas em um script em Python para a contagem de palavras em um arquivo, como
collection(word_count, get_lines, 1, input_files,{(file_1.txt)}) que registra o0
elemento de dados do conjunto input_files (com o valor file_1.txt para o atributo FILE) a
partir da primeira iteracdo da transformacdo de dados get lines do fluxo de dados
word_count. Nesse exemplo, as invocacdes dessa operacao s6 consideram dados cientificos
obtidos diretamente de estruturas de dados alocadas em memoria pelo script, sem o uso de

extratores.

Entretanto, em muitos cendrios, os usuarios do dominio cientifico utilizam
extratores para acessar, extrair e, eventualmente, indexar dados cientificos presentes em
arquivos, conforme discutido na Subsecdo 5.2.2. Nesse contexto, os dados capturados
devem ser armazenados em suas relaces de acordo com o nosso modelo de dados légico.
No script em Python da Figura 14, apresentamos um extrator ext para o conjunto de dados
counts, em que a carga dos dados cientificos capturados é realizada pelo operador
collection. Para isso, nos casos em que alguns atributos sdo obtidos usando extratores de
dados cientificos, o argumento elements da operacao collection apresenta os elementos de

dados com seus valores de atributos sem e com 0 uso de extratores.

Quando os valores dos atributos sdo obtidos pelo uso de um extrator, assume-se que
os dados capturados pela operacao extract sdéo armazenados em arquivos e o caminho para
esse arquivo é especificado para o valor dos atributos extraidos. Logo, um elemento de
dados do conjunto de dados s na operagdo collection, utilizando os extratores de dados
cientificos ¥, deve apresentar valores para os atributos obtidos sem extratores (s.A),
acrescido de um valor de atributo para cada extrator de dados cientificos ¥; € W, em que
esse valor corresponde ao diretdrio para o arquivo com os dados extraidos por ;. Dessa
maneira, a operagdo collection é capaz de armazenar os dados de dominio acessados

diretamente nos programas de simulacdo ou capturados por extratores de dados cientificos.

Na Figura 24 mostramos um exemplo de operagédo para registrar uma colegéo de
dados do conjunto counts produzida por uma tarefa task da transformacgdo de dados

count_words. Nesse caso, o valor do atributo word foi obtido diretamente do programa de
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simulagéo, enquanto o valor do atributo count foi capturado de um arquivo usando o extrator
de dados ext. Apos a execugdo do extrator, o dado extraido foi armazenado no arquivo
ext.data. Portanto, ao especificar a operacdo collection, apenas um elemento de dados foi
definido no argumento elements com os valores big (dado obtido sem extrator) e ext.data

(diretdrio para o arquivo com o dado extraido).

Na fase de especificacdo do fluxo de dados no nosso modelo de dados légico,
discutimos também como as dependéncias de dados entre transformagdes foram inferidas
e, consequentemente, representadas na nossa base de dados (relacdo data_dependency). De
uma forma simplicada, as dependéncias de dados indicam quais transformacgdes de dados
precisam ser executadas, para que outras transformagdes possam iniciar.
Consequentemente, na perspectiva de execuc¢do da simulagdo computacional, uma instancia
de uma transformacéo de dados (ou tarefa) ndo tem conhecimento, a priori, de quais sdo as
instancias das suas transformacOes dependentes, ou seja, quais instancias de uma ou mais

transformagdes de dados precisam ser executadas antes.

Diante dessa questdo, a nossa abordagem introduz a operacdo dependency para
registrar as dependéncias de dados entre as instancias de transformacdes de dados. Para a
sua devida especificacdo, a operagdo dependency apresenta uma invocacdo baseada em
cinco argumentos, em que os trés primeiros contemplam a tarefa atual (argumento dataflow,
transformation e iteration), ou seja, a tarefa cujos metadados estdo sendo armazenados; o
quarto corresponde a uma lista com os rétulos das transformacdes de dados dependentes da
tarefa atual (argumento transformations); e o Gltimo é uma matriz com os identificadores
das iteracOes das tarefas dependentes (de acordo com a ordem dos elementos na lista
transformations). Em uma perspectiva formal, essa especificacdo de dependéncia de dados
permite a geréncia dos rastros de proveniéncia no nivel fisico, como discutido na Subse¢édo
3.2.4.

Como exemplo, a Figura 36 mostra cinco casos de dependéncias de dados entre
tarefas de até trés transformacdes de dados, dt;, dt, e dt;. A nomenclatura adotada para
uma tarefa tji contempla o identificador i da transformacéo dt;, como sobrescrito, e a

iteracdo j, como subscrito. No caso da Figura 36(a), existe apenas uma dependéncia de

dep . ~
dados entre as tarefas t{ e t? (de modo que ti «— t?) e, consequentemente, uma invocacao

da operacdo dependency: dependency(tZ, {dt,},{(1)}). Por outro lado, a Figura 36(b) mostra
119



um caso em que a tarefa t3 da transformagéo de dados dt; depende de dados produzidos
~ . dep
pelas tarefas t] e t2 das transformacdes dt, e dt,, respectivamente (de modo que t} «— ¢t3

dep . A : « « .
e t?2 —t3). Nessa circunstancia, apenas uma invocagio da operacdo dependency é

necesséria: dependency(t3, {dty; dt,}, {(1,1)}).

(a) (b) () (d) (e)
SN S S SN S S
Figura 36. Dependéncia de dados entre tarefas.

Assim como nos dois primeiros casos, a Figura 36(c) apresenta um exemplo de
dependéncia de dados com apenas uma iteragdo, em que a tarefa t? da transformacdo de
dados dt, depende de dados produzidos pela tarefa t], da mesma maneira que a tarefa ¢
da transformacdo dt; depende de dados produzidos pela tarefa t. Logo, duas invocacdes

da operacdo dependency devem ser realizadas, como mostrado a seguir:
dependency(t?, {dt,},{(1)}) e dependency(t3, {dt;}, {(1)}).

Ja a Figura 36(d) apresenta um caso em que a tarefa tZ da transformacéo de dados
dt, depende dos dados produzidos por duas tarefas da transformacédo de dados dt,, mas
pertencentes a duas iteraces diferentes, isto €, t1 e ti. Dessa forma, a invocagdo da
operacdo dependency terd apenas uma transformacdo de dados especificada em
transformations (dt,), mas duas iteracOes de tarefas dependentes para essa transformacao
de dados no argumento dependentTasks (ti e ti), como apresentado a seguir:

dependency(tf, {dt,}, {(1); (2)}).

Por dltimo, a Figura 36(e) mostra um cenario em que duas tarefas de diferentes
iteracOes de uma mesma transformacdo de dados (dt,), t? e tZ, dependem dos mesmos
dados gerados pela tarefa t{ da transformacdo de dados dt,, de maneira que duas
invocacbes da operacdo dependency sdo realizadas: dependency(t?,{dt,},{(1)}) e
dependency(t2, {dt,},{(1)}). Segundo o formalismo de fluxo de dados, uma transformacéo

determina o uso de um ou mais programas de simulagdo. Consequentemente, tarefas de uma

120



mesma transformacéo (de diferentes iteracbes) consumindo a mesma colecéo de dados néo
representam um comportamento intuitivo, apesar da sua importancia em cenarios em que
as transformacgdes de dados envolvem a execucdo de modelos computacionais nao-
deterministicos, pois uma nova iteracdo (isto €, nova tarefa) pode produzir resultados

diferentes a partir de uma mesma colecéo de dados de entrada.

Considerando as operagOes introduzidas nessa subsecdo, a nossa abordagem
favorece a captura de dados de proveniéncia retrospectiva e de dominio (dados cientificos)
produzidos pelas simulagfes computacionais em tempo de execuc¢do. Para isso, 0 Usuario
do dominio cientifico trabalha em colaboracdo com o especialista em ciéncia da
computacdo para modificar os seus programas de simulacdo a fim de capturar esses dados
no nivel de granularidade adequado para as suas analises futuras. Como resultado, a nossa
metodologia evita que dados nao relevantes sejam armazenados na base de dados ou que
dados importantes ndo estejam disponiveis durante as analises. Ao mesmo tempo, por
permitir que os usuarios carreguem apenas os dados cientificos de interesse, a DfAnalyzer

também contribui ao minimizar o custo de captura e de carga dos dados na base de dados.
5.4. Componentes da DfAnalyzer

A DfAnalyzer é composta de trés camadas, conhecidas como Painéis, Servigos de
Fluxo de Dados e Armazenamento, conforme mostrado na Figura 37. Essas camadas
apresentam, no total, seis componentes e uma base de dados para armazenar os dados de
proveniéncia e de dominio (dados cientificos), sendo representados como retangulos

arredondados com a cor de fundo branca.

A camada Painéis disponibiliza dois componentes com recursos graficos que
favorecem a analise dos fluxos de dados gerados pelas simulagcBes computacionais. Ja a
camada Servicos de Fluxo de Dados apresenta quatro componentes responsaveis pela
extracdo de dados de proveniéncia e de dados cientificos, a indexacdo de dados extraidos,
assim como a submiss@o de consultas para a sua base de dados. Por ultimo, a camada
Armazenamento € responsavel por organizar os arquivos de dados cientificos e a base de
dados no sistema de arquivos utilizado pelo ambiente computacional. De forma mais

detalhada, as subsecdes seguintes apresentam cada componente dessas camadas.
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Figura 37. Arquitetura da DfAnalyzer.

5.4.1.Servicos de Fluxo de Dados

O componente Extrator de Dados de Proveniéncia, do termo em inglés Provenance

Data Extractor (PDE), é responsavel por extrair os dados de proveniéncia prospectiva e

retrospectiva presentes nos programas de simulacdo e representa-los de acordo com o

formalismo de fluxo de dados apresentado na Secdo 3.1. Para que isso seja possivel, 0s

programas de simulacdo sdo vistos como caixas cinzas e precisam ser modificados para

acessar e capturar os dados de proveniéncia. Assim, como primeira etapa, o PDE requer a

captura dos dados de proveniéncia prospectiva, que consistem na representacdo da

especificacdo do fluxo de dados que deve ser monitorado durante a execucdo da simulacéo

computacional. De uma forma mais pratica, essa captura dos dados de proveniéncia
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prospectiva é baseada em uma sequéncia de invocacGes das operacOes apresentadas na
Tabela 4 da Subsecédo 5.3.1.

Para que os componentes da DfAnalyzer sejam agnosticos a linguagem de
programacdo adotada pelos programas de simulacéo, essa biblioteca de componentes foi
disponibilizada como um conjunto de servicos RESTful que auxiliam o usuério tanto na
captura de dados de proveniéncia e de dominio, como na andlise dos fluxos de dados
registrados anteriormente. Para permitir a captura e o armazenamento dos dados de
proveniéncia prospectiva na base de dados da DfAnalyzer, a aplicacdo RESTful recebe e
processa requisicdes HTTP (URL /pde/dataflow) com 0 método POST em que o conteldo

Ou a mensagem dessa requisicdo deve apresentar esses dados de proveniéncia.

Ainda em relacdo ao funcionamento do PDE, diferentes pacotes foram
desenvolvidos em linguagens de programacdo distintas (e.g., Java, Python e C++) para
facilitar a captura de dados de proveniéncia retrospectiva em programas de simulagdo por
meio de um método genérico, conhecido como capture (que pode ser traduzido para
capturar, em portugués). Esse método realiza a invocacdo de requisi¢cdes HTTP para o
servico RESTful do PDE (URL /pde/task) a partir do codigo fonte modificado dos
programas de simulacdo. Esse método é frequentemente invocado duas vezes: antes e apos
uma tarefa (ou instancia de uma transformacéo de dados).

Antes da execucdo da tarefa, 0 método capture € invocado para indicar o momento
em que a tarefa inicializara, consumindo uma colecao de dados especifica (i.e., conjunto de
elementos de dados de entrada). Ap6s a execucdo da tarefa, esse método € invocado
novamente para indicar o termino da tarefa e capturar a colecé@o de dados produzida. Assim,
a invocagdo do método capture pode ser representada conforme a equagao a seguir, em que
fluxo corresponde ao rotulo do fluxo de dados; transformagdo corresponde ao rétulo da
transformacdo de dados; iteragdo corresponde a iteracdo da tarefa executada; estado
representa o estado da tarefa, que pode ser RUNNING, FINISHED ou
FINISHED_WITH_ERRORS; e cole¢des corresponde as colecfes de dados manipuladas
pelos conjuntos de dados. As colegdes de dados podem ser inicializadas pelo método
createDataElement para criar um elemento de dados de acordo com os valores de atributos

apresentados pelo usuario. Esses valores de atributo seguem a mesma sequéncia em que 0S
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atributos do conjunto de dados de interesse (primeiro pardmetro desse metodo) foram
definidos.

PDE.capture(<fluxo>, <transformacdo>, <iteracdo>, <estado>, <colecbes>) (6)

Considerando um programa de simulacdo real em dindmica de fluidos
computacionais, apresentamos a seguir um exemplo de ajustes no codigo fonte desse
programa, que utiliza a biblioteca libMesh (KIRK et al., 2006), vista como uma caixa preta
pela DfAnalyzer. Nesse exemplo, as duas invocagdes do método capture ocorrem antes e
apos a transformacdo de dados de interesse. Além disso, essas invocacdes podem ser
realizadas diversas vezes — ou seja, diferentes iteracdes de tarefas para essa transformacéo
—, pois existe um loop que realiza inimeras iteracbes ndo lineares para simular o

comportamento do fluido e dos sedimentos em um tanque ou numa bacia sedimentar.

for (nli_counter = 0; nli_counter < max_nl_iteractions; ++nli_counter) {
// provenance - input dataset to transformation flow solver
PDE->capture(“sedimentation”, “Flow_Solver”, taskIter, “RUNNING”, NULL);

last_nonlinear_soln->zero();
last_nonlinear_soln->add(*flow_system.solution);

// Assemble & solve the linear system.
flow_system.solve();

// Compute the difference between this solution and the last
// nonlinear iterate.
last_nonlinear_soln->add(-1., *flow_system.solution);

// Close the vector before computing its norm
last_nonlinear_soln->close();

: (7)
// Compute the 12 norm of the difference

const Real norm_delta = last_nonlinear_soln->12_norm();
const Real u_norm = flow_system.solution->12_norm();

// How many iterations were required to solve the linear system?
this->linear_iteractions += flow_system.n_linear_iterations();

// provenance - output dataset to transformation flow solver
dataElement = PDE->createDataElement(“oflow_solver”, t_step, dt,
time, r_step, nli_counter,
linear_iteractions,
flow_system.final_linear_residual(),
norm_delta, norm_delta / u_norm,
ldiverged);
PDE->capture(“sedimentation”, “Flow_Solver”, taskIter,
“FINISHED”, dataElement);

Apesar de ndo ser apresentado nesse exemplo, as cole¢des de dados também podem

envolver conteldo especifico presente em arquivos ou estruturas de dados alocadas em
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memoria. Nesse cenério, a DfAnalyzer possui dois componentes para apoiar a extracdo e a
indexacao de dados cientificos presentes em arquivos, conhecidos como Extrator de Dados
Cientificos (do termo em inglés Raw Data Extractor — RDE) e Indexador de Dados

Cientificos (do termo em inglés Raw Data Indexer — RDI), respectivamente.

Pelo fato de seguir a arquitetura ARMFUL, as implementacgdes de algoritmos para
a extracdo de dados cientificos usando o RDE sdo representadas por cartuchos, que
precisam ser especificados pelo usuario. Nesta tese, desenvolveu-se dois cartuchos para o
RDE, que extraem (a) dados cientificos usando programas ad-hoc (SILVA et al., 2017b); e
(b) dados cientificos ainda alocados em memdria por meio da biblioteca ParaView Catalyst
(SILVA et al., 2016a), como mostrado na Figura 38. O cartucho (a) caracteriza-se por
invocar programas externos, que sdo responsaveis por acessar 0s dados cientificos, realizar

as andlises léxica e sintatica, e extrair apenas os dados de interesse.

Captura de Dados Cientificos — Cartucho CSV
usando DfAnalyzer

J— Cartucho FastBit

— Cartucho PostgresRaw

Extrator de
Dados Cientificos

Indexador de
Dados Cientificos

Cartucho para Invocagao
de Programa Externo

Cartucho Catalyst
Extragdo de Dados In Situ

Figura 38. Cartuchos para os componentes de extracao e de indexacao de dados cientificos.

J& o cartucho (b) consiste em uma integracdo do RDE com o ParaView Catalyst.
Para isso, os programas de simulacdo, que desejam realizar a extragcdo de dados in situ,
precisam implementar um adaptador Catalyst, conforme especificado em Ayachit et al.
(2015). Vale ressaltar que esse adaptador requer um mapeamento das estruturas de dados
adotadas pelo programa de simulacdo para o modelo de dados do VTK (VTK, 2009). Uma
vez implementado esse adaptador, o Catalyst pode extrair dados a partir de scripts na
linguagem de programacéo Python, que implementam pipelines de coprocessamento. Para
facilitar o desenvolvimento desses scripts em Python, o ParaView conta com um recurso

de geracdo automatica desses scripts por meio da sua interface grafica.
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Mais especificamente, o0 RDE permite que dados cientificos de interesse sejam
acessados e extraidos de fontes de dados por meio do uso do método extract (que pode ser
traduzido como extrair para o portugués), em que o usuario especifica o rétulo do extrator
que possuird os dados cientificos capturados (extrator), 0 cartucho do RDE utilizado
(cartucho) e 0 caminho do arquivo ou script responsavel por realizar a extragcdo dos dados
cientificos de interesse (arquivo). Vale ressaltar que os atributos a serem extraidos e as
condicdes para filtrar os elementos de dados de interesse (i.e., condi¢des de selecdo) séo
determinados pelo programa externo ou pelo script em Python para o ParaView Catalyst.
No caso do cartucho Catalyst, além de extrair dados cientificos, ele permite a geracdo de
visualizacdes de dados. Essa especificacdo do método extract permite a invocacdo da
operacdo com 0 mesmo nome apresentada na Subsecéo 5.3.2, ajustando apenas a invocagao

do programa de extracao de acordo com o cartucho solicitado.

RDE.extract(<extrator>, <cartucho>, <arquivo>) (8)

Ainda em relacdo ao Catalyst, 0 RDE possui outros trés métodos especificos para
esse cartucho, sendo 0s seguintes: inicializar, atualizar € finalizar. O método
inicializar € responsavel por registrar novos pipelines (scripts em Python) a serem
utilizados pelo adaptador do Catalyst. Sendo assim, esse método recebe como argumento
apenas o caminho para o script em Python. Ja 0 método atualizar deve ser invocado todas
as vezes que a estrutura de dados do programa de simulacgdo sofre alteracfes e precisa ser
atualizada de acordo com 0 modelo de dados do VTK para o Catalyst. Por Gltimo, o método
finalizar € invocado para terminar a execucdo dos pipelines registrados e,
consequentemente, a extracdo de dados cientificos. O método finalizar é importante
também para liberar espaco alocado em memdria pelas estruturas de dados do VTK ou

mesmo pela manutencéo da instancia do Catalyst.

Somando-se a isso, existem cenarios em que as estruturas de dados ou o volume de
dados nédo favorecem a extracéo de dados cientificos em funcéo do custo de carga dos dados
em uma base de dados. Nessas circunstancias, técnicas de indexagdo sdo comumente
aplicadas para permitir o acesso, de forma eficiente, aos dados cientificos. Assim, de forma
complementar a extracdo de dados cientificos, 0 componente RDI foi proposto para gerar
indices para os dados cientificos acessados. Nesse sentido, trés cartuchos foram

desenvolvidos: CSV, FastBit e PostgresRaw. O cartucho CSV gera indices posicionais para
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os dados cientificos acessados em arquivos no formato CSV, semelhante & implementacdo
do NoDB (ALAGIANNIS et al., 2015). J& o cartucho FastBit consiste no uso da ferramenta
FastBit (WU et al., 2009) para gerar indices bitmaps para os dados cientificos acessados. E,
por ultimo, o cartucho PostgresRaw (ALAGIANNIS et al., 2015) consiste no uso da

ferramenta alternativa com 0 mesmo nome para gerar indices posicionais.

Ja o componente RDI conta com 0 método index (do termo, em portugués, indexar)
e 0s mesmos argumentos do metodo extract, acrescido apenas dos atributos a serem
indexados (argument atributos) € de propriedades extras (argumento extra) para 0S
algoritmos aplicados pelos seus cartuchos. Essas propriedades extras devem ser informadas
no formato de invocacao por linha de comando adotado por essas ferramentas. Por exemplo,
o cartucho FastBit permite definir quais tipos de codificacdo, de compressdo e de precisdo

podem ser adotados ao gerar os indices.

RDI.index(<extrator>, <cartucho>, <arquivo>, <atributos>, <extra>) ©))

No caso do FastBit, o seu cartucho foi resultado de um trabalho em colaboragdo com
0 M.Sc. José Vitor Leite, em que se utilizou essa ferramenta alternativa para gerar indices
do tipo mapa de bits para dados cientificos em uma simulacdo de dindmica de fluidos
computacionais (SILVA et al., 2017b). Mais especificamente, esse trabalho considerou a
exploracdo das diferentes combinac@es de algoritmos providos pelo FastBit de acordo com

a estrutura dos dados produzidos por essa simulagcdo computacional.

Além da sintaxe contemplar a indexac¢do de dados cientificos, 0 processo de acesso
a esses dados por meio dos indices gerados foi implementado para cada cartucho, sendo
representado pelo método access (do termo, em portugués, acessar). Esse método requer
como argumentos o cartucho utilizado no processo de indexacéo (cartucho), 0s atributos a
serem acessados (atributos), 0s indices (indices) a serem utilizados para acessar os dados

cientificos, e 0 caminho para o arquivo de dados cientificos (arquivo).

RDI.access(<cartucho>, <atributos>, <indices>, <arquivo>) (10)

Apbs o processo de captura de dados de proveniéncia e dos dados cientificos
utilizando os componentes PDE, RDE e RDI, esses componentes realizam a carga dos dados
capturados em uma base de dados utilizando o SGBD relacional orientado a coluna
MonetDB (BONCZ et al., 2008). O MonetDB foi escolhido pelo fato de apresentar

algoritmos eficientes de indexacdo tardia dos dados, favorecendo a carga de grande volume
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de dados (ideal para o cenério de extracdo em larga escala); de apoiar a geréncia de arquivos
de dados cientificos por meio da analise sintatica de dados cientificos; de realizar a carga
parcial de dados cientificos a partir de arquivos; e de apresentar um mecanismo eficiente de

processamento de consultas.

A Figura 39 apresenta o diagrama de sequéncia para essas duas etapas: offline e
online. Na etapa offline, o usuario do dominio cientifico precisa modelar o fluxo de dados
de acordo com as transformacdes, 0s conjuntos de dados e as suas dependéncias de dados
envolvidas na simulacdo computacional. Logo, essa etapa é manual, uma vez que exige
desse usuario ajustes nos codigos fontes dos programas de simulacdo para invocar 0s
diferentes componentes da DfAnalyzer, como o PDE, RDE e RDI. Enquanto isso, a etapa
online lida com a extracdo dos dados de proveniéncia e dos dados cientificos durante a
execucdo dos programas de simulacdo modificados. Somando-se a extracao, essa etapa
automatica também contempla a carga dos dados extraidos na base de dados da nossa
biblioteca de componentes por meio do envio de requisi¢cdes para os servicos RESTful da

DfAnalyzer.

% | Programas de simulagéao | | Componentes da DfAnalyzer | | Base de Dados |

Usuario do T
dominio |

1: modificar codigo fonte() |

1.1: adicionar requisicdo para o senvigo de proveniéncia prospectiva da PDE()

1.2 adicionar requisigio para o RDE()

U T

1.4; adicionar requisicdo para o servico de proveniéncia retrospectiva da PDE()

e
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2. executar simulagdo() T
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I
|
|
|
I
1.3 adicionar requisi¢io para o RDI() |
I
|
|
|
I
I
1
T
|

loop J 2.1 extrair dados cientificos de fontes de dados()

2 2: indexar dados cientificas()

2.3 extrair dados de proveniéncia()

231 caregar dados() o

resultado da operagéo

resultado da execugao

Figura 39. Diagrama de sequéncia para (1) a modelagem do fluxo de dados (etapa offline) e
(2) a extragdo de dados durante a execucéo da simula¢do computacional (etapa online).
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Além desses componentes, a DfAnalyzer apresenta o componente Interface de
Consulta (do termo em inglés Query Interface e da sigla QI), que auxilia 0s usuérios a
submeterem consultas para a base de dados e obtém os resultados das consultas. A
DfAnalyzer permite o processamento de consultas por meio do desenvolvimento da
consulta em uma sintaxe disponibilizada pelo componente QI com 0s seguintes argumentos:
(i) nome e identificador do fluxo de dados registrado na base de dados que seré analisado,
(if) os conjuntos de dados que serdo usados como origem (i.e., conjuntos de dados de
entrada) na busca de um fragmento do fluxo de dados, (iii) os conjuntos de dados que serdo
usados como destino, (iv) o tipo de mapeamento de atributos (fisico, I6gico ou hibrido,
conforme discutido na Subsecéo 3.2.4), (v) os atributos a serem projetados (i.e., valores de
atributos a serem obtidos ap6s o processamento da consulta), (vi) as selecdes de atributos a
serem consideradas, semelhante ao processo de filtragem de dados, (vii) os conjuntos de
dados que serdo considerados nos caminhos possiveis do fragmento do fluxo de dados da
consulta, e (viii) 0s conjuntos de dados que serdo desconsiderados nos caminhos possiveis.
Nesse caso, as caracteristicas do QI sdo mais proximas de um pré-processador de consultas,
pois 0 mesmo nao modificou as funcionalidades nativas dos SGBD utilizados ou dos

processadores de consultas das ferramentas alternativas, como o FastBit.

Semelhante ao PDE, as funcionalidades do QI foram providas por meio de um
servico RESTful, em que os usuarios submetem requisicdes HTTP para a URL
/query_interface/{dataflow_tag}/{dataflow_id} com o0 método POST acrescido da
especificacdo da consulta (como uma mensagem), conforme apresentado na Tabela 6. Essa
URL considera os primeiros argumentos do QI, que consistem no nome e no identificador
do fluxo de dados (dataflow_tag € dataflow_id). Enquanto isso, o restante da especificacdo
da consulta deve estar presente na mensagem da requisicdo. Uma vez submetida a
especificacdo da consulta para o QIl, ele e responsavel por processar a consulta
automaticamente e retornar os resultados da consulta por meio de um ponteiro para um
arquivo no formato CSV. Vale ressaltar que o desenvolvimento do QI e os seus resultados
experimentais (com excecdo do seu servico RESTful) foram obtidos por meio da orientagéo

dos projetos de graduagé@o do Thiago Barroso Perrotta e da Débora Barbosa Pina.
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Tabela 6. Métodos do QI para a especificacdo da consulta.

Conceito

Métodos do QI para a

mensagem de uma
requisicdo HTTP

Informacéo adicional

Mapeamento de

mapping(tipo)

tipo = PHYSICAL, LOGICAL ou HYBRID

atributos
Conjuntos de dados Conjuntos de dados de origem do fragmento do
. source(datasetTags) .
de origem fluxo de dados a ser analisado
Conjuntos de dados target(datasetTags) Conjuntos de dados de destino do fragmento do

de destino

fluxo de dados a ser analisado

Projecéo de dados

projection(atributos)

atributos consiste na sequéncia de atributos cujos
valores sdo obtidos apds o processamento da
consulta

Selec¢do de dados

selection(condices)

condicBes representa as selecBes ou filtros

realizados no processamento da consulta

datasetTags contempla os rétulos dos conjuntos de
dados que devem ser obrigatoriamente considerados
no fragmento do fluxo de dados a ser analisado

Incluséo de

eaTfiisg G fetes include(datasetTags)

datasetTags contempla os rétulos dos conjuntos de
dados que devem ser obrigatoriamente excluidos do
fragmento do fluxo de dados a ser analisado

Exclusdo de

conjuntos de dados exclude(datasetTags)

Como exemplo de uso do QI em uma simulacdo de sedimentacdo (mais detalhes na
Subsecdo 6.1.4), os usuarios do dominio de dindmica de fluidos computacionais comumente
desejam analisar a concentracdo média de sedimentos em uma linha de pontos localizados
no fundo de uma bacia sedimentar. A Figura 40 apresenta o fluxo de dados dessa simulacéo,
em que os retangulos representam as transformacdes de dados e as setas correspondem aos
conjuntos de dados. Diante dessa especificacdo do fluxo de dados, o usuario pode informar
ao componente QI que precisa executar uma consulta em que o conjunto de dados de origem
é o osolversimulationtransport; os conjuntos de dados de destino sdo oline2extraction e
omeshwriter, pois além dos elementos de dados cientificos, os usuarios estariam
interessados nos arquivos de dados cientificos gerados; o tipo de mapeamento de atributos
é fisico, ou seja, utiliza os identificadores das tarefas para realizar as juncbes entre os
conjuntos de dados; e os dados projetados contemplam o tempo da simulagéo
computacional (atributo time no conjunto de dados osolversimulationtransport), a média da
concentragéo de sedimentos (atributo d no conjunto de dados oline2extraction) e o ponteiro

para os arquivos HDF5 gerados (atributo hdf5 no conjunto de dados omeshwriter). Dessa
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forma, as analises de dados permitidas pelo QI podem relacionar dados de proveniéncia e
elementos de dados cientificos, assim como referéncias para arquivos (i.e., 0 caminho para
os arquivos de dados cientificos ou de visualiza¢do). Outras analises ao fluxo de dados
podem ser realizadas sem o componente QI, em que os usuarios utilizam as visfes dos
conjuntos de dados para relacionar elementos de dados em diferentes conjuntos em funcéo
dos identificadores das tarefas (atributos com o sufixo task_id), como discutido na Subsecéo

5.2.3 da nossa metodologia.
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Figura 40. Fragmento do fluxo de dados analisado em uma simulacéo real de dinamica de
fluidos computacionais.
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5.4.2. Armazenamento

Outra camada da nossa solucdo consiste no armazenamento de dados.
Especificamente, essa camada contempla o armazenamento dos dados cientificos
produzidos pelas simula¢Ges computacionais em arquivos e uma base de dados, que integra
os dados de proveniéncia, os dados cientificos extraidos de arquivos e os indices para o
contetdo de arquivos de dados cientificos. Em termos de infraestrutura, o MonetDB é
instanciado em um nd computacional diferente dos nds computacionais destinados a
execucdo da simulacdo, a fim de evitar gargalos em termos de desempenho, particularmente
associados as operacOes de leitura e escrita em disco. Entretanto, os servigcos RESTful da
DfAnalyzer séo instanciados no mesmo recurso computacional do MonetDB. Ao mesmo
tempo, questdes relacionadas a tolerancia e a recuperacdo em casos de falha da base de
dados nao fazem parte do escopo desta tese. Logo, esta tese assume um cenario de alta
disponibilidade dos recursos utilizados pela DfAnalyzer, sem considerar ocorréncias de
falhas no nivel de hardware. Por outro lado, 0s nossos experimentos consideraram uma
analise de desempenho, em que medimos a sobrecarga em termos de tempo ao integrar a
DfAnalyzer em uma simulacdo computacional em larga escala. Esses resultados sdo

apresentados no capitulo de avaliacdo experimental.
5.4.3.Painéis

Somando-se aos componentes para 0s servicos de fluxo de dados e a infraestrutura
para 0 armazenamento dos dados, a DfAnalyzer conta com uma camada chamada de
Painéis para prover recursos graficos capazes de facilitar a analise do fluxo de dados. Nesse
sentido, a DfAnalyzer disponibiliza o componente Visualizador de Fluxo de Dados, do
termo em inglés Dataflow Viewer (DfViewer). Esse componente permite que 0S usuarios
consultem as especificacdes de fluxo de dados ja registradas na base de dados por meio de
uma interface gréafica, que lista todos os fluxos de dados. Assim, o usuario pode escolher o
fluxo de dados de interesse e uma visualizacdo da especificacdo desse fluxo de dados é
apresentada na perspectiva de conjuntos de dados, conforme a Figura 41. Ademais, 0s
usuarios sdo capazes de clicar nos conjuntos de dados para terem acesso aos Seus esquemas,

isto é, aos nomes e aos tipos dos atributos pertencentes ao conjunto de dados selecionado.

132
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[2) RESTful API - Docs

DATAFLOW TAG: clothing. ATTRIBUTES OF
DATASET:
odeduplication

Name ; Type

Ihuyiru_pansrn)

\ customerid ; NUMERIC

prediction P —
ounited_states country ; TEXT
unién :
ited\stat
: ounion

aggregation prediction odeduplication | ;..

ii N\, cgiancproduc %”“}ﬂeﬂupllmlnn age ; NUMERTC
oaggregation ocartesian_product | uriign uedhe

oeurope

gender ; TEXT

cartesian_preduct

children ; NUMERIC

M status ; TEXT

Figura 41. Visualizagdo de uma especificagdo de fluxo de dados usando o DfViewer.

Ainda no quesito analise de fluxo de dados, outro componente presente nessa
camada consiste no Painel de Consulta (do termo em inglés Query Dashboard). A
DfAnalyzer permite o processamento de consultas por meio da edigdo e submisséo da
consulta pela interface grafica do Painel de Consulta e da invocacdo do componente QI
com 0s seguintes argumentos: (i) os conjuntos de dados que serdo usados na analise de um
fragmento de dados, (ii) o tipo de mapeamento de atributos (fisico, 16gico ou hibrido,
conforme discutido na Subsecéo 3.2.4), (iii) os atributos a serem projetados (i.e., valores de
atributos a serem obtidos apds o processamento da consulta), e (iv) as sele¢Ges de atributos
a serem consideradas, semelhante ao processo de filtragem de dados. Nesse caso, esse
componente utiliza esses argumentos para especificar uma consulta a ser executada pelo
componente QI, considerando os dados de proveniéncia e os dados de dominio extraidos
pelos componentes PDE, RDE e RDI. A Figura 42 apresenta uma visualizacdo da interface
do Painel de Consulta sendo utilizado em uma simulacdo de dindmica de fluidos

computacionais.
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[oextract_data.u > 0.01

Figura 42. Interface grafica para a especificacédo de consulta.
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Capitulo 6- Avaliacdo experimental

Este capitulo apresenta os resultados obtidos utilizando as implementacGes da
arquitetura ARMFUL, o SCC-A e a DfAnalyzer, para apoiar a captura e a analise de dados
cientificos. Para isso, quatro simula¢@es computacionais foram modeladas (Secdo 6.1) e
executadas em trés ambientes de Processamento de Alto Desempenho (PAD) (Secdo 6.1.5),
a fim de gerenciar o fluxo de dados gerado em tempo de execucdo. Os experimentos (Secoes
6.3 e 6.3.6) realizados tiveram 0 objetivo de analisar os seguintes pontos: (i) custo da
extracdo de dados cientificos, variando-se ou ndo a carga de trabalho; (ii) custo de indexacéo
dos dados cientificos; (iii) custo de carga dos dados em uma base de dados usando um
Sistema de Geréncia de Banco de Dados (SGBD); (iv) custo da captura dos dados
cientificos, considerando uma abordagem de processamento de dados in situ; e (V)
apresentacdo do apoio ao processamento de consultas na analise exploratéria de dados
cientificos. Esses resultados experimentais foram publicados em diferentes artigos,

conforme descrito na conclusdo desta tese.
6.1. Simulagdes computacionais

Esta secdo descreve as simulacdes computacionais modeladas e executadas nesta
tese. Mais especificamente, apresenta-se quatro simulagdes computacionais executadas
usando o SCC-A e a DfAnalyzer, alternadamente, de acordo com a natureza da aplicagéo
cientifica utilizada. No caso das simula¢cdes computacionais de astronomia (Montage) e de
6leo e gas (SyntheticOil&Gas e EdgeCFD), o SCC-A foi utilizado em ambientes de cluster
computacional. Enquanto isso, a DfAnalyzer foi empregada na simulacdo computacional
baseada no solucionador libMesh-sedimentation, uma vez que tal programa de simulagéo
ja utilizava uma biblioteca para apoiar a execucdo paralela. O Sistema de Geréncia de
Workflow Cientifico (SGWfC) SCC-A néo pdde ser utilizado nesta ultima simulagéo pelo
fato de ndo permitir a invocacdo de tarefas (execucdo de atividades do workflow) em

multiplos n6s computacionais.
6.1.1. Montage

A partir do uso de um conjunto de ferramentas conhecido como Montage (JACOB
et al., 2009), o workflow cientifico com esse mesmo nome prové aos astrénomos servigos

para a construcdo de mosaicos personalizados no formato de arquivo FITS (do termo em
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inglés Flexible Image Transport System) (HANISCH et al., 2001). No que diz respeito a
geracdo desses mosaicos, 0s programas implementados no Montage permitem analisar
diferentes sistemas de coordenadas, tamanhos de imagens arbitrarios, rotacoes e todos os
mapeamentos de projecdes do sistema de coordenadas mundial, conhecido como World
Coordinate System. Nessa simulagéo foram consideradas diferentes regides do espago no
processamento computacional usando os programas do Montage a fim de gerar mosaicos

personalizados.

Quanto a sua composicdo, o workflow cientifico Montage possui nove atividades,
conforme mostrado na Figura 43. Considerando o seu processamento computacional, a
primeira transformacéo de dados (List FITS) extrai diferentes arquivos no formato FITS de
um arquivo compactado obtido de um repositério externo da astronomia, Two Micron All
Sky Survey'® (2MASS) desenvolvido pela NASA/IPAC. Cada arquivo no formato FITS
descompactado apresenta mais de vinte tipos de dados especificos do dominio ou atributos.
A segunda transformacédo de dados (Projection) realiza o calculo das projecdes de acordo
com as referéncias fornecidas pelos arquivos no formato FITS, a fim de que todas as regides

do espaco sejam projetadas em um mesmo plano.

. 7
RListFITS ? ( D
( h Calculate Overlaps
List FITS N\ )
L ) \1: RExtDifferences
RProjection v ( D
( h Extract Differences
Projection L )
L _ J \1: RCalcDifference
RSelectProjections v ( h
( h Calculate Difference
Select Projections L )
L y, ¥ RFitPlane
RCUncorrectedMosaic W ( D
e N .
Create Uncorrected EilBlage
Mosaic ~ ~
N J \1: RCorrectedMosaic
RUncorrectedFITS ( )
Create Mosaic

L - v
RCorrectedFITS

Figura 43. Workflow cientifico Montage.

15 http://irsa.ipac.caltech.edu/Missions/2mass.html
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Por conseguinte, a transformacao de dados Select Projections une todos 0s arquivos
no formato FITS apds as projecdes em um determinado plano, que atendem a mesma
construcdo de mosaico. A transformacdo de dados Create Uncorrected Mosaic lida com a
criacdo do mosaico sem correcdes, ou seja, sem considerar as corre¢des de cor e as
interferéncias de sobreposicdo de regides do espaco (presentes nos arquivos de formato
FITS) a partir do conjunto de dados de saida da transformac&o de dados Select Projections.
Como resultado, essa transformacao de dados apresenta uma execucdo consideravelmente
mais rapida e gera como resultado uma imagem no formato JPG para representar 0 mosaico
sem corregcdes. Ainda nesse workflow cientifico, as outras transformacfes de dados
ponderam as interferéncias das sobreposicGes de imagens e as corregdes de cor, a fim de
gerar um arquivo no formato JPG como saida que corresponde ao mosaico personalizado

com correcoes.
6.1.2. SyntheticOil&Gas

A segunda simulagdo computacional é baseada em um workflow cientifico sintético
que reproduz o comportamento de uma execucdo de modelos reais no dominio de Oleo e
Gas, chamada de SyntheticOil&Gas (OGASAWARA et al., 2011). Esse workflow cientifico
foi desenvolvido por meio do Scientific Workflow Benchmark (SWB) (CHIRIGATI et al.,
2012), um gerador de workflows cientificos a serem usados com benchmarks. SWB é capaz
de gerar workflows sintéticos baseado em especificaces de transformacdes de dados que
determinam o comportamento esperado de uma simulacdo computacional real. Esse

workflow cientifico sintético é mostrado na Figura 44.

Em relacdo & composicdo desse workflow cientifico, a primeira transformagéo de
dados (conhecida como A) realiza a fragmentacdo dos dados de entrada de acordo com um
fator (termo em inglés split factor) (CHIRIGATI et al., 2012). Esse fator corresponde ao
nimero de elementos de dados produzidos na saida ap6s o consumo de um elemento de
dados pela transformacéo de dados. Nesta tese, considerou-se um valor fixo de split factor
igual a 240. Na sequéncia, o workflow cientifico conta com duas transformagées de dados,
sendo conhecidas como B e C, em que, para cada elemento de dados de entrada, apenas um

elemento de dados de saida é produzido.
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Figura 44. Workflow cientifico sintético de Oleo e Gas.

Ap0s a execucdo de C, duas outras transformacdes de dados, conhecidas como D e
E, sdo executadas em paralelo e apresentam o comportamento de um filtro. Para essas
transformacdes de dados, considerou-se que as seletividades dos filtros (CHIRIGATI et al.,
2012) seriam iguais a 60% e 80%, respectivamente. Apos a execucdo de D e E, a
transformacéo de dados F une os elementos de dados dos conjuntos de dados R4 e R5. Por
altimo, a transformacéo de dados G agrupa conjuntos de elementos de dados de acordo com

um atributo de agregacdo.
6.1.3.EdgeCFD

Outra simulagcdo computacional modelada nesta tese consiste em uma aplicacdo
cientifica que visa analisar o fluxo de fluidos incompressiveis em um problema de cavidade.
Essa simulacdo usa o programa EdgeCFD e, consequentemente, o workflow cientifico
modelado apresenta 0 mesmo nome. O EdgeCFD é um programa de simulagdo de
elementos finitos em Fortran90, em que o seu nucleo (kernel) da solugcdo computacional
consiste em um preditor multicorretor totalmente implicito para o esquema de integracéo
temporal como descrito por Elias e Coutinho (2007). A regra do trapezoidal generalizada é
empregada na discretizagdo do tempo, com um procedimento de passos de tempo adaptativo

baseado em um controlador proporcional-integral-derivativo (PID).

As ndo linearidades devido ao termo convectivo na equacdo de Navier-Stokes
(descreve o movimento do fluxo viscoso) sdo tratadas pelo algoritmo Newton-GMRES

inexato (GUERRA et al., 2016). Na solugdo desse algoritmo, no comeco das iteragdes néo-
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lineares em cada passo de tempo, o algoritmo calcula passos por meio de tolerancias mais
elevadas, produzindo passos ndo-lineares mais rapidos. Conforme as iteragbes progridem
em direcdo a solucdo, 0 método ndo-linear inexato se adapta de acordo com as tolerancias
GMRES para alcancar a acuracia desejada. A tolerancia, cujo sistema linearizado €
resolvido, conhecido como termo de forga, apresenta um papel importante no desempenho
numérico desse método. Para melhorar a robustez desses métodos, eles precisam ser
empregados com estratégias de globalizacdo, que contemplam procedimentos auxiliares
que aumentam a convergéncia da solucdo, quando boas aproximacdes iniciais para a
solucdo ndo estdo disponiveis. O EdgeCFD apresenta quatro alternativas para a definicao
desse termo de forca, ou seja, quatro valores diferentes para o atributo de entrada dessa

propriedade.

Como motivacdo para a escolha desta simulacdo computacional, esta tese
considerou o grande volume de dados manipulados por esse workflow. Para facilitar a carga
desses dados em um repositorio externo ou uma base de dados, esta tese considerou 0 uso
de ferramentas alternativas, como a biblioteca ParaView (AYACHIT, 2015) e a ferramenta
FastBit (WU et al., 2009), que realizam o acesso aos dados cientificos a partir de arquivos

com formatos heterogéneos e a geracao de indices, respectivamente.

A Figura 45 mostra o workflow EdgeCFD. Nesse workflow, apenas as atividades
EdgeCFD Pre e EdgeCFD Solver usam os programas de simulacédo binarios do EdgeCFD
(i.e., programas edgecfdPre e edgecfdSolver, respectivamente), enquanto as outras
atividades executam 0s programas uncompressDataset, preProcessing, e
setSolverConfiguration para lidar com conjuntos de dados compactados, arquivos de
configuracdo para executar os binarios do EdgeCFD, e dados cientificos armazenados em

arquivos nos formatos XDMF e HDF5%, respectivamente.

A atividade EdgeCFD Pre consome um conjunto de dados de entrada (i.e., malha
representada pelo atributo MESH) e define as propriedades da malha (i.e., fragmentagéo
para permitir o processamento paralelo e a reordenagdo nodal para melhorar a localidade
dos dados) a serem empregadas no solucionador de dindmica de fluidos computacionais (do

termo, em inglés, Computational Fluid Dynamics — sigla CFD). Esse solucionador é

16 https://support.hdfgroup.org/HDF5
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executado na atividade EdgeCFD Solver. Dessa forma, a atividade EdgeCFD Solver
consome 0s arquivos gerados pela atividade EdgeCFD Pre (ap6ds serem organizados pela
atividade Set Solver Configuration) e calcula o comportamento de um fluido em uma malha
especifica ao longo do intervalo de tempo predefinido para essa simula¢do computacional.

IUDataset ?

)
Uncompress

Dataset

Set Solver
Configuration

RUDataset RSSConfig

Pre-processing EdgeCFD Solver

RPreProcessing $ RECEDSolver
)

EdgeCFD Pre

Solver RDC

il RSolverRDC é
Pre RDC

Legenda:
Transformagdo de dados obrigatdria
= = = Transformacgdo de dadosopcional

Figura 45. Workflow cientifico EdgeCFD.

Como resultado, esse solucionador produz diferentes arquivos nos formatos XDMF
e HDF5, que apresentam informacdes sobre a pressdo, a velocidade e outras propriedades
do fluido nesse intervalo de tempo. Mais especificamente, os arquivos HDF5 contém
valores para os atributos de dominio (e.g., velocidade do fluido) e os arquivos XDMF
apresentam ponteiros para indicar cada arquivo no formato HDF5 para os diferentes passos
de tempo dessa simulacdo. Por ultimo, as atividades Pre RDC e Solver RDC sdo atividades
com apoio a captura de dados cientificos em arquivos (do termo, em inglés, Raw Data
Capture —sigla RDC), sendo que a estratégia de extracdo de dados cientificos e de geracdo

de indices podem variar nessas atividades.

Um exemplo de andlise de dados cientificos com dados extraidos ou indexados
contempla uma linha de pontos para o problema de cavidade, considerando as condi¢des de
contorno e o nimero de Reynolds (um nimero adimensional de caracterizacdo do fluxo do
fluido), conforme mostrado na Figura 46. Essa regido especifica de interesse coleta 0s
componentes de velocidade a serem comparados com solucdes de referéncia existentes (LO

et al., 2005), a fim de controlar a acuracia da solugdo para um conjunto de parametros
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especificos. Como resultado, a Figura 46(b) mostra as velocidades horizontal e vertical
representadas pelos atributos Vi e V;, respectivamente.

15
s ===V(z) - EdgecFD
—— 7 . ==V/(x) - EdgeCFD

o ] V(x) - Lo et al.
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Figura 46. Workflow EdgeCFD: (a) condi¢des de contorno e (b) validac¢éo do fluxo da
cavidade para numero de Reynolds Re=1000.

Além disso, 0s usuérios podem variar os valores dos atributos de entrada. A
execucdo dessas multiplas combinacfes de valores para os atributos de entrada descreve
um cenario de varredura de parametros (RAICU et al., 2008), em que 0s usuarios avaliam
as suas hipdteses cientificas a partir de ajustes ou “perturbagdes” nos dados de entrada.
Nessa simulacdo computacional, os usuarios precisam, em geral, variar o tamanho da
malha, a densidade do fluido, a viscosidade do fluido, e os parametros do solucionador,

como o termo de forca e os parametros para a estratégia de backtracking.

O dominio fisico assumido nessa simulacdo é discretizado por tetraedros, sendo que,
ao aumentar o tamanho da malha, o nimero de vértices e de tetraedros tambem deve
aumentar. Cada tetraedro nessa representacdo consiste de quatro nimeros inteiros, em que
trés deles mapeiam 0s vértices e o remanescente serve como identificador do tetraedro. Ja
a especificacdo da malha, representada em arquivos no formato HDF5, contempla as
coordenadas em trés dimensdes de todos 0s pontos e as suas conectividades. Os resultados
esperados sdo a pressao do fluido, a viscosidade, a velocidade do fluido nos trés
componentes (x, y e z), entre outras propriedades em cada passo de tempo, também
armazenados nos arquivos HDF5. Os experimentos conduzidos para esse workflow

consideraram trés tipos de malhas de entrada: grossa, média e fina. A malha grossa possui
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32.109 vértices e 128.436 tetraedros; a malha média possui 257.852 vértices e 1.031.408
tetraedros; e a malha fina possui 1.145.569 vértices e 4.583.276 tetraedros.

6.1.4.libMesh-sedimentation

A quarta simulacdo computacional considerou a execu¢do de um solucionador,
conhecido como libMesh-sedimentation®’, que simula as correntes turbiditicas tipicamente
encontradas em processos geoldgicos. Esse solucionador utiliza a libMesh, uma biblioteca
de cddigo aberto para elementos finitos, que permite modificar o refinamento de malhas
para serem mais finas ou mais grossas de forma adaptativa (do termo, em inglés, Adaptive
Mesh Refinement and Coarsing — sigla AMR/C). Essa estratégia é largamente utilizada em
diversas aplicacfes de multifisica. Os sedimentos transportados em funcdo do movimento
do fluido sdo descritos por um arcabouco Euleriano, em que os resultados dos modelos
matematicos a partir da equacdo Navier-Stokes incompressivel para o fluido séo
combinados com uma equacdo de transporte dominada por adveccdo para o célculo da
concentragéo de sedimentos.

O libMesh-sedimentation emprega um método de elementos finitos multi-escala
variacional (CAMATA et al., 2018, SILVA et al., 2016a, 2017a), em que uma abordagem
escalonada é usada para evoluir em relacdo ao tempo as equacfes de fluido-sedimento
acopladas. Esse solucionador também permite a adaptatividade no tempo (AHMED e
JOHN, 2015, VALLLI et al., 2005). Contudo, a descoberta de quais dados precisam ser
analisados e decidir por ajustes finos na simulacdo pode ser dificil, uma vez que os dados
estdo frequentemente espalhados em diferentes arquivos e desconectados do passo de tempo

correspondente.

A Figura 47 mostra as principais transformactes de dados da simulagéo
computacional utilizando o libMesh-sedimentation. A transformacdo Configuracdo do
AMR/C é responsavel por consumir uma malha de entrada e definir as configuragfes a serem
aplicadas para o refinamento da malha adaptativa. A transformacdo Configuracéo da
Simulacéo define propriedades mais gerais do solucionador, como o tempo maximo da

simulacéo e os niveis de tolerancia linear e nao linear.

7 https://bitbucket.org/nacadhpc4e/libmesh-sedimentation
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Figura 47. Simulagdo computacional usando o solucionador libMesh-sedimentation.

Ja as transformacdes de dados subsequentes estdo presentes dentro de um loop que
itera a simulagcdo computacional no tempo, ou seja, um passo de tempo avanga em cada
iteracdo desse loop até alcancar o tempo méaximo definido. Nesse sentido, a primeira
transformacéo de dados dentro desse loop, Reconfigurar Parametros de Simulacdo, apenas
apresenta processamento computacional, quando os usuarios realizam ajustes nos
parametros de entrada do solucionador libMesh-sedimentation. Em seguida, o solucionador
progride para calcular o comportamento esperado do fluido e dos sedimentos em um passo
de tempo especifico nas transformagdes de dados Solucionador do Fluido e Solucionador
dos Sedimentos, respectivamente, considerando as configuragdes mais recentes dos

parametros de entrada da simulagé&o.

ApoOs essa etapa, a transformacdo Refinamento Adaptativo da Malha avalia se a
malha precisa sofrer refinamento e/ou desrefinamento de acordo com os parametros de
tolerancia de entrada definidos e a estimativa de erro calculada, e a transformacdo Escrita
de Arquivos XDMF e HDFb5 realiza o armazenamento dos dados cientificos, obtidos pela

execucdo do solucionador, em disco rigido. Vale ressaltar que a escrita dos arquivos s
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acontece em intervalos grandes de tempo (e.g., 5.000 passos de tempo) para evitar um alto
custo de armazenamento de dados em disco rigido e uma sobrecarga em termos de tempo,

ao executar essa simulacdo em larga escala.

No que diz respeito ao dominio dessa simula¢do computacional, dois estudos foram
realizados: um tanque de sedimentacdo proposto por de Rooij e Dalziel (DE ROOU e
DALZIEL, 2009) e um tanque real de batimetria. O tanque de Rooij e Dalziel é baseado em
um tanque que inicializa a simulacdo com os sedimentos separados fisicamente do fluido.
Como condic¢des de contorno, considera-se uma caixa retangular com dimensdes 20 X 2 x 2
(Figura 48). O bloqueio, em que o fluido esté inicialmente em repouso, tem altura 2 e
comprimento 0,75. Nessa simulagdo assumiu-se que Gr = 106, Sc = 1 e us = 0,02 (velocidade
de sedimentacdo adimensional). Nossa malha de entrada é estruturada e hexaedra com
espacamento da grade igual a 0,1, sendo que dois refinamentos iniciais sdo aplicados,
totalizando 4.608.000 de hexaedros. O estimador de erro de Kelly é calculado para a
velocidade e a concentracdo de sedimentos, e usado para conduzir o refinamento adaptativo
da malha. Os sistemas de equacdes lineares de Navier-Stokes e para a concentracdo de
sedimentos sdo resolvidos em paralelo pelos métodos Block-Jacobi + GMREL(35) com
pré-condicionamento local ILU(0). A tolerancia do GMREL é definida para 10°. Para o
solucionador ndo-linear, a tolerancia é 10 e o tamanho de cada passo no tempo é de 0,005.

Os arquivos nos formatos XDMF e HDF5 sdo escritos a cada 50 passos de tempo.

Figura 48. Tanque de sedimentacdo proposto por de Rooij e Dalziel.

Outro estudo de caso considera um tangue real de batimetria, conforme o cenario
fisico mostrado na Figura 49. O mapa de cor dessa figura representa a batimetria em um
cenario real, em que as regides mais fundas apresentam a cor azul escuro. Nesse cenario,

uma mistura diluida dos sedimentos é continuamente injetada no canal de forma que os
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sedimentos sdo langados no tanque em um angulo de 45°. Observa-se, inclusive, que o canal
esta localizado proximo de uma regido do dominio. Esse problema é configurado, portanto,
por um canal com comprimento L. = 2,5, largura W¢ = 0,2 e altura He = 1,5, e um tanque

com comprimento Lt = 14, largura Wt = 12 e altura Hr = 1,5.

Bathymetry
3.884e-02 0.13 0.22 03 4.000e-01

| .|

Figura 49. Tanque real de batimetria: cendrio fisico.

A discretizacao espacial emprega uma malha desestruturada fixada com 7.674.812
tetraedros e 1.418.934 n6s. A mistura monodispersa é considerada com velocidade de
sedimentacio adimensional us = 5,6651 x 1073, Gr = 10° e Sc = 1,0. O passo de tempo é
fixado como t =5 x 103 e a anlise é realizada a cada 100 unidades adimensionais de tempo.
Os parametros do solucionador linear e ndo-linear sdo os mesmos do estudo de caso
anterior. As condi¢des de contorno de velocidade de ndo penetracdo e ndo escoamento sdo
definidas para as paredes do canal e as paredes do tanque que estdo em contato com o canal.
As outras paredes apresentam condi¢es que ndo investigam o escoamento (do termo, em
inglés, free slip condition). Os sedimentos sdo injetados no canal com uma velocidade de

magnitude de 0,1.
6.1.5. Multifisica

Além das simula¢Ges computacionais ja descritas, esta tese também considera uma
aplicacdo de CSE da &rea de multifisica que simula as interacdes entre dois fluidos num
sistema inicialmente instdvel no qual a massa é constante e os fluidos encontram-se
inicialmente misturados. O objetivo da aplicacdo é descobrir a partir de qual instante de

tempo os dois fluidos passam a ficar completamente separados. Esse sistema pode ser
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modelado utilizando a equacdo de Cahn-Hilliard que descreve um processo binario de
separacgdo de fluidos e pode ser resolvida utilizando métodos numéricos, como métodos de
elementos finitos. Essa aplicagdo de CSE utiliza as ferramentas disponibilizadas pelo
projeto FEnICS (ALNZS et al., 2015), que permite modelar esse sistema fisico utilizando
a equacdo de Cahn-Hilliard e os métodos de elementos finitos para resolvé-la. Do ponto de
vista de uso dessa simulacdo computacional, esta tese considerou a execugdo em um
ambiente local, ou seja, em um computador pessoal com um processador Intel Core i7-
5500U e 8GB de memoria RAM usando o sistema operacional Ubuntu 16.04 LTS.

6.2. Ambientes de Processamento de Alto Desempenho (PAD)

As simulagdes computacionais apresentadas foram executadas em trés ambientes de
Processamento de Alto Desempenho (PAD). Em mais detalhes, nossos experimentos
consideraram dois clusters computacionais, Uranus e LoboC, do Nucleo Avancado de
Computagdo de Alto Desempenho!® (NACAD) localizado na COPPE / Universidade
Federal do Rio de Janeiro (UFRJ); um cluster computacional, Stampede!®, do Centro de
Computacao Avancada do Texas (do termo, em inglés, Texas Advanced Computing Center
e da sigla TACC) localizado na Universidade do Texas; e uma grade computacional,
conhecida como Grid5000, cujos recursos computacionais estdo espalhados em diversas
cidades da Franga. Mais detalhes sobre 0 uso dos recursos computacionais desses ambientes

séo apresentados nas subsecdes a seguir.
6.2.1.Cluster Uranus

Os experimentos utilizando os workflows Montage (Subsecdo 6.1.1) e sintético para
aplicacBes de Oleo e Gas (Subsecio 6.1.2) foram conduzidos no cluster de nome Uranus,
pertencente a0 NACAD da COPPE/UFRJ. O Uranus consiste de uma maquina SGI Altix
ICE 8400 com 128 CPUs Intel Xeon (640 cores no total) separados em duas filas de
escalonamento de jobs. Esse cluster conta com 1,28 TB de memoria RAM distribuida, 72
TB de armazenamento em disco através da SGI InfiniteStorage NAS e com rede Infiniband

QDR, DDR e Gigabit. O sistema operacional é o Suse Linux Enterprise Server (SLES)

18 www.nacad.ufrj.br

19 https://www.tacc.utexas.edu/systems/stampede
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associado ao SGI Performance Suite. Nos experimentos desta tese utilizou-se apenas a fila
de 64 CPUs Quad Core Intel Xeon X5355 (Clovertown), que contém 256 cores por uma

questdo de disponibilidade.

Para utilizar o SCC-A, a base de dados de proveniéncia usando o0 SGBD PostgreSQL
foi instanciada em um n6 computacional dedicado para armazenar os dados de proveniéncia
e os dados cientificos. Esse né computacional com a base de dados possuia 8 nucleos de
processamento ou processadores. O SCC-A conecta 0 n6 mestre (ou no central) com o no
da base de dados para obter as tarefas (ou ativacbes) prontas para serem executadas e para
gerenciar os dados de proveniéncia. No codigo fonte do SCC-A, a conexao entre 0 SGWfC
e 0 SGBD é realizada por um driver JDBC para o PostgreSQL.

Ademais, a extracdo de dados cientificos corresponde a um recurso opcional na
modelagem do workflow Montage utilizando o SCC-A. Mais especificamente, a Subsec¢édo
6.3.1 apresenta resultados experimentais obtidos ao executar o workflow cientifico Montage
com e sem extracdo de dados cientificos. Nesses experimentos, destaca-se como os dados
cientificos extraidos e carregados em uma base de dados favorecem anélises focadas no
conteudo dos arquivos de dados cientificos ou no proprio fluxo de elementos de dados, além
da sobrecarga em termos de tempo de processamento ao extrair dados cientificos durante a

execucdo paralela desse workflow.

Ja o workflow SyntheticOil&Gas permite tanto a extracdo como a indexa¢do de
dados cientificos presentes em arquivos gerados em tempo de execu¢do. Tais arquivos
seguem formatos com dados binarios comumente adotados por aplica¢cdes no dominio de
Oleo & Gas. Diante dessa configuracio, os experimentos com esse workflow analisam os

custos em termos de tempo para a extracdo, a indexacéo e a carga dos dados cientificos.
6.2.2. Grade computacional Grid5000

Enquanto os experimentos iniciais para a extracdo de dados cientificos foram
realizados usando o cluster Uranus, os resultados preliminares para a indexagdo posicional
de dados cientificos foram obtidos a partir de execugdes no Grid 5000%°. Esse ambiente de

PAD é composto de diversos clusters distribuidos por regiGes da Franca. Em cada regiéo,

20 \www.grid5000.fr
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0 Grid 5000 apresenta um sistema de arquivos compartilhado para todos os clusters. A
especificacdo do cluster utilizado em nossos experimentos esta descrita na Tabela 7. Como
o Grid 5000 funciona por meio da virtualizacdo dos recursos computacionais, utilizou-se
um arquivo TAR compactado com binérios para uma distribuicdo Linux genérica de 64 bits.
No que diz respeito ao repositorio de dados de proveniéncia, tanto na Uranus, quanto no
Grid 5000, instalou-se uma versao binaria do PostgreSQL Server 9.4 e utilizou-se alguns

scripts desenvolvidos pelo nosso grupo de pesquisa para gerenciar as instancias do SGBD.

Tabela 7. Recursos computacionais utilizados do Grid 5000.

Cluster / . #Processadores Total de Memobria
o Processador #Nobs . . Rede
Regido por né processadores por né
Intel Xeon L.
) gg”ﬁia X5520 45 8 360 32 GB Ig%ge?ggt
P 2.26GHz/8MB

6.2.3.Cluster Stampede

O cluster computacional Stampede foi utilizado nos experimentos com o workflow
EdgeCFD na primeira instanciagdo da ARMFUL, o SCC-A (Secdo 4.7). O Stampede
consiste de um cluster Linux da Dell baseado em mais de 6.400 nos servidores Dell
PowerEdge, cada um com 2 processadores Intel Xeon E5 (Sandy Bridge) e um
coprocessadores Intel Xeon Phi (arquitetura MIC), pertencente ao Centro de Computacéo
Avancado do Texas (do termo, em inglés, Texas Advanced Computing Center e da sigla
TACC) e localizado na Universidade do Texas. Cada n6 computacional contém 32GB de
memoria RAM com um adicional de 8GB de memoéria em cada cartdo do coprocessador
Xeon Phi. Os nds computacionais sdo interconectados com a tecnologia Mellanox FDR
InfiniBand em dois niveis (processadores e folhas) em uma topologia fat-tree. Todos os

experimentos realizados nesse cluster ndo consideraram os coprocessadores Intel Xeon Phi.

Considerando as condi¢des de contorno da Figura 46(a), os experimentos realizados
com o SCC-A utilizaram a API na linguagem de programagdo Python da ferramenta
ParaView para acessar e extrair dados cientificos de uma regido de interesse a partir de
arquivos nos formatos XDMF e HDF5, apds a execucdo da atividade EdgeCFD Solver.
Conforme a especificagcdo dos operadores Raw e Rawl implementados nas atividades Pre
RDC e Solver RDC, o usuéario deve especificar o atributo que contém o caminho para o
arquivo de dados cientificos, assim como os atributos a serem extraidos do arquivo. Os

resultados dessa operacgdo sdo armazenados em arquivos no formato CSV.
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Para utilizar o SCC-A, a base de dados de proveniéncia usando o SGBD PostgreSQL
foi instanciada em um dos n6és computacionais disponiveis para armazenar os dados de
proveniéncia e os dados cientificos nesse SGBD, exclusivamente. Esse n6 computacional
com a base de dados usou 16 nucleos de processamento ou processadores. O SCC-A requer
uma conexao estavel do nd mestre (ou no6 central) com o n6 da base de dados para obter as
tarefas (ou ativagbes) prontas para serem executadas e para gerenciar os dados de

proveniéncia.
6.2.4.Cluster LoboC

O cluster computacional Lobo Carneiro?, também conhecido como LoboC, foi
utilizado nos experimentos envolvendo a simulagdo computacional baseada no
solucionador libMesh-sedimentation, na segunda instanciacdo da ARMFUL, que consistiu
no desenvolvimento da biblioteca de componentes DfAnalyzer (Capitulo 5). O LoboC
consiste de uma cluster SGI ICE-X Linux com 504 CPUs Intel Xeon E5-2670v3 (Haswell),
totalizando 6.048 processadores, pertencente ao Nucleo Avangado de Computagdo de Alto
Desempenho (NACAD) localizado na COPPE / UFRJ. Cada n6 computacional contém 24
processadores (adicional de mais 24 processadores com Hyper-Threading) com 64GB de
memoria RAM. Os nds computacionais sdo interconectados com a tecnologia InfiniBand
FDR — 56 Gbs (Hypercube). Além disso, esse cluster computacional apresenta uma particao
para armazenamento de dados usando o sistema de arquivo paralelo Intel Lustre, com a

capacidade de armazenamento de 500 TB de dados.

Para utilizar a DfAnalyzer, a base de dados de proveniéncia usando o SGBD
MonetDB foi instanciada em um n6 computacional dedicado para armazenar os dados de
proveniéncia e os dados cientificos nesse SGBD. Esse n6 computacional com a base de
dados possuia 24 processadores. A DfAnalyzer consome as requisi¢bes HT TP com os dados
de proveniéncia e os dados cientificos por meio dos seus servicos RESTful. Em seguida,
por meio da validacao desses dados, a DfAnalyzer estabelece uma conexdo com a base de

dados do MonetDB por meio do driver JDBC para carregar 0s dados extraidos.

Considerando o solucionador libMesh-sedimentation, a Figura 50 mostra a

integracdo do libMesh-sedimentation com o cartucho do Extrator de Dados Cientificos

2 http:/fwww.nacad.ufrj.br/pt/recursos/sgiicex
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(RDE) da DfAnalyzer que utiliza a ferramenta ParaView Catalyst (Subsecdo 5.4). Esse
cartucho permite o apoio a extracdo e a visualizacdo de dados cientificos in situ. Nesse
cenario, a invocacdo do Catalyst consiste em scripts na linguagem de programacéo Python,
que implementam pipelines para extrair e visualizar dados cientificos presentes em cada

ponto da malha.
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Figura 50. libMesh-sedimentation usando DfAnalyzer e ParaView Catalyst.

Mais especificamente, as invocacdes para 0 Extrator de Dados de Proveniéncia
(PDE) estéo presentes no cadigo fonte do libMesh-sedimentation para capturar dados de

proveniéncia a cada iteracdo (como apresentado na Subsecdo 5.4). Do mesmo modo, as
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invocacBes para o componente Extrator de Dados Cientificos (RDE) também estdo
presentes ao executar o cartucho do ParaView Catalyst.

Ademais, a Interface de Consultas (QI) fornece recursos para que 0S USUArios
submetam consultas em tempo de execucao e visualizem fluxos de dados ja armazenados
na base de dados. Consequentemente, por meio da analise dos resultados das consultas
processadas, os usudrios podem identificar possiveis interven¢Ges nos parametros de
entrada do solucionador. Por esse motivo, o libMesh-sedimentation foi modificado para

permitir adaptacdes nos parametros de entrada durante a execuc¢do da simulacéo.

No tanque de Rooij e Dalziel, um programa na linguagem de programacéo Python
foi criado usando a interface de usuario do ParaView, em que uma sequéncia de filtros do
ParaView foi aplicada para gerar o perfil de concentracdo dos sedimentos no plano x-z
obtido para y = 1,0. Dessa forma, essa abordagem controla a frequéncia com que se deve
invocar o adaptador do Catalyst da DfAnalyzer e escrever os dados cientificos em arquivos.
Nesse experimento, essas frequéncias apresentaram valores idénticos. A Figura 51 mostra
0 estado da simulacdo computacional com os perfis da concentracdo de sedimentos gerados
pelo Catalyst em t = 10 e t = 20. Vale enfatizar que o processo de extracdo considerou a
captura de dados cientificos da malha em quatro linhas de interesse do usuario, conforme
apresentado pelas linhas em vermelho e azul da Figura 48.

Figura 51. Perfis de concentracdo dos sedimentos em (a) t = 10 e (b) t = 20 no tanque de de
Rooij e Dalziel.

Ja no tanque real de batimetria, um script do ParaView Catalyst foi desenvolvido
com a opcédo de prover visualizagdes quanto ao mapa de depdsito durante a execucdo da
simulacdo computacional, sendo que a frequéncia de invocacdo do Catalyst é 50 vezes
maior que a frequéncia para a escrita de arquivos de dados cientificos. Semelhante ao estudo
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de caso anterior, o tanque real de batimetria também considera a extragdo de quatro linhas
de interesse da malha pelo adaptador Catalyst ao longo da execucdo da simulagéo

computacional.
6.3. Avaliacao de custos

Nesta tese realizamos seis avaliagbes experimentais com o propdsito de analisar o
comportamento da ARMFUL em execucdes reais, analisando especificamente os seguintes

Ccustos:

e Custo da extracdo de dados cientificos: Medida de custo para extrair dados
cientificos usando o workflow cientifico Montage no SGWfC SCC-A. O custo de
extracdo consiste no tempo decorrido no processamento do arquivo de dados
cientificos, no acesso ao conteldo do arquivo, na indexa¢do dos dados obtidos e no

armazenamento dos dados em uma base de dados de proveniéncia;

e Cargas de trabalho para a extracdo de dados cientificos: Avaliacdo do custo da
extracdo de dados cientificos usando diferentes cargas de trabalho nos workflows
SyntheticOil&Gas e EdgeCFD usando o SGWfC SCC-A. Nessa avaliacdo
consideramos duas andlises, uma baseada em diferentes tempos de execuc¢do para as
transformacdes de dados de acordo com uma funcdo gama (CHIRIGATI et al.,
2012) e outra variando-se o tamanho dos arquivos de dados cientificos manipulados
pelo workflow cientifico. A primeira analise considerou apenas o workflow

cientifico sintético, enquanto que a segunda analise contemplou os dois workflows;

e Custo da indexacao de dados cientificos: Avaliagcdo do custo em termos de tempo
ao aplicar técnicas de indexacdo de dados cientificos nos workflows
SyntheticOil&Gas e EdgeCFD. As técnicas de indexagdo aplicadas nesses
workflows cientificos utilizaram os cartuchos desenvolvidos na arquitetura RDC
para o SCC-A;

e Custo da carga de dados cientificos: Avaliagdo do custo em termos de tempo ao
realizar a carga dos dados cientificos extraidos ou dos indices gerados em uma base
de dados relacional. Nesse experimento considerou-se o workflow EdgeCFD usando
0 SCC-A; e
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e Custo da captura de dados cientificos em uma abordagem in situ: Analise do
custo da captura dos dados cientificos e dos dados de proveniéncia em termos do
tempo e do volume de dados a serem armazenados, além da andlise do custo da
carga dos dados em uma base de dados. Esse experimento contempla a execucao da
simulacdo computacional baseada no solucionador libMesh-sedimentation usando a
biblioteca de componentes DfAnalyzer para apoiar a processamento, a anélise e a
visualizacdo de dados in situ.

e Custo de captura de dados cientificos usando a DfAnalyzer e 0 noWorkflow:
Andlise do custo em termos de tempo para a captura dos dados cientificos e dos
dados de proveniéncia durante a execugdo de simulacdes computacionais. Nessa
analise, a proposta € comparar a sobrecarga de tempo de uma instancia da
ARMFUL, a DfAnalyzer, com o noWorkflow, ou seja, outro sistema que apoia a
captura de dados de proveniéncia.

6.3.1. Custo da extracéo de dados cientificos

Nessa primeira analise modelamos e executamos duas versdes do workflow
cientifico Montage com 1.585 arquivos de entrada no formato FITS baixados a partir do
repositério 2MASS. A primeira versdo desse workflow cientifico é modelada sem
extratores, ou seja, o SCC-A gerencia apenas o fluxo de arquivos e apresenta o
comportamento da versdo original do SCC. Ja a segunda versdo realiza a extracdo de dados
cientificos em cada transformacéo de dados. Consequentemente, nessa versdo ha a geréncia
do fluxo de dados no nivel légico, ao contrario da primeira versdo que se dedica apenas ao
nivel fisico. Como a proposta dessa avaliagdo é identificar o custo da extracdo de dados
cientificos, comparou-se os tempos de execucdo para as duas versdes do workflow
cientifico. Cada uma das versdes foi executada trés vezes, sendo que consideramos a média

de todos os tempos como o valor do tempo de execugéo a ser comparado.

No que diz respeito aos aspectos da execugdo desse workflow cientifico, ele ¢
executado em aproximadamente 2 horas e 30 minutos usando 96 cores do cluster Uranus,
gerencia em torno de 166.000 arquivos e necessita de mais de 500GB para armazenamento
desses arquivos em disco. A Figura 52 mostra os resultados obtidos para essa avaliagdo
experimental. O workflow cientifico Montage sem extracdo de dados cientificos executou

em 137,85 minutos, enquanto que o workflow cientifico com extracdo de dados cientificos
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executou em 143,15 minutos. Portanto, 0 acesso, a extracdo e a indexacdo de dados
cientificos presentes em arquivos numa base de dados apresentam um acréscimo de

aproximadamente 3,84% no tempo total de execucao desse workflow cientifico.

A partir desses resultados, também observamos que a extracdo de dados cientificos
corresponde a apenas 3,70% do tempo de execugdo da segunda versdao do workflow
cientifico Montage (5,30 minutos). Esse custo representa o tempo de processamento
envolvido em invocar os programas de extracdo dos dados cientificos, em acessar os dados
cientificos em arquivos e em gerar os indices no SGBD. Ou seja, esse custo corresponde a
execucdo das atividades do workflow regidas pelo operador algébrico Raw. De forma
analoga, se for adicionada uma ferramenta alternativa, como o FastBit, na arquitetura RDC
acoplada ao SCC-A para realizar a indexacdo dos dados (i.e., uso do operador algébrico
Rawl), ao invés de programas desenvolvidos pelo nosso grupo, espera-se que esse custo de
indexacao seja semelhante ao da extracéo de dados cientificos. Ao mesmo tempo, a extragdo
e a indexacdo de dados cientificos também apresentam potenciais analiticos, uma vez que
permite o processamento de consultas pelo usuério para analisar os dados cientificos

capturados ou mesmo o fluxo de dados nos niveis fisico e logico.
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Figura 52. Custo da extracéo de dados cientificos usando o workflow Montage.

Considerando as andlises exploratdrias sobre as simula¢des computacionais, uma

das principais dificuldades encontradas consiste no ajuste fino das configuragdes durante a

geracdo de fluxos de dados, como a definicdo de outros atributos e programas a serem
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invocados pelas transformagdes de dados. Nessas circunstancias, 0s usuarios comumente
necessitam modificar os valores dos atributos ou o algoritmo de uma determinada
transformacéo de dados, para que os resultados apresentem a qualidade desejada ou que 0s

programas de simulacdo ndo falhem em tempo de execucéo.

Para o workflow cientifico Montage, a modificacdo de valores de atributos pode
significar o aumento da precisdo das imagens finais ou da complexidade computacional do
algoritmo, por exemplo, de projecdo de imagens. Com isso, aumenta-se 0 tempo de
execucdo do workflow cientifico e, consequentemente, o tempo de extracdo de dados
cientificos também pode aumentar, pois 0s arquivos de dados cientificos podem apresentar
mais resultados relevantes armazenados (i.e., maior volume de dados). Na Subsegéo 6.3.2
avaliamos a influéncia da carga de trabalho no custo da extracdo de dados cientificos,
variando-se o tempo médio de execucdo das transformacdes de dados e 0 volume de dados

armazenados em arquivos de dados cientificos.
6.3.2. Cargas de trabalho para a extracdo de dados cientificos

Nesse experimento utilizamos o workflow SyntheticOil&Gas, a fim de avaliar o
custo da extracdo de dados cientificos ao modificar a complexidade de executar uma
transformac&o de dados e o volume de dados armazenados em arquivos de dados cientificos.
Como discutido na Subsecéo 6.1.2, os fatores de fragmentacéo dos dados e de filtro foram
fixados para esse workflow cientifico. A primeira analise desse experimento avaliou o custo
da extracdo de dados cientificos ao variar o tempo médio de execucdo das transformacdes
de dados, sendo esse tempo determinado pelo fator de custo da transformacéo de dados, do
termo em inglés Data Transformation Cost Factor (DTCF). De acordo com o valor de
DTCF informado, os tempos de execucdo das transformacOes de dados seguem uma

distribuicio gama I'(x, 0), em que k = 2PT¢F e @ = 1, para DTCF > 0.

A Tabela 8 apresenta os resultados obtidos para os valores de DTCF iguaisa b, 7 e
8 usando 96 cores no cluster Uranus. As medidas apresentadas nessa tabela foram baseadas
em trés execucdes desse workflow cientifico, sendo todas elas submetidas nas mesmas
condicOes. Consideramos também um nivel de confianga maior que 95% para o tempo de
execucgdo do workflow cientifico. Nessa andlise, o tempo de extracdo dos dados cientificos
pode ser compreendido pelo tempo de processamento computacional para executar 0s

programas de extracao e carregar os dados cientificos na base de proveniéncia. Somando-
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se a isso, fixou-se nessa analise o tamanho dos arquivos de dados cientificos,
consequentemente, a extracao de dados cientificos apresentou tempos semelhantes em todas

as configuracoes.

De forma anéloga, podemos observar na Tabela 8 que DTCF = 5 apresentou 0 maior
custo percentual de extracdo de dados cientificos (2,42%), pois o tempo de execucdo do
workflow cientifico € o menor de todas as configura¢bes consideradas (i.e., menor
contribuicdo percentual no tempo médio de execucdo do workflow cientifico). Entretanto,
ao aumentar o valor de DTCF (i.e., aumentar o tempo médio de execucdo do workflow
cientifico), observamos que a extracdo de dados cientificos apresenta uma menor
sobrecarga percentual, pois 0 processamento computacional necessario para a extracdo de
dados cientificos continua semelhante (i.e., mesmos dados de saida, ou seja, mesmo volume
de dados cientificos armazenados em arquivos a serem analisados). No cenario de
simulagdes computacionais em larga escala, que levam muito tempo executando modelos
computacionais complexos (i.e., transformacdes de dados com DTCF > 7), pode-se destacar
que o tempo de extracdo é menor que 0,50% do tempo total de execucdo do workflow

cientifico.

Tabela 8. Workflow SyntheticOil&Gas considerando diferentes custos para as
transformacdes de dados usando 96 cores.

Tempo Média do tempode  Média do tempo Desvio padrao Tempo de Tempo de
médio de execucdo de uma de execucdo do para o tempo de extracdo de  extracdo de
execugdo do transformacéo de workflow execucdo do dados dados

workflow dados cientifico workflow cientifico cientificos cientificos

(DTCF) (em segundos) (em minutos) (em minutos) (em minutos) (%)

5 32 40,89 2,39 0,010 2,42

7 128 122,79 8,53 0,006 0,41

8 256 242,31 9,36 0,007 0,22

A segunda analise lida com uma avaliacéo da extracdo de dados cientificos ao variar
o tamanho dos arquivos de dados cientificos. Nessa analise definimos um valor fixo de
DTCF = 6 e variamos o volume de dados armazenados em arquivos de dados cientificos
segundo o fator de tamanho do arquivo, conhecido pelo termo em inglés File Size Factor
(FSF). De acordo com o valor de FSF definido, o tamanho dos arquivos de dados cientificos
em megabytes (3) muda conforme a seguinte equagdo: @ = 2FSF, para FSF > 0.

Considerou-se os valores 7, 8, 9 e 10 para FSF usando o cluster Uranus com 64 cores. A
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Figura 53 mostra a contribuigdo percentual do tempo de execugdo dos programas de
simulacéo (i.e., barras de cor cinza escuro) e do tempo de extracdo dos dados cientificos,
que é composto de dois aspectos: 0 tempo para invocar os programas de extracdo (i.e., barras
de cor preta) e o tempo para carregar os dados na base de proveniéncia (i.e., barras de cor
cinza claro).

Pelos resultados da Figura 53, observamos que a carga de dados na base de
proveniéncia e desprezivel em comparacdo com as contribuices percentuais para executar
o workflow cientifico e invocar os programas de extracdo de dados cientificos. Para a
extracdo de dados cientificos, o seu custo estd diretamente associado ao tamanho dos
arquivos (i.e., quantidade de dados cientificos a serem extraidos) e ao programa de extracao
empregado. Desse modo, ao aumentar o tamanho dos arquivos, observamos um aumento
consideravel na contribuicdo percentual da extracdo de dados. Na nossa abordagem, os
dados extraidos foram definidos pelo préprio usuario. Nesse caso foi realizada a sele¢éo de
todos os atributos. Ao mesmo tempo, o proprio usuario poderia tanto aumentar como reduzir
0 processamento computacional envolvido na extracdo, de acordo com a quantidade de
atributos a serem acessados. Além disso, a definicdo dessa quantidade de atributos esta

diretamente relacionada as consultas que esse usuario realizara futuramente.
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Figura 53. Workflow SyntheticOil&Gas considerando diferentes tamanhos para os arquivos
de dados cientificos.
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Considerando-se um cenario de larga escala, ou seja, que um grande volume de
dados cientificos é armazenado em arquivos, 0s usuérios devem extrair apenas os elementos
de dados relevantes para apoiar as andlises da simulacdo computacional. Para isso,
condicdes de filtro (i.e., selecdo de elementos de dados) precisam ser definidas para que o
custo da extracdo de dados ndo seja alto, assim como o custo de carregar 0s dados de
proveniéncia e os dados cientificos na base de dados. Nesse sentido, esse experimento
também contemplou a execu¢do do workflow EdgeCFD usando o SCC-A com 240 cores
no cluster Stampede para investigar o custo em termos de tempo da extracdo de dados
cientificos, da execucdo das atividades do workflow e da carga de dados na base de dados,
ao variar a estratégia de extracdo de dados.

A execucao desse workflow considerou 4.800 combinacdes de valores de atributos
de entrada (e.g., atributos de termo de forca e de viscosidade do fluido), que manipulou
86.400 arquivos no formato HDF5 e XDMF e necessitou de aproximadamente 1,09 TB de
espacgo de armazenamento em disco. Como conjunto de dados de entrada, considerou-se a
malha fina para esse workflow, conforme discutido na Subsecdo 6.1.3. Para comparar 0s
custos em termos de tempo associados ao armazenamento do conteudo em arquivos de
dados cientificos em uma base de dados, calculou-se a média do tempo de execucao a partir
de trés execucOes de cada versao do workflow.

Ademais, duas abordagens foram propostas para a extracdo de dados cientificos:
parcial e total. Os resultados para cada abordagem sdo apresentados na Tabela 9, assim
como o custo em termos do tempo de executar o workflow EdgeCFD sem a extracdo de
dados cientificos. Pelos resultados obtidos, pode-se observar que ao aumentar o volume de
dados extraidos de arquivos, aumentou-se 0 tempo para acessar os dados cientificos nos
arquivos (i.e., tempo de execucdo do programa de extracdo). Consequentemente, pelo fato
de aumentar o numero de elementos de dados extraidos, o custo de carga dos dados no
SGBD também aumentou. Portanto, assim como observado no experimento com o
workflow SyntheticOil&Gas, os resultados com o workflow EdgeCFD apontaram que 0s
elementos de dados relevantes para o usuario de dominio em suas analises tém fator
determinante na sobrecarga da captura de dados cientificos, uma vez que determina o
volume de dados extraidos dos arquivos e um esforco em termos de processamento

computacional para carregar os dados na base de dados de proveniéncia.
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Tabela 9. Workflow EdgeCFD considerando a extracao parcial e total de dados cientificos.

Tempo total de execugdo em minutos

Versédo do Execugdo das Extracéo Carga de Desvio padréo para o
workflow atividades do de dados dados no Workflow  tempo de execucdo do
workflow cientificos SGBD workflow
sem extracdo 37,22 0,00 2,58 39,80 1,35
extragéo
. 36,72 2,36 16,52 55,60 3,04
parcial
extracao total 41,03 6,21 84,36 131,60 3,66

Outra opgdo consiste em o usuario ndo realizar a extracdo de dados cientificos.
Logo, os usuarios limitariam as suas consultas ao fluxo de arquivos e realizariam apenas
analises dos dados cientificos de forma isolada (i.e., investigacdo de apenas um arquivo por
vez). Mesmo assim, 0s usuarios ainda dependeriam dos programas de extracdo (e.g.,
ferramentas alternativas como FastBit) para realizar as analises dos dados cientificos, o que
implica dizer que o custo de extracdo ainda existiria e 0s usuarios ndo tirariam proveito do

paralelismo apoiado pelo SCC-A.

Concomitantemente, esse seria um processo manual, enquanto que a implementacéao
da ARMFUL exigiria apenas informagdes como quais arquivos precisam ser investigados
e quais atributos de interesse precisam ser capturados. Portanto, a execucdo do workflow
cientifico usando o SCC-A apresenta vantagens quanto ao potencial analitico provido com
a extracdo de dados cientificos com a ressalva de que os usuarios devem definir quais
colecdes de dados (i.e., conjunto de elementos de dados) eles tém interesse em capturar para
apoiar consultas durante ou ap0s a execu¢do. Com a extracdo parcial de apenas os elementos
de dados de interesse, 0s usuarios podem reduzir esse custo de carga de dados na base de
proveniéncia (i.e., dependendo da quantidade de dados a serem extraidos) e tirar proveito

do paralelismo.
6.3.3. Custo da indexacéo de dados cientificos

Além dos experimentos apresentados nas se¢des anteriores, realizamos uma
avaliacdo experimental para identificar a sobrecarga de duas abordagens diferentes para a
captura de dados cientificos, baseadas (i) apenas na extracdo e carga de dados cientificos
(chamado de carga de dados); e (ii) na captura e indexacdo de dados cientificos (chamado

de indexacdo de dados). Nesse experimento, considerou-se um workflow cientifico
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composto de apenas uma transformac&o de dados regida pelo operador algébrico SplitMap,
que simula o comportamento de um programa de simulagdo no dominio de Oleo e Gés.
Semelhante aos experimentos anteriores, assumiu-se dois fatores para a carga de trabalho:
DTCF (tempo de execucdo do programa de simulacdo) e FSF (tamanho dos arquivos de
dados cientificos). O fator DTCF apresentou um valor fixo igual a 6, que corresponde a um
tempo médio de 64 segundos para a execucao do programa de simulag&o. Por outro lado, o
valor de FSF apresentou diferentes configuracfes para a analise da escalabilidade de cada
abordagem na captura de dados cientificos. Os valores de FSF foram os seguintes: 10, 11,
12,13 e 14.

Os arquivos de dados cientificos utilizados nesse experimento seguem o formato
CSV, sendo que cada linha de um arquivo contém 4 colunas. Nesse sentido, a primeira linha
apresenta o cabecalho (nomes dos atributos) e as linhas subsequentes possuem os valores
assumidos pelos atributos. Como entrada desse fluxo de dados, considerou-se um conjunto
de dados composto de 256 elementos de dados de entrada. Consequentemente, para a
execucdo do workflow cientifico com FSF igual a 10, espera-se que 256 arquivos no formato
CSV sejam manipulados, produzindo 262.144 elementos de dados no conjunto de saida

dessa transformacéo de dados.

A Figura 54, a Figura 55 e a Figura 56 mostram os resultados obtidos ao executar
esse workflow cientifico no cluster Suno do Grid 5000 com 32 cores. Na Figura 54
mostramos o custo em termos de tempo, em segundos, para capturar os dados cientificos
usando esse workflow cientifico sintético para as duas abordagens. Em todas as
configuracBes, observamos que o custo de indexagdo dos dados € menor que o custo de
carga dos dados. Além disso, o custo da captura de dados aumenta de acordo com que 0
tamanho do arquivo de dados cientificos também aumenta. Tal comportamento é esperado
pelo fato dos arquivos apresentarem mais conteddo a ser acessado, extraido e,
eventualmente, indexado. Ao mesmo tempo, esse workflow cientifico considera uma
extracdo de dados cientificos total, ou seja, todos os atributos presentes nos arquivos de

formato CSV séo acessados e extraidos.
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Figura 56. Workflow sintético com programas de extracao baseados na indexagdo de dados.

J& a Figura 55 e a Figura 56 mostram que, ao aumentar o tamanho dos arquivos de
dados cientificos, o tempo de execugdo necessario para capturar os dados cientificos
apresenta uma reducdo da sua representatividade percentual em relagdo ao tempo total de
execucao do workflow cientifico. Esse comportamento pode ser observado por dois fatores.
Primeiramente, ao capturar mais dados cientificos, maior a sobrecarga para armazenar 0s
dados cientificos em um determinado repositorio (i.e., base de proveniéncia). Outro fator
que justifica a reducdo percentual da extracdo de dados é o custo de gerar 0s arquivos no
formato CSV durante a execucdo do workflow cientifico. Esse custo est4 adicionado ao
custo de executar o programa de simulacdo, uma vez que tais programas normalmente séo

0s responsaveis pela geracao dos arquivos especificos do dominio no cenario cientifico real.

Ademais, podemos destacar que ambas as abordagens para o0 acesso aos dados
cientificos apresentam uma reducdo do tempo gasto para capturar os dados cientificos ao
considerar o aumento do tamanho dos arquivos em termos de propor¢do, como apresentado
em mais detalhes em SILVA et al. (2017b). Por exemplo, ao duplicar o tamanho dos
arquivos (de FSF igual a 10 para 11), o tempo de extracdo aumentou 16,78% e o tempo de

indexacdo aumentou 57,89%, enquanto que, em um caso linear, 0 aumento esperado seria
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de 100%. Entretanto, o custo de armazenamento dos dados na base de proveniéncia
aumentou significativamente em funcdo da selecdo de todos os elementos de dados. Por
altimo, podemos destacar que a abordagem de indexacdo poderia apresentar resultados
melhores se, ao invés de indexar cada valor de atributo no arquivo de formato CSV, a
indexacéo fosse baseada em cada linha (ou elemento de dados) do arquivo no formato CSV.
Assim, ao realizar uma consulta, o processador de consultas teria que utilizar o indice e

identificar o atributo de interesse nos arquivos de dados cientificos.

Outra evidéncia desse experimento contempla o espaco de armazenamento da base
de dados de proveniéncia. Ao utilizar a abordagem de indexacéo de dados cientificos, a base
de proveniéncia consumiu mais espago de armazenamento (aproximadamente 665MB para
a configuracdo de FSF=14) que a abordagem de carga de dados (aproximadamente 255MB

para a configuracdo de FSF=14).

Outra andlise foi realizada a partir da execucdo do workflow EdgeCFD usando o
SCC-A no cluster Stampede com 240 cores para investigar o custo da indexacao dos dados
cientificos em arquivos nos formatos XDMF e HDF5, ao variar a carga de trabalho, ou seja,
o volume de dados armazenados nesses arquivos. Mais especificamente, essa analise
considera o custo da indexacdo em termos de tempo sequencial ao variar o nimero de
vértices na malha de entrada (i.e., tamanho da malha), assim como o algoritmo de indexacéo

dos dados cientificos (indices posicionais e bitmap).

A Figura 57 apresenta os resultados obtidos para as quatro versdes do workflow
(baseline, carga, idx-posicional, idx-bitmap), sendo que se calculou o tempo médio de
geracdo dos indices a partir de trés execucdes para cada versdo do workflow. Vale ressaltar
também que a versdo baseline do workflow EdgeCFD nao realiza a extragdo, a indexacao,
nem a carga de dados em um SGBD usando o SCC-A, isto é, ela consiste em uma versdo
sem apoio a captura de dados cientificos. Enquanto isso, a versdo carga considera a extracao
de dados cientificos de arquivos nos formatos XDMF e HDF5 e a sua carga na base de
dados do SCC-A.

Ao aplicar algoritmos de indexacdo, 0 custo em termos de tempo para gerar 0s
indices internos no SGBD deve ser agregado ao custo para gerar os indices de acesso aos
dados cientificos em arquivos. Além disso, como a versdo baseline do workflow néo extrai

dados cientificos de arquivos, ela também nédo gera indices via SGBD e, dessa forma, o
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tempo sequencial é igual a zero para indexar dados cientificos. J4 a versdo carga do
workflow apresenta 0 maior tempo sequencial para indexar dados cientificos, quando
comparado com os algoritmos de indexacdo. Nesse caso, essa abordagem ¢é
aproximadamente duas vezes (2x) mais lenta que o algoritmo de indexacdo posicional,
quando se considera malhas mais finas, semelhante ao cenério real de simulagtes
computacionais de CFD. Sendo assim, observa-se uma reducéo de 64,95% e 46,39% na
sobrecarga de tempo para a geracdo de indices, quando se aplicou os algoritmos de
indexacdo posicional e bitmap, respectivamente, ao invés de uma abordagem de extracédo e

carga dos dados cientificos em uma base de dados.
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Figura 57. Tempo sequencial de geracéo dos indices com diferentes cargas de trabalho.

Ao analisar exclusivamente os algoritmos de indexacéo, conclui-se que o algoritmo
de indexacéo bitmap, que utiliza a ferramenta FastBit, apresenta um desempenho em termos
de tempo pior que o algoritmo de indexacao posicional. Em funcéo dos diferentes valores
assumidos pelos atributos indexados (i.e., dominio grande de valores possiveis para cada
atributo) em arquivos de dados cientificos, o algoritmo de indexacao bitmap gerou um mapa
de bits esparso que consiste em uma matriz com muitas colunas e diferentes valores zerados,
que representam a ndo ocorréncia de um determinado valor para o atributo representativo

desse mapa de bits (mais detalhes na Secgdo 2.1).

Portanto, esse algoritmo de indexacdo demanda mais tempo para gerar os indices e
requer mais espaco em disco. Por exemplo, o algoritmo de indexacdo posicional requer

4,4GB a menos que o algoritmo de indexacdo bitmap com malhas finas ao considerar o
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armazenamento em disco da base de dados de proveniéncia. Embora a ferramenta FastBit
apresente recursos para permitir que os usuarios modifiquem as configuracoes do algoritmo
de indexacdo, os experimentos realizados ndo consideraram essas configuracdes avangadas
do FastBit. Nesse caso, 0 custo de indexacao do FastBit poderia ser reduzido, caso 0 mapa
de bits fosse gerado em funcéo de intervalos de valores, ou seja, baseados em inequidades.
Como resultado de um trabalho de colaboragdo, a dissertacdo do M.Sc. José Vitor Leite
apresenta avaliagdes mais detalhadas sobre o uso dos algoritmos do FastBit ao executar esse

workflow cientifico.
6.3.4. Custo da carga de dados

Dependendo da abordagem de extracdo ou indexacao de dados cientificos adotada,
0 custo em termos de tempo para carregar os dados em um repositorio externo ou uma base
de dados pode variar. Nesse sentido, o custo da carga de dados foi avaliado a partir da
execucédo do workflow EdgeCFD usando o SCC-A no cluster Stampede com 240 cores, ao
variar a abordagem de captura de dados cientificos. Nesse experimento considerou-se as
seguintes abordagens: baseline (sem a captura de dados cientificos), carga (extracdo e carga
de dados em um SGBD, sendo que a geracdo de indices € realizada internamente pelo
SGBD), idx-posicional (indexacdo posicional), idx-bitmap (indexacdo usando o FastBit
para a geracao de mapas de bits). Esse workflow foi executado com malhas finas de entrada
para representar um cenario real no dominio de CFD. Vale ressaltar que apenas parte dos
dados cientificos foram capturados dos arquivos gerados, ou seja, consiste em uma

abordagem de extracdo parcial dos dados.

A Figura 58 mostra os custos de executar as atividades do workflow, de capturar os
dados cientificos por meio da extracdo ou indexacdo dos dados, e de carregar os dados no
SGBD para cada versao do workflow. Nesse caso, observou-se que o custo em termos de
tempo de carregar apenas os dados de proveniéncia prospectiva e retrospectiva foi igual a,
aproximadamente, 23,40 minutos (versdo baseline do workflow que ndo realiza
extracdo/indexacdo de dados cientificos). Com esses resultados, observou-se que a versao
carga do workflow requer 72,20 minutos a mais que a verséo baseline, e 24,20 minutos com
relacdo a pior versdo que aplica uma técnica de indexagdo de dados cientificos, i.e., idx-

posicional.
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Além disso, a versdo carga do workflow apresenta uma sobrecarga em termos de
tempo para armazenar os dados cientificos igual a 69,75 minutos, se desconsiderarmos o
custo de armazenamento dos dados de proveniéncia, que pode ser observado na versdo
baseline do workflow (que néo realiza a extracdo ou a indexacdo de dados cientificos). Em
relacéo as abordagens de indexacao posicional e bitmap, essa sobrecarga foi de 20,91 e 7,37
minutos, respectivamente. Ao mesmo tempo, o custo de executar, no pior caso, o algoritmo
de indexacdo é de aproximadamente 79 segundos, o que representa 0,13% do tempo de
execucdo do workflow. Sendo assim, a carga de dados cientificos em um SGBD pode
apresentar uma sobrecarga consideravel na analise exploratoria de dados cientificos, mesmo
em cenarios com a extracao parcial dos dados cientificos. Por outro lado, o uso de técnicas
de indexacdo de dados cientificos pode reduzir as sobrecargas em termos do tempo de

execucdo do workflow.
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Figura 58. Carga de dados no SGBD do SCC-A usando o workflow EdgeCFD.

Outra avaliagdo realizada baseou-se na investigacdo do custo de carga dos dados
com diferentes cargas de trabalho ainda utilizando o workflow EdgeCFD. Nesse caso, 0s
trés tipos de malhas foram considerados, variando-se 0 niamero de vértices na malha: grossa,
média e fina. Logo, para cada tamanho da malha, analisou-se o custo de carregar os dados
na base de dados de proveniéncia, variando-se 0 apoio a extracdo de dados cientificos e o
uso de um algoritmo de indexacao (posicional ou bitmap).
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A Figura 59 apresenta o custo para as quatros versdes do workflow EdgeCFD.
Primeiramente, observou-se que o custo da carga de dados aumenta de acordo que 0
tamanho da malha também aumenta, ja que mais dados de proveniéncia, de execucédo e
cientificos devem ser armazenados na base de dados do SCC-A. Em todas as versdes da
malha, a versdo carga do workflow apresenta a maior sobrecarga na carga de dados, uma
vez que ela acessa o conteddo nos arquivos de dados cientificos, converte tais dados em
estruturas de dados especificas e carrega os dados estruturados na base de dados de

proveniéncia integrada.

Por outro lado, as versdes do workflow baseadas em algoritmos de indexacéo
apresentam estruturas de dados otimizadas para referenciar os dados cientificos, como
discutido na Secdo 2.1. Logo, os resultados experimentais mostram que houve uma reducédo
de 52,55% na sobrecarga de tempo para a carga de dados no SGBD, quando se aplicou a
indexacdo posicional (aproximadamente 44,11 minutos) nesse workflow com malhas finas
de entrada, em comparagdo com a versao carga do workflow. Nessa mesma configuracao,

a versao carga do workflow apresentou uma sobrecarga de 92,95 minutos.
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Figura 59. Custo da carga de dados com diferentes cargas de trabalho.

Considerando a versao idx-bitmap do workflow que utiliza a ferramenta FastBit,
apenas o caminho para o arquivo de indice gerado (i.e., catdlogo que pode ser utilizado no
processamento de consulta) é carregado na base de dado para permitir a redugdo do tempo

de execucdo da carga de dados e do espaco em disco necessario para a base de dados, como
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apresentado na Tabela 10. Apesar da reducgéo da sobrecarga ao aplicar a indexacao bitmap,
essa abordagem ainda apresenta um custo em termos de tempo superior para gerar os indices
em relacdo a sobrecarga introduzida pelo algoritmo de indexacéo posicional. Somando-se
a isso, a versao idx-bitmap do workflow contempla outra sobrecarga relacionada a consulta
dos dados cientificos, uma vez que ela precisa acessar o caminho dos arquivos de indices
armazenados na base de dados e usa-los no processador de consultas da ferramenta FastBit
para acessar os dados cientificos presentes nos arquivos. Diferente dessa proposta, a versdo
idx-posicional do workflow utiliza diretamente os indices posicionais gerados e

armazenados na base de dados para acessar os dados cientificos em arquivos.

Tabela 10. Armazenamento da base de dados do SCC-A usando o workflow EdgeCFD.

Versdo do Espacgo de armazenamento em GB
workflow Malhas grossas Malhas medias Malhas finas
baseline 2,88 2,98 3,20
carga 4,80 5,76 6,40
idx-posicional 5,44 5,56 5,73
idx-bitmap 3,01 3,05 3,20

6.3.5. Custo da captura de dados em uma abordagem in situ

Essa avaliacdo experimental analisou o custo da captura de dados em uma
abordagem de processamento de dados in situ ao executar uma simulacdo computacional
baseada no solucionador libMesh-sedimentation. Mais especificamente, analisou-se o custo
em termos de tempo de realizar a captura de dados cientificos ainda alocados na memdria
utilizando o componente RDE da DfAnalyzer, de executar os componentes da biblioteca
libMesh e de capturar dados de proveniéncia usando a DfAnalyzer. Nesse sentido, dois
estudos de caso foram realizados nessa simula¢do computacional, conforme apresentado na
Subsecdo 6.1.4: um tanque de sedimentacdo de Rooij e Dalziel (DE ROOIJ e DALZIEL,
2009) e um tanque real de batimetria. Ambos estudos de caso utilizaram 480 cores do
cluster LoboC.

A Tabela 11 mostra o tempo de execucdo de cada etapa dessa simulagdo
computacional. O tempo de execuc¢do necessario para utilizar as ferramentas de captura e
analise de dados foi de 6,41% do tempo total de execucdo da simulagdo computacional,
sendo que 6,33% corresponde a extracdo e a visualizacdo de dados cientificos em uma

abordagem in situ, e o restante (0,08%) é oriundo da captura de dados de proveniéncia
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retrospectiva. A instrumentacéo do cdédigo fonte demonstra que o custo computacional em
termos de tempo para executar o adaptador Catalyst depende da quantidade de filtros
aplicados nos scripts em Python e da frequéncia de invocagédo do Catalyst. Mais especifico
do Catalyst, a extracdo de dados demanda mais tempo de execucdo que a visualizacdo. Além
disso, o maior custo relacionado ao solucionador consiste no uso de outros componentes do
libMesh com 33,67% do tempo total da execucdo da simulacdo, seguido da solugdo néo-
linear das equacdes do fluido, que requer aproximadamente 32,67%, e do refinamento e
desrefinamento da malha (AMR/C) com 20,70%.

Tabela 11. Tempo de execucdo para as diferentes contribuices da simulagdo de
sedimentacdo baseada no tanque proposto por de Rooij e Dalziel.

o Tempo de execu¢do Custo por Tempo de
Contribuicdo em termos de tempo ]
(em segundos) invocacao execucao (%)
Solucionador do Fluido 16.203,71 0,87 32,67%
Solucionador do Sedimento 2.797,36 0,15 5,64%
AMR/C 10.268,32 17,11 20,70%
Escrita de dados em arquivos 453,96 4,93 0,92%
XDMF/HDF5
Extracéo e visualizacdo de dados in situ 3.137,24 33,73 6,33%
Proveniéncia (DfAnalyzer) 38,47 0,01 0,08%
Outros componentes do libMesh 16.598,00 - 33,67%
Total 62.171,00

Apesar do custo em termos de tempo para extrair e visualizar os dados in situ ser
maior que a escrita de dados cientificos em arquivos nos formatos XDMF e HDF5, as
operacgdes em disco podem ser uma limitacdo em funcdo da capacidade de armazenamento
de dados nessa infraestrutura. Vale ressaltar que o intervalo em nimero de passos de tempo
para armazenar os dados em disco é grande o suficiente para ndo apresentar gargalos em
termos de desempenho, conforme discutido na Subsecdo 6.1.4. Enquanto isso, as
invocacOes do Catalyst sdo feitas em uma frequéncia 50 vezes maior, para que dados
parciais, ndo armazenados em arquivos, sejam extraidos em tempo de execucdo. A Tabela
12 mostra 0 espago em disco necessario para armazenar os dados cientificos extraidos, as
visualizagdes (i.e., imagens no formato PNG), os dados de proveniéncia e 0s arquivos de
dados cientificos produzidos pela execucdo dessa simulagdo. A partir desses resultados,

ressalta-se que a base de dados de proveniéncia requer apenas 2,96% do espago em disco
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necessario para armazenar os arquivos de dados cientificos, enquanto que os arquivos de

visualizacdo usam apenas 2,48% desse espaco.

Tabela 12. Armazenamento de dados para o tanque de sedimentagdo de Rooij e Dalziel.

Espaco de NUmero de

Tipo de dados armazenamento (em MB)  arquivos

Arquivos de visualizacao 248,00 62

Dados extraidos 2,48 248

Proveniéncia (DfAnalyzer) 296,01 75.696

Dados cientificos armazenados em arquivos XDMF/HDF5 10.000,00 44.254

J& o tanque real de batimetria consiste em uma simulacdo computacional mais
complexa no dominio de CFD, requisitando mais que o dobro do tempo de execugdo com
480 cores no cluster LoboC, quando comparado com o tanque do primeiro estudo de caso.
A Tabela 13 mostra o tempo de processamento de cada contribuicdo. Além disso, 0 uso da
DfAnalyzer acrescenta uma baixa sobrecarga em relacéo ao custo de execugéo da simulagéo
computacional, representando aproximadamente 1,84% do tempo de execucdo dessa
simulacdo. Tal comportamento esta relacionado ao fato dos modelos computacionais
requisitarem mais tempo de processamento para avaliar o comportamento do fluido e dos

sedimentos no tanque de interesse.

Tabela 13. Tempo de execucdo para as diferentes contribuices da simulagédo de
sedimentacdo baseada no tanque real de batimetria.

Contribuicdo em termos de tempo Tempo de execu¢ao Tempzo de
(em segundos) execucao (%)
Solucionador do Fluido 75.523,49 50,71%
Solucionador do Sedimento 28.000,50 19,58%
Escrita de dados em arquivos XDMF/HDF5 421,23 0,29%
Extracdo e visualizacdo de dados in situ 2.175,16 1,52%
Proveniéncia (DfAnalyzer) 451,70 0,32%

Total 143.029,00

No que diz respeito ao armazenamento de dados, a Tabela 14 mostra o espago em
disco necessario para armazenar os dados de proveniéncia, os dados cientificos e 0s
arquivos nos formatos XDMF e HDF5. Nesse cenario, 0s arquivos com dados cientificos
representam a maior contribuicdo em termos de espaco de armazenamento nessa simulagéo
computacional, sendo que menos de 3% do espaco em disco sdo referentes aos dados

analiticos, como os dados de proveniéncia e o0s arquivos de visualizacéo. Entretanto, caso
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houvessem limitagcGes em termos da capacidade de armazenamento em disco, o intervalo
de escrita em arquivos poderia ser aumentado e, como resultado, o volume de dados
armazenados em disco diminuiria. Ao mesmo tempo, o intervalo de tempo para a extragédo
e a visualizacdo de dados in situ usando o adaptador Catalyst poderia ser mantido, a fim de
que resultados parciais fossem obtidos em tempo de execucdo. Assim, dados néo
armazenados em arquivos no disco poderiam ser parcialmente consultados na base de dados

da DfAnalyzer.

Tabela 14. Armazenamento de dados em disco para o tanque real de batimetria.

Espaco de armazenamento

Tipo de dados Dados cientificos (%0)

(em GB)
Arquivos de visualizacdo 0,28 1,21%
Proveniéncia (DfAnalyzer) 0,38 1,60%
Dados cientificos armazenados em 2344 )
arquivos XDMF/HDF5 '

6.3.6. Custo de captura de dados cientificos usando a DfAnalyzer e o noWorkflow

Outro experimento conduzido no contexto desta tese considerou uma analise
comparativa do custo de captura de dados cientificos usando a DfAnalyzer e o noWorkflow
ao executar a simulacdo computacional de multifisica usando as ferramentas do projeto
FENICS. Mais especificamente, analisou-se o tempo de execu¢do da simulagdo (i) sem a
captura de dados de proveniéncia, conhecida como a versao baseline, (ii) com a captura de
dados de proveniéncia usando a DfAnalyzer e (iii) com a captura de dados de proveniéncia
usando o noWorkflow.

A Figura 60 mostra esses tempos de execucdo em segundos. Pelos resultados
experimentais, destaca-se que o noWorkflow apresenta uma sobrecarga em termos de
tempo para capturar os dados de proveniéncia significativamente superior a DfAnalyzer
(aproximadamente 29x mais lento). Além disso, a sobrecarga do noWorkflow é
impraticdvel em um cenério que envolva 0 acompanhamento da execugdo de simulacdes
computacionais, pois a sua sobrecarga é aproximadamente 13x maior que o tempo de

executar a aplicacdo de CSE sem captura de dados de proveniéncia.
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Execucdo da simulacdo de multifisica usando FEniCS

o 350,00
‘§ 300,00
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o (%]
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|2 50,00
s S .
0,00
Baseline DfAnalyzer noWorkflow
o .
Provenlenga 0,00 9,22 146,09
Retrospectiva
O Proveniéncia Prospectiva 0,00 0,23 126,71
]
Processamento 21,16 21,17 21,18
Computacional

Figura 60. Comparacao do custo de captura de dados de proveniéncia usando a DfAnalyzer
e 0 noWorkflow na simulacéo de multifisica.

Ao mesmo tempo, a sobrecarga da DfAnalyzer também é significativa,
representando quase em 50% de sobrecarga de tempo em relacdo ao tempo de execugéo da
versdo baseline. Vale destacar que, pelo fato desse experimento ter sido executado em um
ambiente local, os componentes do projeto FEnICS competiram diretamente pelos mesmos
recursos computacionais que deveriam ser dedicados a DfAnalyzer para a carga dos dados
extraidos. Tal comportamento ndo ocorreria em um ambiente de PAD, uma vez que
dedicamos recursos computacionais para a DfAnalyzer diferentes dos utilizados pelas

aplicacdes de CSE.

Ademais, 0 custo de armazenamento de dados usando a DfAnalyzer foi de 1,0 MB
de dados em nossa base de dados relacional, enquanto que o noWorkflow demandou
aproximadamente 123,6 MB de dados. Diante desses valores, pode-se destacar que a menor
sobrecarga da DfAnalyzer esta relacionada ao fato de especificarmos quais dados cientificos
devem ser capturados e a sua vantagem analitica por disponibilizar apenas dados cientificos
ou valores de atributos que séo representativos para as consultas de interesse dos usuarios
do dominio. Por outro lado, a DfAnalyzer exige um esforgo a mais na etapa offline, ou seja,
durante a modelagem das simula¢Ges computacionais para apoiarem a captura dos dados de

proveniéncia e dos dados cientificos.

172



6.4. Apoio ao processamento de consultas para a anélise de dados cientificos

Diferentemente dos experimentos anteriores, que apresentaram execucgdes das
simulagdes computacionais modeladas para capturar dados especificos do dominio a partir
de arquivos de dados cientificos ou de dados ainda alocados em memoria, essa secao
apresenta o potencial analitico da arquitetura ARMFUL e das suas implementacfes por
meio do processamento de consultas. Nesse sentido, as seguintes simulagoes
computacionais foram consideradas: Montage, EdgeCFD e libMesh-sedimentation.
Basicamente, executamos diversas consultas com o proposito de demonstrar a abrangéncia
da nossa solucao na analise exploratéria de dados cientificos, considerando os trés tipos de
consultas discutidos no Capitulo 2.

MONTAGE. As primeiras consultas realizadas foram baseadas na analise de dados
cientificos provenientes de arquivos produzidos por programas de simulacao no dominio da
astronomia, considerando a execucdo do workflow Montage usando o SCC-A. Para a
extracdo de dados cientificos, considerou-se o uso do operador algébrico Raw. A primeira
consulta, mostrada na Figura 61, favorece a analise do conteudo especifico do dominio
presente em um arquivo de dados cientificos (Se¢do 2.1). Nessa consulta, obtém-se os
valores dos atributos CRVAL1 e CRVAL2, quando o valor de CRVALL1 é maior que 210
(Figura 62). Nesse caso, os dados cientificos sdo extraidos de arquivos no formato FITS,
que sdo gerados por um programa de projecdo e carregados na tabela RProjection da base
de dados do SCC-A. A tabela RProjection, dessa forma, representa uma visdo reduzida do

contetido original presente nesses arquivos.

SELECT CRVALl, CRVALZ2
FROM RProjection
WHERE CRVALl1 > 210.00;

Figura 61. Consulta para analisar o contetdo de um arquivo especifico do dominio.

De uma forma alternativa, esse tipo de consulta também poderia ser obtido sem
utilizar o SCC-A, por meio do uso de ferramentas alternativas como o FastQuery e RAW.
Entretanto, a nossa abordagem apresenta algumas vantagens em relacdo a essas solucdes
alternativas. Primeiramente, as consultas podem selecionar os atributos presentes nos

arquivos de formato FITS durante a execugdo da transformacdo de dados que utiliza o
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programa de simulacdo para a proje¢do de imagens. Essa caracteristica pode auxiliar o
usuario a analisar se a projecdo esta sendo realizada da forma apropriada, identificar
potenciais anomalias, ou observar ajustes finos a serem realizados nas configuracdes.
Assim, o usuario pode, inclusive, observar a necessidade de interrup¢do da propria execucao
do workflow cientifico. Outra caracteristica importante consiste em evitar a analise sintatica
do arquivo no formato FITS ap0s a sua geracdo para saber como deve ser 0 acesso aos

atributos, uma vez que contamos com um catalogo para os formatos de arquivos de dados

cientificos.
CRVAL1 CRVAL2
246.401554 | -27.1663622
246.5329709 | -26.4132476
246.5329737 | -26.682692
246.1365759 | -27.1608872
246.5329764 | -26.9521364
245.8708342 | -27.1609012

Figura 62. Resultados da consulta da Figura 61.

Somando-se a isso, na nossa abordagem, os atributos selecionados podem ser
capturados e armazenados em uma base de proveniéncia integrada (i.e., de acordo com o
modelo de dados PROV-Df apresentado na Secdo 4.4), enquanto eles estdo sendo escritos
no arquivo. Nessa perspectiva, diferentemente das solugdes existentes para a andlise
exploratdria de dados cientificos, a nossa abordagem considera a geréncia do fluxo de
arquivos e do fluxo de elementos de dados, integrando dados de proveniéncia, de execu¢do

e cientificos em uma mesma base de dados.

A Figura 63 mostra a segunda consulta realizada, que tem o objetivo de selecionar
0s arquivos no formato HDU que apresentam CRVAL1 maior que 210 e CRVAL2 menor
que 60, dado que a transformacdo de dados Projection produza, pelo menos, um resultado
de projecdo. O proposito dessa consulta € permitir que os usuarios verifiguem, em tempo
de execucdo, se as condi¢cdes ocorrem para qualquer um dos elementos de dados
consumidos pela transformacéo de dados Projection. Esse tipo de consulta se enquadraria
nas analises da Secdo 2.2, pois necessita rastrear o fluxo de arquivos no programa de

simulacdo para a projecdo de imagens astrondmicas. Ao mesmo tempo, essa consulta
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também requer uma anélise de dados cientificos por conta dos atributos presentes na

condicdo de selecao.

SELECT p.CRVALl, p.CRVAL2, sp.HDU AREA, sp.HDU FILE
FROM RProjection p, RSelectProjections sp

WHERE sp.MOSAIC ID = p.MOSAIC ID

AND sp.ewkfid = p.ewkfid AND sp.CNTR = p.CNTR

AND p.CRVAL1 > 210.00 AND p.CRVAL2 < 60.00

AND p.ewkfid = 1;

Figura 63. Consulta para rastrear os arquivos baseando-se em um critério do dominio.

A terceira consulta consiste em identificar todas as transformacdes lineares (i.e.,
selecdo dos atributos FA e FB presentes na relagdo RFitPlane) obtidas a partir de célculos
pelos programas de simulacdo para a projecdo de imagens astrondmicas. Como ponto de
partida do fluxo de dados, considerou-se os repositorios de entrada para a geracdo de
mosaicos, i.e., atributo REPOSITORY na relacdo RListFITS. A partir dessas informacdes, a
consulta contempla a andlise das transformacdes lineares, considerando o fluxo de
elementos de dados ao longo das transformagfes de dados com correcGes (i.e., cor e
interferéncias de sobreposicdo de regibes do espaco) nha geracdo de mosaicos
personalizados. As transformacdes de dados e as tabelas envolvidas nessa consulta sdo
mostradas na Figura 64. Dessa maneira, a consulta rastreia os fluxos de arquivos e de

elementos de dados ao longo das transformacdes de dados.

Por exemplo, o fluxo de elementos de dados entre as transformacdes List FITS e
Projection é definido pelo atributo MOSAIC_ID, que relaciona o repositério de origem do
mosaico (atributo REPOSITORY) com os arquivos no formato FITS obtidos do repositério
de origem. O comportamento da transformacdo de dados List FITS € caracteristico do
operador algébrico SplitMap. Na sequéncia, os atributos MOSAIC ID e CNTR sdo 0s
responsaveis por permitir a rastreabilidade do fluxo de elemento de dados para as
transformacdes de dados Projection e Calculate Overlaps. Do mesmo modo, 0 uso do
atributo MOSAIC_ID se estende para outros casos de rastreabilidade do fluxo de elementos
de dados. Por exemplo, a ultima etapa utiliza o atributo MOSAIC _ID para unir todos 0s

arquivos no formato FITS projetados (i.e., atributo TNAME) e as transformacdes lineares,
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a fim de gerar o mosaico personalizado em um arquivo no formato JPG (i.e., atributo

MOSAIC_JPG). Vale ressaltar que essa consulta atende as analises das SecGes 2.2 e 2.3.

MOSAIC_IDE | REPOSITORYE
18 repl.tar.gz@
? RLlSEFITS 20 rep2.tar.gz@
|.IS-t|]|TS|E 258 rep25.tar.gzl
<<BplitMap>2 )
¥ RProjection MOSAIC_IDE| CNTR@E| CRVAL1E CRVAL2 FNAMEE!
Projectionl : 12 OB | 83.24874190 22.2475721F a)_asky_971018n0840091.fitsfl
<FilterB>a | =————-—- 17 SE | 83.24861470 21.9781277F a)_asky_971018n0810185.fitsh
‘1, RSelectProjections
- .
? ?
Calculate®verlaps® '_ 250 ‘ 390 229.4872989[& 2.23619720| aJ_asky_00042450880198 fits(
<<Reduce> :
‘1, RExtDifferences MOSAIC_IDE|  CNTR® HDU_AREAEI HDU_FILE®
( Extract®ifferences? 18 om hduO_aH_asky_97101|hdu0_aH_asky_97101
<<BplitMap>a 8n0780080_area.fitsd  8n0780080.fits?
plitiviap=>d ) 1| 5@ |hdu0_aH_asky_97101]hdu0_aH_asky 97101
\L RCalcDifference 8n0780091_area.fitsd  8n0780091.fitsB
Calculateiifferencel 25@ 391 hduO_aJ_asky_00042 | hduO_aJ_asky_00042
L <<MMapB>a 450880174 _area.fits?]  4s0880174.fits®
\l: RFitPlane
- . MOSAIC_IDE| CNTR1E| CNTR2( TNAMER FAQ FBE
Fit®Planel |
N N 1 e 50 tJ_asky_971018n0840091.fitsk 0.0024410(-0.000771194
<<Filter>a
b————— 10 0@ 8a tJ_asky_971018n0810185.fits®  |0.00168071-0.00222961H
‘1‘ RCorrectedMosaic
Create@osaicl 250 \ 340 39 t)_asky_00042450880198% 1.2579e-o7d1 3.08088e-060
L <<Reduce>
MOSAIC_IDE] HEADERE MOSAIC_FITSE| MOSAIC_JPGEl

1a
20

template_m1.hdr mosaic_m1.fits?] mosaic_m1.jpgQ

J
g RCorrectedFITS
|

Figura 64. Consulta para analisar o fluxo de elementos de dados no workflow Montage.
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EDGECFD. A segunda simulacdo computacional considera o workflow EdgeCFD
executado no SCC-A, em que se aplicou técnicas de extracdo e de indexagdo de dados
cientificos. Em mais detalhes, as trés consultas apresentadas nessa simulagdo consideram a
andlise do fluxo de elementos de dados, relacionando dados de proveniéncia, de execugao
e cientificos, por meio da captura de dados cientificos. Por dltimo, uma analise de
desempenho em termos de tempo de processamento € apresentada para cada uma dessas
consultas ao realizar (i) a carga; (ii) a indexagédo posicional; e (iii) a indexacdo bitmap dos
dados cientificos armazenados em arquivos no formato XDMF e HDF5. A abordagem de
carga caracteriza-se pelo processo de acesso e extracdo dos dados cientificos de arquivos,
seguido da carga dos elementos de dados capturados diretamente na base de dados. Nesse
caso, a base de dados do SCC-A.
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A primeira consulta, denominada FLUXO_DE_ELEMENTOS (Figura 65), analisa
multiplos valores de dados estruturados presentes em diferentes malhas ap6s a execugéo do
solucionador EdgeCFD com a média da velocidade na coordenada x (atributo VELOCITY_0
na relacdo RSolverRDC da Figura 45) maior que 0,40 e menor que 0,50, considerando
diferentes valores para o pardmetro do solucionador inexato de Newton (atributo
ISOLVER). Essa consulta também relaciona as malhas em funcdo das propriedades do
fluido, como os atributos de viscosidade (VISC) e de densidade (DENS), que foram
definidas com valores especificos (e.g., 0,001 e 1,00, respectivamente). Portanto, essa
consulta contempla a anélise do fluxo de elementos de dados ao longo das diferentes
transformacdes de dados dessa simulagdo, como Pre RDC e Set Solver Configuration.

SELECT rprerdc.ISOLVER, rsolvrdc.timestep,
AVERAGE (rsolvrdc.velocity 0) as vx
FROM RPreRDC rprerdc, RSSConfig rconf, RECFDSolver rsolv,
RSolverRDC rsolvrdc
WHERE rprerdc.nextActivationID = rconf.previousActivationID
AND rconf.nextActivationID = rsolv.previousActivationID
AND rsolv.nextActivationID = rsolvrdc.previousActivationID
AND vx>0.40 AND vx<0.50
AND rprerdc.DENS=1.00 AND rprerdc.VISC=0.001
GROUP BY rprerdc.ISOLVER, rsolvrdc.timestep;

Figura 65. FLUXO_DE_ELEMENTOS — Analise da velocidade do fluido na coordenada x
variando o método inexato de Newton para o solucionador.

Diante dessa descricdo, 0s usuarios podem processar essa consulta para investigar o
comportamento do solucionador ao longo da simulacdo computacional, considerando
diferentes combinagOes de valores para os atributos, como a viscosidade e a densidade do
fluido. A Figura 66 apresenta as tabelas da base de dados relacional do SCC-A que apresenta
os dados especificos do dominio analisados pela consulta FLUXO_DE_ELEMENTOS.
Nesse sentido, as tabelas RPreRDC e RSolverRDC apresentam os dados cientificos
extraidos de arquivos usando o operador algébrico Raw (apenas extracéo de dados) ou Rawl
(extracdo e indexacgdo dos dados), conforme apresentado na Subsecédo 4.7.2. Enquanto isso,
as setas tracejadas representam os atributos utilizados para relacionar tuplas de duas tabelas.
No caso dessa consulta, apenas atributos associados aos identificadores da execugéo dos
programas de simulacdo (ou tarefas) foram utilizados, como os atributos previoustaskid e
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nexttaskid. Para que pudéssemos relacionar corretamente esses identificadores pelas
relacbes com dados de dominio, nés consultamos a especificagdo do fluxo de dados (ou a

estrutura do workflow cientifico modelado) na nossa base de dados.

RPreRDC RSSConfig

nexttaskid mesh isolver visc dens previoustaskid nexttaskid mesh
16 cavp.1l -4 0.0001 1 416 cavp.1l /config/1/input.dat
r'{--l-L--i cavp.1l -4 0.0002 1 r9 W .--43-7-3 cavp.1 /config/2/input.dat
H 18 cavp.l -4 0.0003 1 H 18 | 1 418 cavp.1 /config/3/input.dat
H 413 cavp.5 4 0.0008 1 H 413 ! 813 cavp.5 | /config/397/input.dat
: 414 cavp.5 4 0.0009 1 : 414 ! 814 cavp.5 /config/398/input.dat
: 415 cavp.5 4 0.001 1 : 415 ! 815 cavp.5 /config/399/input.dat
i i H
L | 1
e e e e b
: RECFDSolver RSolverRDC
i previoustaskid  nexttaskid timestep xdmf previoustaskid timestep  x y 7 velocity 0
: 416 816 1 /solver/1/cavp.1.xdmf 816 1 0.10 0.50 0.50 0.00000
: 816 1 0.10 | 050 | 0.50 | 0.01000
H 416 823 7 /solver/7/cavp.1.xdmf
'3"---74-1-1---.!{--52?1-.1 1 [solver/8/cavp.2.xdmf 823 7 050 | 050 | 0.98 | 0.73546
. 823 7 0.50 | 0.50 | 0.99 | 0.86773
417 | 831 | | 7 | /solver/14/cavp.2.xdmf 823 7 050 | 050 | 1.00 1.00000
1
| _ <
1 v 824 1 1 0.50 0.50 0.00 0.00000
: 824 : 1 0.50 0.50 0.01 0.00000
e e s ] ]
831 )| 7 | o050 050 | 098 F 0.73546 |
i 831 1 7 0.50 0.50 0.99 | 0.86773
N 831 I' 7 0.50 0.50 1.00 '. 1.00000

average(velocity_0) <+

Figura 66. Tabelas analisadas na consulta FLUXO DE_ELEMENTOS.

Ja a segunda consulta, denominada FLUXO _DE_DADOS (Figura 67), investiga
dois valores escalares que descrevem a convergéncia do solucionador de CFD (atributos na
relacdo RSolverRDC) considerando valores distintos para a viscosidade do fluido, enquanto
mantemos a densidade do fluido fixa, uma configuracdo especifica para o solucionador
inexato de Newton e um tempo predefinido para o solucionador (i.e., passo de tempo
representado pelo atributo TIME). Diferentemente da consulta anterior, essa consulta
permite a analise do fluxo de elementos de dados relacionando-os por meio de atributos de
dominio, como o numero de iteracdes lineares (atributo ITER) e o residuo (atributo
RESIDUALS). Ao mesmo tempo, os resultados dessa consulta (Figura 68) representam uma
analise pontual do comportamento do solucionador (i.e., em um momento especifico da

simulacdo computacional), fixando-se o valor do atributo TIME.
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SELECT rprerdc.VISC, rsolvrdc.ITER, rsolvrdc.RESIDUALS

FROM RPreRDC rprerdc, RSSConfig rconf, RECFDSolver rsolv,
RSolverRDC rsolvrdc

WHERE rprerdc.nextActivationID = rconf.previousActivationID

AND rconf.nextActivationID = rsolv.previousActivationID

AND rsolv.nextActivationID = rsolvrdc.previousActivationID

AND rprerdc.DENS = 1 AND rprerdc.ISOLVER = 3

AND rsolvrdc.TIME=1.5;

Figura 67. FLUXO_DE_DADOS - Anélise da convergéncia da simula¢do de CFD ao fixar
determinados valores de atributos de dominio.

100 200 300
Tempo (em segundes)

Residuo

100 200 300
Tempo (em segundos)

Figura 68. Resultado da consulta FLUXO_DE_DADOS a partir da andlise do nimero de
iteracOes lineares e do residuo.

A terceira consulta, denominada DESEMPENHO (Figura 69), analisa o tempo de
execucdo do solucionador para algumas transformac6es de dados. Essa analise se assemelha
a consulta FLUXO_DE_DADOS pelo fato de considerar valores distintos para a
viscosidade do fluido, enquanto valores fixos sdo assumidos para a densidade do fluido, o
tempo de execucéo do solucionador (atributo TIME) e a configuracdo do solucionador. Por
outro lado, essa consulta relaciona os dados de dominio com o tempo de execugdo da
atividade Solver RDC. Em termos analitico, esse tipo de consulta € comumente realizado
pelos usuarios para monitorar o desempenho do solucionador de CFD de acordo com as

propriedades do fluido ou mesmo a ocorréncia de erros.

Apesar do resultado de cada consulta ndo variar ao modificar a abordagem de
captura de dados cientificos nos arquivos XDMF e HDF5, o tempo de processamento de
cada consulta pode variar em termos de desempenho. Por exemplo, na carga de dados
cientificos, os valores dos atributos acessados e extraidos dos arquivos de dados cientificos
sdo carregados diretamente na base de dados. Assim, ao executar uma consulta, o

processador de consultas precisa apenas acessar 0s valores dos atributos ja armazenados na
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base de dados. Por outro lado, se fosse aplicada a indexa¢&do posicional, os indices gerados
seriam armazenados na base de dados. Assim, ao submeter uma consulta, o processador de
consultas teria que acessar os indices posicionais armazenados na base de dados em um
primeiro momento para, depois, capturar os elementos de dados nos arquivos XDMF e

HDF5 de uma forma eficiente usando os indices acessados.

SELECT rprerdc.VISC, a.elapsedTime

FROM RPreRDC rprerdc, RSSConfig rconf, RECFDSolver rsolv,
RSolverRDC rsolvrdc, activation a

WHERE rprerdc.nextActivationID = rconf.previousActivationID

AND rconf.nextActivationID = rsolv.previousActivationID

AND rsolv.nextActivationID = rsolvrdc.previousActivationID

AND rsolvrdc.previousActivationID = a.activationID

AND rprerdc.DENS = 1 AND rprerdc.ISOLVER = 3;

Figura 69. DESEMPENHO - Anélise de desempenho do solucionador de CFD ao fixar a
densidade do fluido e a configuracéo do solucionador inexato de Newton.

Considerando o cenario de indexacdo de dados cientificos, desenvolveu-se um pré-
processador de consultas capaz de consultar os indices gerados na base de dados do SCC-
A, acessar 0s elementos de dados presentes em arquivos por meio dos indices e realizar a
juncédo dos dados com outros resultados obtidos nesse processo. Em relacdo ao acesso aos
elementos de dados em arquivos, utilizou-se os indices obtidos da base de dados do SCC-
A e invocou-se um processo inverso ao da indexacdo de dados cientificos, ou seja, de acesso
aos dados por meio dos indices. No caso da indexacdo posicional, desenvolveu-se um
método de acesso baseando-se na implementacdo do RAW (KARPATHIOTAKIS et al.,
2014). Para a indexacgéo bitmap, utilizou-se o mecanismo de processamento de consultas da
propria ferramenta FastBit. Além disso, a etapa de juncdo dos resultados foi responsavel
por relacionar os dados cientificos presentes nos arquivos com os dados de outros atributos
projetados na especificacdo da consulta, que ndo estavam presentes nos arquivos de dados

cientificos (ou seja, que nao foram indexados).

Baseando-se nessa abordagem, a Tabela 15 apresenta o tempo de processamento de
cada uma das consultas para o workflow EdgeCFD, variando-se a abordagem de captura
dos dados cientificos. Esse tempo de processamento engloba o custo de acessar 0s dados na
base de dados do SCC-A e do repositorio externo (e.g., usando o processador de consultas
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da ferramenta FastBit), e de combinar os resultados obtidos na etapa anterior. Pelos
resultados dessa tabela, observa-se que a abordagem de carga dos dados apresentou o
melhor desempenho, pois ndo apresenta a sobrecarga de utilizar os indices gerados para
depois acessar os elementos de dados em arquivos, como acontece nas abordagens de
indexacéo posicional (idx-posicional) e bitmap (idx-bitmap).

Tabela 15. Tempo de processamento de consultas de acordo a abordagem de extragéo e
indexacdo de dados cientificos.

Versdo do Tempo de processamento da consulta (em minutos)
workflow FLUXO DE _ELEMENTOS FLUXO_DE_DADOS DESEMPENHO
carga 0,28 4,39 3,88
indexacdo bitmap 0,51 41,89 41,04
g;‘i?g?na; 0,56 45,74 44,81

Por outro lado, a sobrecarga de tempo para processar as consultas usando o0s
algoritmos de indexacgdo (aproximadamente 45,74 minutos no pior caso) é compensada com
a sobrecarga de tempo para executar os programas de extracdo de dados cientificos; gerar
os indices; e carregar os dados em uma base de dados. Nesse cenério, essa diferenca da
sobrecarga de tempo (entre a abordagem de carga de dados e de indexacdo bitmap) é de
aproximadamente 192,84 minutos para malhas finas, conforme apresentado nas Subsec6es
6.3.3 e 6.3.4. Além disso, técnicas de processamento de consultas de forma adaptativa,
como apresentado no RAW (KARPATHIOTAKIS et al., 2014), poderiam ser empregadas
para reduzir o tempo de processamento das consultas, quando ndo fosse a sua primeira

submissao para o pré-processador de consultas.

SEDIMENTACAO. Somando-se ao potencial de analise do fluxo de dados,
conforme apresentado nas consultas anteriores, a abordagem proposta nesta tese também
apoia o processamento de consultas que visam monitorar, depurar e intervir nas simulacfes
computacionais em tempo de execucdo. Na simulacdo de sedimentacdo utilizando o
solucionador libMesh-sedimentation, 0s usuarios estdo tipicamente interessados em
monitorar o progresso do seu modelo computacional, depurar o desempenho da sua
aplicacdo e, eventualmente, realizar intervencdes na execucdo da simulacdo por meio de
ajustes nos parametros de entrada. Sendo assim, as consultas apresentadas para esta
simulagéo consideram essas quatro propriedades: monitoramento, depuragéo, intervencao,
e andlise de dados cientificos. Vale enfatizar que, apesar de apresentarmos as consultas na
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linguagem SQL, as mesmas foram obtidas a partir da sua especificacdo utilizando o
componente QI da DfAnalyzer (Capitulo 5). Ademais, todas as consultas foram executadas
10 vezes, desconsiderando-se uma primeira execuc¢do para tirar proveito de dados alocados

em memoria, e nenhuma delas executou em mais de 400 milissegundos.

No cenario de monitoramento do fluxo de dados, os usuarios de dominio
frequentemente submetem a consulta mostrada na Figura 70, que analisa quando a
concentracdo de sedimentos depositados no fundo do tanque (i.e., malha) é diferente de
zero. Para isso, dados de uma linha posicionada no fundo da malha sdo extraidos utilizando
0 cartucho de extracdo de dados in situ da DfAnalyzer. Portanto, ressalta-se a necessidade
de conhecermos a malha antes da execugdo da simulacdo, para que os algoritmos de
extracdo sejam desenvolvidos na linguagem Python para o ParaView Catalyst e,
consequentemente, sejam capazes de obter os dados cientificos de interesse em tempo de
execucdo. Para essa consulta, utilizou-se a malha referente ao tanque real de batimetria
(Subsecéo 6.1.4) e alguns elementos de dados obtidos, como resultado do processamento

dessa consulta, sdo mostrados na Figura 71.

SELECT time step, x, y, z, d
FROM line extraction 1

WHERE simulation id = 1

AND d <> O;

Figura 70. Monitoramento da concentragdo de sedimentos no tanque de batimetria.

time_step x v z d
1 0.000|1.000|0.000|2.00E-04
1 0.180|1.000|0.000|2.00E-04
1 0.360|1.000|0.000|2.00E-04
1 0.540|1.000|0.000|2.00E-04
1 0.720|1.000|0.000|1.99E-04
1 0.900|1.000|0.000(|1.19E-04
1 1.080|1.000|0.000|3.04E-08

Figura 71. Resultado da consulta de monitoramento da concentragéo de sedimentos.

Outra consulta importante, ainda nessa simulagdo computacional, envolve a
depuracdo do desempenho do solucionador libMesh-sedimentation em tempo de execucao,

conforme mostrado na Figura 72. Nesse caso, 0S usuarios tipicamente analisam o0s
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elementos de dados de saida apds a convergéncia do solucionador (condicéo
converged=true na consulta em SQL) para o tanque de sedimentacéo proposto por de Rooij
e Dalziel (Subsecéo 6.1.4). Do ponto de vista dos parametros de interesse, a consulta retorna
os valores dos residuos finais (linear e ndo-linear) para o fluido e os sedimentos apos a
convergéncia do solucionador para cada passo de tempo, como mostrado na Figura 73. Para
favorecer as andlises visuais pelos usuérios, essa consulta também retorna o arquivo no
formato PNG, que consiste em uma visualiza¢do de dados para a analise da concentracao

de sedimentos na malha ao longo da execucdo da simulacdo computacional.

SELECT f.time step,
f.final linear residual, f.final non linear residual,

s.final linear residual, s.final non linear residual,

v.png
FROM solver simulation fluid as f,
solver simulation sediments as s,
visualization as v
WHERE f.converged = true AND s.converged = true
AND f.simulation id = s.simulation_id
AND f.simulation id = v.simulation_ id

AND f.time step = s.time step;

Figura 72. Consulta de depuragéo do solucionador libMesh-sedimentation.

Fluido Sedimentos Visualizacgéao

time

linear nonlinear linear nonlinear
step png

residual residual residual residual
1000 0.0168372 0.0053668 | 0.000226965 0.00000000 | /viz/img 1000.png
2000 0.0643741 | 1.75431e-06 | 0.000109237 0.00186711 | /viz/img 2000.png
3000 0.1270304 0.0027324 | 0.000230409 3.265e-06 | /viz/img 3000.png

Figura 73. Resultado da consulta de depuragdo do solucionador libMesh-sedimentation.

Além dessas anélises, 0s usuarios também necessitam monitorar o valor maximo da
concentragéo de sedimentos na regido do fundo do tanque para identificar casos de anomalia
do solucionador. Um caso de anomalia consiste na identificacdo de uma concentragdo de
sedimentos maior que um valor maximo permitido pelo modelo computacional (e.g., valor
méaximo igual a 1,00), em func¢do dos parametros de entrada definidos para a execucao da

simulacdo computacional. A especificacdo dessa consulta é mostrada na Figura 74 e o seu
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resultado (Figura 75) demonstra que o solucionador gerou resultados nos quais o fundo do
tanque possui concentragdes acima de 1,00.

SELECT f.time step, t.model name, amr.c fraction,
fconfig. nonlinear tolerance,
sconfig. nonlinear tolerance,
f.final linear residual, f.final non linear residual,
s.final linear residual, s.final non linear residual,
max (ext.d)
FROM time step control as t,
amr config as amr,
get maximum iterations to flow as fconfig,
get maximum iterations to sediments as sconfig,
solver simulation fluid as £,
solver simulation sediments as s,
line extraction 1 as ext
WHERE t.simulation id = amr.simulation id
amr.simulation id = fconfig.simulation id
fconfig.simulation id = sconfig.simulation id
sconfig.simulation id = f.simulation id
f.simulation id = s.simulation_id

s.simulation id = ext.simulation_ id;

Figura 74. Consulta para apoiar intervengdes nos parametros de entrada do solucionador.

Valor maximo da
Parametros de entrada concentragédo de
time sedimentos
step flow sediment
coarse
model name nonlinear nonlinear max (d)
fraction
tolerance tolerance
0 PC11 0,001 0,0001 0,0001 1,0000
1000 PC11 0,001 0,0001 0,0001 1,0000
2000 PC11 0,001 0,0001 0,0001 1,0002
3000 PC11 0,001 0,0001 0,0001 1,0002

Figura 75. Resultado da consulta para permitir intervencdes nos parametros de entrada.

Assim, de acordo com a anomalia detectada durante a execugéo do solucionador, o
usuario pode realizar ajustes nos valores dos parametros de entrada ou no proprio
solucionador, a fim de que essa concentracdo de sedimentos ndo ultrapasse o valor de 1,00

em nenhum ponto da malha. Ao mesmo tempo, vale ressaltar que os ajustes nos valores dos
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parametros de entrada exigem que o solucionador libMesh-sedimentation tenha apoio a
adaptacdes em tempo de execucdo da simulagdo, como mostrado na Subsecéo 6.2.4.
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Capitulo 7 - Concluséao

Simulagdes computacionais em larga escala sdo caracterizadas pela manipulagao de
grandes volumes de dados pelos seus modelos computacionais. Para validarem ou refutarem
uma hipotese cientifica, os usuarios comumente precisam analisar os dados cientificos
produzidos por esses modelos computacionais, que sdo armazenados em diferentes
arquivos. Em um cenario tradicional, os usuarios do dominio cientifico frequentemente
desenvolvem programas ad-hoc para acessar e extrair determinados dados cientificos dos
arquivos de interesse ou de dados ainda alocados em memoria. Em casos mais complexos,
eles ainda precisam relacionar elementos de dados presentes em mdltiplos arquivos, sem
nenhum apoio computacional centrado em dados. Portanto, essa abordagem ad-hoc
caracteriza-se por ser custosa do ponto de vista de desenvolvimento, propensa a erros, de

dificil reaproveitacdo, sendo especifica para cada analise realizada pelos usuarios.

Nesta tese analisamos as abordagens existentes para apoiar a captura e a analise
exploratoria de dados cientificos. Foram identificadas diversas limitacGes nessas solucdes,
principalmente no que diz respeito a andlise de dados durante a execucdo e ao
relacionamento entre dados dentro de arquivos distintos. Outro problema relacionado esta
na auséncia de apoio a consulta aos dados de proveniéncia, também durante a execucdo e
junto com os demais dados cientificos, o que limita a geréncia dos rastros dos dados de
proveniéncia. Finalmente, um dos desafios ao apresentar solu¢des analiticas de dados de
dominio e dados de proveniéncia esta ligado ao desempenho computacional. As aplicacdes
alvo desta tese caracterizam-se por serem em larga escala, demandando forte uso de
recursos computacionais ainda que em ambientes de processamento de alto desempenho.
Tais aplicagdes ndo podem ser penalizadas por solugdes de analise de dados que, em muitos
casos, incorram em sobrecargas ainda que da ordem de 5% no tempo de execugdo do

workflow.

Como parte da solucéo, apresentamos uma abstragédo para a representacéo de fluxo
de dados baseada em proveniéncia de dados para apoiar a analise do fluxo de arquivos e de
elementos de dados em simulagbes computacionais em larga escala. Mais especificamente,
foi proposto um formalismo para a proveniéncia de fluxo de dados, em conformidade com
0 padréo de dados de proveniéncia segundo o W3C. Para fazer uso dessas abstracfes de

dados, uma abordagem foi proposta para permitir a captura e a analise de dados cientificos
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durante a execucao paralela de aplicagdes cientificas. Tal abordagem foi implementada em
um sistema de workflows cientificos (SCC-A) e como uma biblioteca de componentes para
a analise de fluxo de dados em simulacBes computacionais (DfAnalyzer). A solucédo
caracteriza-se por ser assincrona, utilizando recursos de processamento e armazenamento
que ndo competem com a simulacdo computacional. Essa abordagem permitiu o nédo

comprometimento do desempenho.

Nos experimentos realizados com o SCC-A, observou-se que a carga de dados
cientificos pode apresentar um gargalo em termos de desempenho ao empregar a extracdo
total dos dados cientificos presentes em arquivos. Por isso, a extragcdo parcial e algoritmos
de indexacédo foram aplicados em outros experimentos para destacar a viabilidade de apoiar
a analise de dados cientificos em tempo de execucdo, a partir da reducdo do custo de carga
dos dados em nossa base de dados. As implementac6es dessa abordagem utilizam solugcbes
existentes para a extracdo e a indexacdo de dados cientificos, como o FastBit e o ParaView
Catalyst. J& no cenario de processamento de dados in situ, os resultados experimentais
usando a DfAnalyzer destacaram as vantagens do acesso e da captura de dados cientificos
ainda alocados em memodria, além de enfatizar a baixa sobrecarga da nossa proposta para
gerenciar os dados de proveniéncia e de dominio (aproximadamente 0,32% em uma

simulacéo real).
Os resultados obtidos destacaram que:

(i)  nos cenarios reais, o custo da extracdo de dados cientificos representa um valor
percentual pequeno (aproximadamente 3,7% no workflow Montage usando o
SCC-A) em relacéo ao custo de processamento dos programas de simulagéo;

(i)  a sobrecarga do processo de extragdo de dados cientificos tende a diminuir na
propor¢do que a complexidade dos modelos computacionais aumenta (i.e.,

maior tempo de processamento computacional);

(ili) o custo de captura dos dados cientificos depende diretamente da quantidade de
dados obtidos dos arquivos e dos algoritmos utilizados (ou ferramentas
alternativas, e.g. FastBit) no acesso, na extracdo e, eventualmente, na indexagéo

dos dados cientificos;
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(iv)  aindexacgdo de dados cientificos apresentou-se como uma alternativa vantajosa
na captura de dados cientificos, ao reduzir o custo envolvido nos algoritmos de
extracdo de dados. Por outro lado, tal abordagem deve ser bem empregada em
estruturas de dados especificas, a fim de reduzir o volume de dados a serem
carregados na base de dados de proveniéncia. No cenario cientifico, se estruturas
de dados mais complexas, como malhas, fossem indexadas, menor seria essa
sobrecarga de armazenamento de dados. Os experimentos usando o workflow
EdgeCFD comprovam exatamente essa reducéo do custo de carga dos dados ao

aplicar técnicas de indexagdo em malhas; e

(v) o processamento de dados in situ tira proveito de dados ainda alocados em
memdaria. Em nossos experimentos, utilizou-se o cartucho do ParaView Catalyst
do componente RDE da DfAnalyzer para apoiar a captura de dados cientificos
in situ de uma malha em uma simulagéo de dindmica de fluidos computacionais.
Em um cenério de larga escala, a sobrecarga para a captura de dados cientificos
foi de apenas 1,52% em relacdo ao tempo de execucdo da simulacdo, enquanto

a geréncia dos dados de proveniéncia apresentou uma sobrecarga de 0,32%.

Tais experimentos nos permitem concluir que o uso da abordagem proposta nédo
compromete o desempenho das aplicacGes cientificas em larga escala. Do ponto de vista do
poder analitico, as implementac6es da ARMFUL, SCC-A e DfAnalyzer sdo capazes de
apoiar os trés tipos de consultas para a analise exploratoria de dados cientificos (Capitulo
2) em todas as simulagfes computacionais consideradas nos experimentos conduzidos nesta
tese. Mais especificamente, consultas foram desenvolvidas em quatro simulacfes
computacionais para apoiar a analise do contetdo de arquivos de dados cientificos, dos
arquivos de dados cientificos relacionados pelos programas de simulacdo (ou

transformacdes de dados) e dos elementos de dados relacionados pelas transformacdes.
7.1. ContribuicGes Alcancadas

Nesta tese apresentamos uma visao geral do cendrio das andalises exploratérias dos
dados cientificos, discutindo os tipos de consultas comumente realizados pelos usuarios e

as suas limitacoes.

Como contribuicGes destacamos:
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Q) Formalizacdo do fluxo de dados para representar uma simulagdo
computacional como uma sequéncia de transformacbes de dados e
acompanhar a propagacéo dos dados de dominio (como conjuntos de dados)
ao longo dos programas de simulacdo em uma granularidade fina (i.e.,
maltiplos arquivos ou elementos de dados relacionados). Essa definicdo
norteou a geréncia do fluxo de dados que € o principal recurso para apoiar a
consisténcia, a reprodutibilidade e o armazenamento de dados de

proveniéncia em uma granularidade fina para consultas.

(i)  Modelo de dados de proveniéncia PROV-Df, compativel com as
recomendacgdes do PROV W3C, para representar os dados de proveniéncia
e 0s dados de dominio envolvidos no fluxo de dados tanto no nivel fisico,

como no légico.

(ili)  Metodologia para identificar o fluxo de dados em simulagdes
computacionais, a partir da extensdo de uma metodologia ja existente que
permitia 0 apoio a captura de dados de proveniéncia em aplicacbes

computacionais, conhecida como PriMe.

(iv) A arquitetura ARMFUL que detalha como prover a captura e a anélise de
dados cientificos, considerando técnicas de captura de dados cientificos e
uma interface para o processamento de consultas. Cartuchos foram
desenvolvidos nos componentes de extracdo e de indexacdo de dados
cientificos, permitindo o uso de ferramentas alternativas, como o FastBit, 0

PostgresRaw e o ParaView Catalyst.

(V) Implementacdes dessa arquitetura em um SGWfC, o SCC-A, e como uma

biblioteca de componentes, a DfAnalyzer.

Com contribui¢des secundarias, uma interface grafica foi desenvolvida como um
componente da DfAnalyzer para permitir a analise do fluxo de arquivos e de elementos de
dados durante a execucgdo de simulagdes, sem que seja necessario o uso de linguagens de

consulta declarativas, como a SQL.
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7.2. Trabalhos futuros

A abordagem proposta nesta tese para a captura e a analise exploratoria de dados
cientificos baseada na abstracdo de fluxo de dados pode ser avaliada como um passo inicial
na investigacdo do grande volume de dados manipulados pelas simulagdes computacionais,
conforme apresentado em Atkinson et al. (2017) no contexto de workflows cientificos.
Somando-se aos avangos realizados nesta tese, ainda existem desafios relacionados ao
processamento de consultas e a visualizacdo de dados cientificos (e do fluxo de dados) em
tempo de execucdo. Em relacdo ao processamento de consultas, pode-se considerar a
proposta de um sistema de consultas mais eficiente e que assuma uma solugcdo agnostica
para a estratégia de indexacdo empregada. J& para a visualizacdo de dados, destaca-se as
dificuldades de andlise de fluxos de dados complexos produzidos pelas simulagdes
computacionais em larga escala, que apresentam diferentes caminhos possiveis em fungéo
da execucdo de centenas ou milhares de tarefas por transformacéo de dados, relacionando
arquivos e elementos de dados.

Ainda nesse cenario de fluxo de dados complexos, pode-se enfatizar a importancia
das operaces de projecao, selecdo e agregacdo dos elementos de dados ao longo do fluxo
de dados, a fim de que 0s usuarios possam investigar apenas regides de interesse da sua
simulagdo computacional, como discutido no Capitulo 3. Entretanto, ainda existem desafios
guanto ao uso de técnicas de aprendizado de maquinas para apoiar a identificacdo de
padrdes em execucdes de simulagbes computacionais, tendo como objetivo informar ao
usuario do dominio cientifico eventuais erros ou comportamentos cientificos de interesse,
como discutimos em (OCANA et al., 2015).

Do ponto de vista da abordagem proposta, podemos enaltecer as contribuigdes de
monitoramento, depuracdo e anélise de dados cientificos proporcionadas pelo SCC-A e pela
DfAnalyzer. Apesar desses resultados analiticos que favorecem a intervengdo durante a
execucdo da simulacdo computacional, existem oportunidades no que diz respeito a
geréncia dos dados cientificos e das suas intervencbes (FERREIRA DA SILVA et al.,
2017), que poderiam ser explorados, inclusive, com as implementagdes da ARMFUL
(DEELMAN et al., 2017, SOUZA et al., 2016, 2017). Nesse sentido, a dissertacdo de
mestrado do Luciano Silva Leite propde a captura de dados de proveniéncia e dados

cientificos em simulag@es computacionais usando a DfAnalyzer sem o pré-processamento
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manual e offline de modelagem do fluxo de dados. Com relacéo ao SCC-A e a DfAnalyzer,
ainda existem oportunidades de uso de sistemas de geréncia de banco de dados paralelos e
distribuidos, ou mesmo baseados no processamento de dados em memdria para reduzir a

sobrecarga de operagdes em disco durante a execucao de simulacGes em larga escala.

Em termos de infraestrutura, a alocacdo do SGBD MonetDB no mesmo recurso
computacional que a aplicacdo RESTful da DfAnalyzer pode apresentar gargalos em termos
de desempenho em simulagGes computacionais mais complexas. Como a propria
complexidade das simulacdes computacionais tem apresentado um crescimento
consideravel a cada ano, pode ser que a infraestrutura assumida para essa primeira
implementacdo da DfAnalyzer ndo se apresente como a mais adequada em cenarios futuros,
incluindo questdes como a tolerancia e a recuperacao em casos de falha. Além disso, estudos
mais aprimorados quando a analise do comportamento de CPU e de operacdes de entrada e
saida na base de dados do MonetDB, ou mesmo na aplicagdo RESTful, poderiam ser
conduzidos em trabalhos futuros.
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