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Resumo da Dissertagdo apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obtengdo do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

CAPTURA DE PROVENIENCIA ASSINCRONA EM SIMULACOES
COMPUTACIONAIS

Luciano Silva Leite

Setembro/2018

Orientadora: Marta Lima de Queirds Mattoso

Programa: Engenharia de Sistemas e Computacgéo

SimulagGes computacionais em larga escala sdo experimentos computacionais
cada vez com mais processamento de dados. Usuérios e desenvolvedores deste tipo de
simulacdo geralmente realizam anélises sobre dados cientificos durante a execu¢do da
simulacdo. Esta ndo é uma tarefa trivial, ja que as simulacdes em larga escala costumam
ser executadas em ambientes de processamento de alto desempenho e produzir grande
volume de dados. Solugdes existentes, como o DfAnalyzer, fazem uso de dados de
proveniéncia para auxiliar esta analise com muito sucesso. No entanto, esses sistemas
possuem abordagens sincronas de coleta de dados, o que dificulta a sua instalacdo e,
principalmente, interfere no desempenho da simulacdo computacional. Esta dissertacao
propde uma abordagem assincrona de coleta de dados de proveniéncia com o objetivo de
disponibilizar dados cientificos para consulta durante a execucdo da simulacdo sem muito
impacto no seu tempo de execucdo. Para validar as estratégias propostas, foi desenvolvida
a ferramenta Asynchronous Dataflow Analyzer. A implementacdo realizada estende o
DfAnalyzer para adotar o assincronismo proposto e simplifica a configuracéo do sistema
por meio da flexibilizacdo da geréncia da proveniéncia prospectiva. Os resultados
experimentais, com uma simulacdo de processos de sedimentagéo de solos, mostram que
a ferramenta é capaz de atender as necessidades de analises de dados dos usuarios de
simulagdes computacionais com sobrecargas inferiores a ferramentas existentes.
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ASYNCHRONOUS PROVENANCE GATHERING IN COMPUTER SIMULATIONS

Luciano Silva Leite

September/2018

Advisor: Marta Lima de Queirds Mattoso

Department: Systems and Computer Engineering

Large-scale computational simulations are computational experiments
increasingly more processing intensive. Users and developers of this type of simulation
generally analyze data during simulation execution. This is not a trivial task since large-
scale simulations are often performed in high-performance processing environments and
can produce a large volume of data. Existing solutions, as DfAnalyzer, use provenance
data to assist analysis with success. However, these systems use synchronous approaches
to gather data that makes difficult to set up it and, mainly, interferes in the performance
of the computational simulation. This dissertation proposes an approach to
asynchronously collect provenance data making it available for analysis during the
execution of the simulation with the least possible delay. In order to evaluate the proposed
strategies, a tool, Asynchronous Dataflow Analyzer. This implementation extends
DfAnalyzer to use the proposed asynchronous approach and to simplify the configuration
process by making the prospective provenance definition process more flexible. The
experimental results, with a soils sedimentation simulation, show that the tool is able to
meet the needs of users of large-scale computational simulations with lower overloads

than similar tools.
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Capitulo 1 - Introdugao

As aplicacbes de Ciéncia Computacional e Engenharia (CSE, do inglés
Computational Science and Engineering) sdo, em geral, baseadas em modelos e
simulagBes computacionais (RUDE et al., 2016). Na condugcéo de pesquisas cientificas,
é comum que o refinamento dos modelos computacionais e o uso de simula¢fes mais
complexas sejam vetores para producdo de resultados mais precisos e de novas

conclusoes cientificas.

Experimentos computacionais de larga escala levam muito tempo em execucéo e
podem gerar grandes volumes de dados (MA et al., 2012). Conforme as simulagdes se
tornam mais complexas, 0 uso de recursos computacionais de maneira eficiente e a
capacidade de realizar analises de grandes quantidades de dados rapidamente tem grande
impacto na produgdo de conhecimento cientifico. Essas necessidades permeiam a rotina
da pesquisa cientifica em diversos ramos incluindo astrofisica, fisica de altas energias,
ciéncias dos materiais, dindmica de fluidos, modelagem climatica e ciéncias bioldgicas
(MA et al., 2012).

Simulagdes computacionais consistem em um encadeamento de programas
cientificos que podem ter de recursos de paralelismo. Neste encadeamento, os dados
produzidos por um programa sao usados como dado de entrada para outro programa

cientifico caracterizando uma relacdo de dependéncia de dados entre os programas.

Neste contexto, diversas tecnologias surgiram para facilitar adocéo de técnicas de
paralelismo no desenvolvimento das simula¢Ges computacionais para que usem recursos
de processamento de alto desempenho (PAD) de maneira eficiente. Dentre eles, o uso de
paradigmas de paralelismo como o MPI (Message Passing Interface) e o uso de
bibliotecas de componentes cientificos se destacam como solugdes muito populares e

presentes nas simulagcdes computacionais.

Simula¢Ges computacionais contam com um encadeamento complexo de
programas, recursos de paralelismo e componentes externos. Com isso, o trabalho de
compor 0 experimento, que inclui a escolha de pardmetros para diversos programas e
componentes, pode ser custoso e propenso a erros. Por isso, € importante que 0 usuario

consiga monitorar resultados parciais durante a execucdo da simulagdo para que possa
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identificar problemas rapidamente e intervir no fluxo de execucéo quando necessario. A
andlise exploratoria de resultados e a busca por erros também podem ser tarefas arduas
devido ao grande volume de dados e a dificuldade de relacionar os resultados parciais em

meio ao complexo encadeamento de programas.

E comum os usuarios produzirem solugdes ad hoc para realizar analise
exploratoria dos resultados de seus experimentos o que acarreta dificuldades como o alto
esforco de desenvolvimento e problemas de desempenho computacional. SolucGes de
monitoramento e analise de dados precisam ser ajustadas com frequéncia devido a
natureza iterativa do desenvolvimento de aplicacfes cientificas em que alteraces na

simulacdo implicam em ajustes na solugdo de analise.

Ao longo da realizacdo de um experimento frequentemente precisa-se validar as
suas hipoteses cientificas e analisar comportamentos especificos, a partir de resultados
parciais ou finais produzidos pelas suas simulagdes. Os principais dados envolvidos nesta
andlise de resultados correspondem aos dados de dominio, ou seja, dados produzidos na
execucdo do experimento cujas propriedades sejam relevantes para a pesquisa cientifica
que esta sendo realizada. Dados de dominio podem ser armazenados em arquivos com
formatos heterogéneos que variam de acordo com o dominio da aplicagdo. Como
exemplos de formatos de arquivos pode-se citar o FITS (GREISEN & CALABRETTA,
2002) para o dominio da astronomia, assim como o NetCDF (UNIDATA, 2016) e o
HDF5 (THE HDF GROUP, 1997) para Dindmica de Fluidos Computacionais (CFD).

Como cada formato de arquivos de dados cientificos tem suas particularidades e
defini¢des proprias, os procedimentos para realizar a anélise de dados varia bastante
segundo o dominio cientifico e representa uma tarefa ndo trivial e propensa a erros em
funcdo da heterogeneidade dos formatos adotados. Cada formato de arquivo tem um
padrdo difundido na comunidade que estuda o dominio e diversas ferramentas e
bibliotecas para auxiliar a analise e a manipulacdo. Para realizar a analise dos resultados,
0 usuério precisa escolher as ferramentas ou as bibliotecas, assim como adaptar os seus

programas de simulacdo para utiliza-las.

Além dos dados em formatos cientificos, a execugdo de programas de simulagéo
tambem pode produzir dados que podem ser armazenados e consultados através de um

Sistema de Geréncia de Banco de Dados (SGBD). Os programas da simulagdo produzem



também arquivos de log de execucdo que podem ser Uteis para a extracao de informacdes
relevantes na andlise da simulagdo. Esses arquivos de log podem informar, sobre erros
em alguma das etapas da simulacdo ou indicar algum comportamento inesperado. Os
arquivos de log contém ainda metadados que podem ser extraidos desses arquivos a fim
de complementar a anélise dos arquivos de dados cientificos. Como as simulag¢6es tendem
a serem complexas e gerar grande volume de dados, a anélise e a depuracdo dos arquivos

de log também compreendem uma tarefa custosa e propensa a erros.

1.1 - Andlise exploratédria de dados cientificos

Realizar a analise dos resultados de experimentos cientificos sem ferramentas
apropriadas se torna uma ardua tarefa de inspecéo de um grande nimero de arquivos de
dados cientificos, dados estruturados e arquivos de log de execucdo. Devido ao grande
volume de dados, é comum haver dificuldades em atividades operacionais, como
identificar arquivos, produzir ou configurar ferramentas analiticas que atendam as
necessidades de cada simulacéo e reconstruir o fluxo de dados dos resultados, isto &, que
conjuntos de dados de entrada e resultados parciais produziram o resultado final. Esse
ultimo tipo de analise envolve monitorar os relacionamentos entre elementos de dados
manipulados por diferentes programas de simulacdo, mantendo-se um rastro dos seus

consumos e producdes.

A anélise de arquivos de dados cientificos integrada com a analise de metadados
da execucdo também sdo necessarias ao longo da execucao da simulacdo. A analise destes
dados permite que se monitore a execucdo da simulacdo e se avalie a ocorréncia de
possiveis erros ou inconsisténcias. Esta possibilidade de avaliacdo de resultados parciais
permite que simulagdes com falhas sejam interrompidas ou ajustadas. A indisponibilidade
da anélise destes recursos implica em avaliar os resultados apenas apds a execugdo. O
que, em casos de erros, exige uma nova execucdo da simulacdo com ajustes.
Considerando que simula¢cdes computacionais levam muito tempo para serem concluidas
mesmo em ambientes de PAD, a andlise em tempo de execucdo ajuda a produzir
conclusbes mais rapidamente e a usar 0S recursos computacionais de uma forma mais

eficiente ao agilizar a identificacdo de erros e de resultados indesejaveis.



1.2 - Definigdao do problema

Existem diversas ferramentas para atender as necessidades da analise exploratoria
de dados cientificos em experimentos computacionais em larga escala. Para a anlise de
arquivos de dados cientificos, por exemplo, temos NoDB (ALAGIANNIS et al., 2015) e
RAW (KARPATHIOTAKIS et al.,, 2014) que trabalham diretamente com dados
cientificos armazenados em formatos de arquivo especificos. Contudo, as suas
abordagens ndo contemplam a andlise do fluxo de dados (dataflow), dificultando a
realizacdo de analises que necessitem dados de proveniéncia da simulacdo. A abstracdo
do fluxo de dados é relevante no contexto das simulacGes por que permite tracar a
proveniéncia de dados e arquivos, ou seja, todo o historico de um resultado em relacdo a
quais dados de entrada o produziram. Conhecer detalhadamente o fluxo de dados permite
entender os dados produzidos por cada etapa da simulacdo e relaciond-los com os
resultados finais além de garantir a reprodutibilidade do experimento. A analise do fluxo
de dados de um experimento pode ser feita de diversas maneiras: desde a visualizacao do

fluxo de dados como um diagrama ou a execucao de consultas construidas em SQL.

Experimentos computacionais incluem etapas de analise que buscam por atributos
de interesse e arquivos que originaram algum resultado cientifico especifico. Para avaliar
os resultados da simulacdo € importante o acesso aos resultados parciais em cada etapa
que faz parte do experimento. Assim, é importante capturar e armazenar dados de
proveniéncia de cada etapa da simulagdo. Tais dados gerados ao longo da simulacgdo
permitem representar o fluxo de dados ou o conjunto de dependéncias entre os dados de
dominio consumidos e produzidos em cada etapa da simulacdo. Acessar estes dados é
essencial para as consultas sobre a reconstrucdo dos dados e processos que fazem parte
do histoérico de um resultado.

Nesse sentido, diversos Sistemas de Geréncia de Workflows Cientificos
(SGWITC), por exemplo, Pegasus (DEELMAN et al., 2007) e SciCumulus (OLIVEIRA
et al., 2010) oferecem apoio a proveniéncia dos arquivos manipulados dentre as suas
funcionalidades. Os SGWfC geralmente armazenam o fluxo de dados e metadados
associados as etapas de execucdo do experimento em uma base de dados. A partir desta
base de dados de proveniéncia, o usuario pode realizar consultas em dados estruturados.

Por sua natureza generalista, os SGWfC, em geral, ndo proveem recursos para a analise
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exploratdria de dados cientificos, tornando-o0s pouco Uteis para as consultas que precisam

considerar dados cientificos armazenados em arquivos.

Somando-se a isso, outra limitacdo dos SGWTCs é o custo de configuracéo ja que
€ necessario que o usuario especifique detalhadamente as etapas do experimento. O uso
de SGWIfC geralmente exige que a simulacdo seja modelada como um workflow,
especificando um conjunto de atividades e as suas dependéncias de dados. Modelar uma
simulacdo pode ser uma tarefa ardua caso a mesma seja complexa ou o usuario ndo tenha
familiaridade com a linguagem de especificacdo usada pelo SGWfC. O esforco
empregado em tarefas de configuracdo das ferramentas de proveniéncia sdo um fator
relevante para o desenvolvimento de uma simulacao ja que é comum que o fluxo de dados
do experimento seja ajustado de acordo com as hipoteses ja avaliadas, o que traz a
necessidade de reconfigurar a ferramenta de proveniéncia. Assim, 0 usuario

possivelmente tem mais trabalho remodelando o workflow com frequéncia.

Tendo em vista a rigidez dos SGWTC, diversas propostas surgiram para oferecer
analise de dados por meio de consultas a bases de dados. Ferramentas como o NoDB
(ALAGIANNIS et al., 2015) oferecem recursos para consulta diretamente em arquivos
de dados sem a necessidade de criacdo de uma base de dados. Ou ainda o DataTracker
(EICHINSKI & ROE, 2016) e o NoWorkflow (PIMENTEL et al., 2017) que s&o capazes
de capturar proveniéncia em tempo de execucdo e construir uma base de dados de
proveniéncia sem que o usuario precise especificar ou configurar quais dados precisam
ser coletados. Estas ferramentas sdo capazes de atender as caracteristicas dinamicas do
desenvolvimento de experimentos cientificos e buscam oferecer as vantagens de uma
base de dados estruturados, mas com reduzido esfor¢o de configuracdo e de especificacao

do fluxo de dados.

O NoDB ¢ uma ferramenta que suporta a execucdo de consulta SQL em dados
tabulares fornecidos pelo usuério, em geral no formato de arquivos csv. O NoDB usa uma
adaptacdo do PostgreSQL que suporta realizacdo de consultas e indexacdo de dados no
arquivo csv sem a necessidade de definicdo de um esquema. Contudo a ferramenta é
voltada apenas para a analise de dados ja que ndo auxilia coleta de dados nem a suporta

a integracdo com arquivos de dominio deixando para o usuario essa ardua tarefa.



Consequentemente, esta ferramenta possibilita realizar apenas analises post mortem ja

que ndo permite a coleta de dados durante a execugdo da simulacéo.

Solucdes como DataTracker e NoWorkflow sdo ferramentas que fornecem
recursos de proveniéncia de dados e de arquivos para scripts desenvolvidos nas
linguagens R e Python respectivamente. Para realizar a captura de proveniéncia ambas
atuam sobrescrevendo chamadas basicas de acesso a arquivos ou chamadas de funcéo
disponibilizadas pela linguagem de programacéo. O objetivo de alterar o comportamento
padrdo da linguagem é coletar, em momentos especificos, informacdes de producdo e
consumo de dados. Como os dados sé&o coletados sempre que as funcgdes sobrecarregadas
sdo chamadas ndo € necessario que o usuario especifique o experimento como um fluxo
de dados.

Por outro lado, a coleta indiscriminada de dados de proveniéncia no cenario de
grandes simulagfes computacionais pode acarretar num grande volume de dados
coletados. Num cenario de volume excessivo de dados, a formulagdo de consultas e a
analise de resultados podem ser tarefas custosas ja que exigiriam uma filtragem pelos

dados de interesse dentro de um conjunto de dados muito maior.

Essas e outras ferramentas possuem recursos para capturar dados que retratem a
aplicacdo, o conjunto de dados e entrada e as condi¢cbes do ambiente de maneira que
permitam sua reproducao, analise e monitoramento. Contudo, estas ferramentas buscam
atender outras categorias de aplicacdo com necessidades que podem ser diferentes das
encontradas em simulagdes computacionais. Por isso, estas ferramentas podem néo

atender as necessidades das simulagdes computacionais em larga escala.

A andlise de resultados de simulacdes computacionais requer a integracdo de
dados de proveniéncia, dados em arquivos de dominio e logs de execucdo de maneira que
seja possivel realizar consultas para analise exploratoria. Além disso, a rotina de execucgéo
deste tipo de experimento exige monitoramento da producéo de resultados em ambiente
de PAD durante a execucao do experimento.

A solucdo que mais se aproxima desses objetivos é a ferramenta DfAnalyzer
(SILVA et al., 2017), que por sua vez é uma instancia da arquitetura ARMFUL (SILVA,
2018). DfAnalyzer ndo possui as limitacdes das demais solugdes, pois é capaz de prover

analise de dados de simulagdes computacionais em tempo de execucdo, contemplando
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dataflows, dados de proveniéncia e execucdo ndo intrusiva em ambientes PAD. No
entanto, observou-se em DfAnalyzer a limitacdo de realizar a captura de dados cientificos
e de proveniéncia e seu armazenamento, de forma sincrona, o que pode interferir no
desempenho da simulacdo computacional na presenca de um grande volume de dados.
Além disso, DfAnalyzer em suas versdes iniciais (SILVA et al., 2017), exigia um grande
esforgo do usuario para especificacdo da simulacdo como um fluxo de dados.

Desta forma, observou-se que as solucdes existentes, tanto em analise de dados
cientificos, como em SGWTfC, quanto nos geradores de dados de proveniéncia e mesmo
a DfAnalyzer, caracterizam um cendrio que evidenciou o problema de sobrecarga no
tempo de execucdo para a coleta e analise de dados durante a execugdo da simulagao
computacional, além da necessidade em reduzir o esforco de adocéo e configuracao para

que ndo seja uma tarefa custosa para o usuério da solucéo.

1.3 - Abordagem proposta

Esta dissertacdo propde estratégias para facilitar analises exploratdrias em dados
de simulagcdes computacionais em larga escala, durante sua execucgédo, sem apresentar as
limitacOes das solugdes existentes. Mais especificamente, a abordagem visa a diminuir o
tempo de execucdo da coleta e analise de dados e o esforco necessario para adocao do
recurso de apoio. Como o tempo de execu¢do € uma questdo importante para este tipo de
aplicacdo, a solucdo proposta para coleta e analise de dados deve buscar ndo impactar o
tempo de execucdo da simulagdo. Solugdes de apoio podem exigir grande esforco de
configuracdo e adaptacdo da simulacdo. Neste trabalho, a solucdo proposta busca ter um

esforco de adocgdo reduzido.

Como a ferramenta DfAnalyzer é a que mais se aproxima dos objetivos
pretendidos, esta dissertacdo propde manter as vantagens da DfAnalyzer em prover dados
de dominio e de proveniéncia para consulta em tempo de execucdo, a0 mesmo tempo em
que diminui a sobrecarga de sua adocdo aliada ao baixo esforco de configuracdo. Para
alcancar estes objetivos, foram tracadas novas estratégias de captura de dados a partir de
troca de mensagens entre a simulacao e a ferramenta de analise exploratoria de dados. A
coleta de dados proposta é assincrona em relacdo a simulacdo o que permite a coleta de

dados da simulagdo durante sua execugdo com reduzida sobrecarga no processamento da



simulacdo. Foram tragadas ainda estratégias para reduzir o esforco de configuracdo
relacionado a especificacdo das etapas do experimento por meio da flexibilizacdo da

especificacdo do fluxo de dados.

Para validar as estratégias propostas, foi construida a ferramenta Asynchronous
Dataflow Analyzer (ADfA), que permite a coleta e armazenamento de dados de
proveniéncia de modo assincrono, caracterizando-se como uma alternativa as estratégias
implementadas na DfAnalyzer. Para isso, se baseia na arquitetura ARMFUL (SILVA et
al., 2017). A ARMFUL propde uma estrutura modular para instrumentar a captura,
armazenamento e analise de dados de arquivos cientificos gerados no contexto de

simulagdes computacionais.

A ADfA estende e mantém todas as vantagens da DfAnalyzer, porém realiza a
captura dados de proveniéncia por meio de troca de mensagens com 0S programas que
compdem a simulagdo computacional. A estratégia de troca de mensagens tem a
vantagem de ser ndo bloqueante em relacdo a execu¢do da simulacdo computacional.
Além disso, apresenta baixa sobrecarga do uso de recursos computacionais da simulacéo
computacional. Para simplificar a configuracdo, a ADfA usa uma base de dados com
esquema de dados flexivel, cuja estrutura mutavel é adaptada para se adequar aos dados
recebidos. Isso permite que as etapas de especificacdo de fluxo de dados e instrumentacao
da simulacdo sejam simplificadas em uma Unica tarefa. A ADfA foi construida em
paralelo a evolucdo de DfAnalyzer e contribuicBes geradas nesta dissertacdo foram

incorporadas em versdes mais recentes da DfAnalyzer (SILVA et al., 2018).

1.4 - Organizagao da Dissertagao

Além desta introducdo, esta dissertacao esta organizada em outros cinco capitulos.
O Capitulo 2 - apresenta a fundamentacdo teodrica e 0s conceitos relevantes para o
entendimento das particularidades da ferramenta desenvolvida O Capitulo 4 - retrata as
abordagens existentes para o problema proposto, ressaltando-se as vantagens e as
limitacOes de cada uma. O Capitulo 4 - descreve as estratégias e as decisdes de projeto
adotadas para resolver o problema, assim como os detalhes de implementacdo da ADfA.
O Capitulo 5 - discute os experimentos realizados e os resultados obtidos. O Capitulo 6

- conclui esta dissertacao.



Capitulo 2 - Fluxos de dados de Experimentos Computacionais e

suas tecnologias

Neste capitulo, sdo apresentados conceitos e tecnologias fundamentais para o
desenvolvimento deste trabalho: a Secdo 2.1 disserta sobre experimentos cientificos com
simulacdes computacionais em larga escala; a Secdo 2.2 apresenta o ciclo de vida do
experimento computacional; a Se¢do 2.3 define o conceito de proveniéncia de dados no
contexto de experimentos computacionais e discute sua relevancia no ambito da
exploracdo de resultados de simulacBes computacionais; a 2.4 discute recursos
computacionais para geréncia de proveniéncia de experimentos. A secdo 2.5 discute a
estratégia de captura de proveniéncia por meio de troca de arquivos. Esta estratégia é
adotada pela ferramenta DfAnalyzer, conforme SILVA et al. (2017).

2.1 - Experimentos Cientificos baseados em Simulagdes Computacionais

Experimentos cientificos podem ser definidos como “ensaios realizados em
ambiente controlado com o objetivo de demonstrar a veracidade de um fato, validar uma
hipétese ou determinar a eficacia de algo ainda ndo tentado” (SOANES &
STEVENSON, 2003) ou ainda “um cenario criado em laboratdrio, que avalia, sob
condigBes controladas o relacionamento entre fendmenos de interesse” (JARRARD,
2001).

A partir destas definicBes, pode-se assumir que um experimento cientifico pode
ser associado a um conjunto de acdes e ambiente controlados. Estas a¢des controladas
incluem testes e comparacdo de resultados para confirmar a validade de uma hipotese.
Um experimento s6 pode ser considerado cientifico as informagdes sobre as acdes
tomadas e o ambiente controlado forem suficientes para reproduzir com precisdo 0s
resultados obtidos (MATTOSO et al., 2010).

Conforme a evolugédo da tecnologia, 0 uso de recursos computacionais tem se
tornado cada vez mais comum no ambiente cientifico para realizacdo de experimentos
cientificos nas mais variadas areas (DEELMAN et al., 2009). Conforme a classificacéo

estabelecida em Travassos e Barros (2003), as simulagfes computacionais, alvos desta



dissertagédo, podem ser classificados como experimentos in silico visto que o ambiente e

0s objetos de teste sdo tratados como modelos computacionais.

Simulac¢BGes computacionais em larga escala sdo simula¢es computacionais que
usam modelos ou processos complexos, 0s quais sdéo computacionalmente custosos. Em
geral, simulacbes em larga escala exigem ambientes de PAD e manipulam grande
quantidade de dados ao longo de sua execucdo. Nas Ultimas décadas, as simulacfes

computacionais tém se tornado mais complexas e exigindo mais recursos de PAD.

Consequentemente, o volume de dados também tem aumentado fazendo com que
as dificuldades das tarefas de andlise de resultados, executadas pelo usuério, se tornem
mais criticas para a conclusdo do experimento. Neste cenario, técnicas e ferramentas que
apoiem o desenvolvimento, a reprodutibilidade, a exploracdo de resultados e
compartilhamento de simulagbes assumem papel importante no desenvolvimento

cientifico.

2.2 - Ciclo de Vida do Experimento Cientifico

O ciclo de vida de um experimento cientifico € uma abstracdo das atividades de
configuragdo, execucdo do experimento e a analise de resultados. O modelo adotado neste
trabalho, ilustrado pela Figura 2.1, compreende trés fases: composi¢do, execucdo e
analise (MATTOSO et al., 2010). O uso de uma abstracao que divide o desenvolvimento
de um experimento cientifico em fases ajuda a entender as necessidades e dificuldades

encontradas em cada tarefa da realizagdo de um experimento.

A fase de composicdo do experimento consiste em atividades de alto nivel. Nela,
realiza-se a montagem de um fluxo de acBes abstratas interligadas e quais os substratos e
resultados que se deseja consumir e produzir em acdo. No caso de experimentos
computacionais, a etapa de composicdo do experimento define quais programas seréo
executados, quais parametros e arquivos devem ser fornecidos para sua execucgdo, quais
dados e arquivos devem produzidos e como os dados produzidos devem ser usados para

a execucao de outros programas, ou outras agdes do experimento cientifico.
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Composicao Execucao

Analise

Figura 2.1 - Ciclo de vida do experimento cientifico

Na fase de execucdo de um experimento, o fluxo de a¢6es desenvolvido na etapa
de composicdo torna-se um experimento concreto a partir da associacdo a um ambiente
computacional, a definicdo de valores de parametros e especificacdo de arquivos de
entrada. Durante a execucdo, realiza-se e 0 monitoramento do comportamento do
experimento em ambiente computacional. O monitoramento é realizado para garantir que
0 experimento estd sendo executado corretamente e os resultados tém caracteristicas
esperadas. Para experimentos em larga escala, o monitoramento é de extrema
importancia, visto que os a execuc¢ao dos experimentos pode perdurar por meses e que 0S
recursos de PAD sdo escassos. Assim, se 0 experimento apresentar alguma

inconformidade, o usuério precisa estar apto identificar o problema e reagir rapidamente.

Na fase de analise, dados gerados nas etapas de composicdo e execucdo Sao
explorados por meio de consultas e estratégias de visualizacdo. Nesta fase os dados de
proveniéncia coletados a partir da composicdo e execugdo do experimento
complementam a analise exploratdria dos resultados na qual os usuarios confrontam suas
hipdteses com os resultados observados. De acordo com os resultados observados e as

conclusdes obtidas, o experimento pode passar por um novo ciclo contemplando
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composicdo, execucdo e andlise. As trés fases da realizacdo de um experimento sdo
repetidas conforme a necessidade de refinar os resultados ou reproduzi-los em condicGes
ou ambientes diferentes. Muitas vezes as informagfes de proveniéncia sdo relevantes
ainda para auxiliar a comparacéo entre resultados produzidos em diferentes versdes do

experimento.

2.3 - Proveniéncia e Fluxos de dados

Neste trabalho, considerou-se que a proveniéncia é informacdo chave para o
funcionamento das ferramentas de apoio a andlise exploratéria de resultados de
simulacdes computacionais. Entende-se por proveniéncia o histérico (FREIRE et al.,
2008) de um dado: valores de parametros, arquivos, processos e configuraces de
ambiente que fizeram parte de sua construcdo. Podemos definir como proveniéncia a

origem de um dado em um experimento cientifico.

Dados de proveniéncia podem ser classificados em dois tipos (FREIRE et al.,
2008) de acordo com o seu significado. Da-se 0 nome de proveniéncia prospectiva a
informacao sobre o encadeamento de programas e como dependem dos dados produzidos
entre si. Chama-se proveniéncia retrospectiva qualquer informagdo de proveniéncia

relacionada aos dados produzidos ou a execucao de uma transformacéo.

De forma geral, podemos assumir que a proveniéncia prospectiva é uma
representacdo da composicdo do experimento enquanto a proveniéncia retrospectiva
caracteriza o fluxo de execucdo do experimento. A partir da analise de resultados
associados a proveniéncia prospectiva e retrospectiva podemos: (i) garantir a
reprodutibilidade do experimento, visto que 0s parametros, arquivos e configuracdes de
ambiente podem ser capturados como informagfes de proveniéncia; (ii) identificar
inconsisténcias nos resultados e rastrear suas causas através da analise das transformacdes
de dados que geraram o resultado inconsistente; (iii) facilitar as tarefas de interpretacdo
de dados por suportar a execucdo de consultas complexas relacionando resultados e

informagdes de proveniéncia.

Fluxo de dados pode ser entendido como todo o encadeamento de programas e 0s
dados associados & sua execucdo, ou seja, todo o conjunto de proveniéncia de uma

simulacdo. Uma defini¢do mais precisa, apresentada por SILVA (2018) define um fluxo
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de dados (dataflow) como uma composicdo de transformacbes de dados (data
transformations) e seus relacionamentos. Uma transformacéo de dados é a abstragdo para
um procedimento computacional que executa uma tarefa especifica consumindo
elementos (data elements) de um ou mais conjuntos de dados (datasets) e produzindo

elementos de dados como saida.

SILVA (2018) descreve ainda um fluxo de dados como um grafo direcionado em
que os Vvértices representam as transformacdes de dados e as arestas representam o0s
conjuntos de dados que relacionam entradas e saidas das transformacdes. Na préatica, uma
transformacéo de dados é um programa ou um trecho de um programa que produz dados

de interesse no contexto do dominio da simulag&o.

2.4 - Recursos para Geréncia de Proveniéncia

Existem diversos recursos para geréncia e analise de proveniéncia em
experimentos computacionais. Em geral, essas ferramentas constroem uma base de dados
para abrigar os dados de proveniéncia do experimento. As ferramentas encontradas na
literatura adotam diferentes estratégias para construgdo, populagéo e acesso as suas bases
de dados de proveniéncia. Devido a essas diferencas, as ferramentas podem ser mais ou

menos adequadas de acordo com as caracteristicas do experimento computacional.

No caso das simulagdes computacionais, deseja-se disponibilizar a proveniéncia,
com rapidez, durante a execucdo do experimento. Assim, uma caracteristica importante
das ferramentas de proveniéncia é a estratégia de captura de proveniéncia retrospectiva.
De maneira geral, as ferramentas de proveniéncia podem ser divididas em trés grandes
grupos em relacdo ao processamento e disponibilidade da proveniéncia retrospectiva: post
mortem, in situ e in transit. Essas categorias foram s&o usadas no contexto de manipulagéo
e acesso a dados de programas computacionais (MORELAND et al., 2011, BAUER et
al., 2016) e foram adotadas por SILVA (2018) para classificacdo de ferramentas de

proveniéncia.

Na abordagem post mortem, os arquivos de resultados do experimento sdo
inspecionados para reconstruir a proveniéncia dos resultados. Simulagdes computacionais
sdo experimentos que levam muito tempo para serem executadas e 0S usuarios precisam

avaliar resultados parciais ao longo da execucdo. Essa categoria de ferramenta ndo atende
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aos requisitos das simulagdes computacionais ja que € necessario finalizar o experimento

para realizar a coleta de proveniéncia.

As abordagens in situ propGem realizar a coleta de proveniéncia durante a
execucdo do experimento, muitas vezes, sem a necessidade de produzir resultados em
arquivos. Nessa categoria de ferramenta, se faz necessario configurar a ferramenta de
proveniéncia e 0 experimento para que a producédo de resultados parciais e de dados de

proveniéncia possa ser interpretada pela ferramenta.

As abordagens in transit, por sua vez, propdem que a coleta de proveniéncia
aconteca durante a execucdo do experimento, porém, sem consumir 0S recursos
computacionais destinados ao experimento. Para que isso seja possivel, ferramentas nesta
categoria sdo capazes de realizar 0 processamento de proveniéncia em recursos

computacionais distintos.

Para as simulacGes computacionais, a abordagem in transit é mais adequada que
a abordagem in situ ja que o volume de dados produzido pode ser muito grande e
compartilha a capacidade de processamento entre a simulacdo e a ferramenta de

proveniéncia pode prejudicar o tempo de execugcao.

As estratégias para definicdo de proveniéncia variam de acordo com o
refinamento desejado para a granularidade da proveniéncia e com o tipo desejado. Para
as simulacGes computacionais, € importante que a proveniéncia permita avaliar os
resultados de cada etapa para cada dado de entrada, isto €, é necessario ter granularidade
fina em cada transformacéo de dados. Devido a isso, a maioria das ferramentas in situ ou
in transit que coletam proveniéncia com granularidade fina podem exigir que 0s
programas que compdem 0 experimento passem por instrumentacdo que € O
procedimento em que o usuario da ferramenta deve ajustar seu experimento para definir
quais dados de proveniéncia devem ser produzidos e para adaptar os dados de

proveniéncia de maneira que se tornem acessiveis pela ferramenta.

Outro aspecto relevante para a geréncia de proveniéncia de experimentos de
simulacéo ¢ a especificacdo da proveniéncia prospectiva. Em geral, ferramentas exigem
gue o experimento seja modelado como um script ou declarados em linguagem propria

da ferramenta. No caso das simula¢fes computacionais a especificacdo da proveniéncia
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pode ser trabalhosa e propensa a erros. Por isso € importante que as ferramentas oferegcam
recursos para facilitar esta etapa da configuracao das ferramentas.

A captura de dados de proveniéncia € uma funcionalidade central nas ferramentas
de apoio a analise de proveniéncia. Ela permite que a base de proveniéncia seja populada
e explorada na etapa de analise. O processo de captura de proveniéncia pode exigir
especificacdo do fluxo de dados e alguma forma de comunicacdo entre a simulagdo e a
ferramenta. De acordo com cada estratégia adotada, pode ser necessario realizar
adaptacdes nos programas de simulacdo, ou fornecer uma especificacdo do fluxo de dados
ou ainda depurar arquivos de saida dos programas da simulacdo. Cada estratégia pode se
mostrar mais conveniente de acordo com o tipo de aplicacdo cientifica que se deseja

atender.

No contexto de simulacdes computacionais, entretanto, 0 uso intenso de recursos
de PAD e o grande volume de dados configuram barreiras importantes que limitam a
eficiéncia de algumas dessas estratégias presentes nas ferramentas de apoio a analise de
proveniéncia. As simulagdes computacionais exigem que que a coleta de proveniéncia

seja realizada durante a execuc¢do do experimento sem afetar seu tempo de execucéo.
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Capitulo 3 - Trabalhos Relacionados

Existem diversas ferramentas de apoio a analise de dados baseadas na captura de
dados de proveniéncia no contexto mais geral de experimentos cientificos. No caso de
simulacdes em larga escala, € necessario estar apto a capturar dados de proveniéncia em
ambiente de PAD e relaciona-los aos dados de dominio ainda durante a execucdo da
simulacéo. Este capitulo apresenta o estado da arte das ferramentas de captura e anélise
de proveniéncia em experimentos computacionais. NoDB e SqlShare sdo ferramentas
post mortem capazes de indexar e suportar consultas SQL em arquivos sem a necessidade
de construcdo de uma base de dados. Flashview é uma ferramenta in situ que permite
consultas em arquivos durante a execucao do experimento. noWorkflow e DataTrack séo
ferramentas in situ capazes de realizar a coleta de proveniéncia diretamente a partir do
experimento sem a necessidade de especificar o fluxo de dados do experimento e sem a
necessidade de instrumentacdo. A biblioteca Tigres oferece recursos de monitoramento e
consulta aos resultados de experimentos especificados conforme a linguagem de
especificacdo adotada pela ferramenta. YesWorkflow é uma ferramenta de geréncia de
proveniéncia cuja especificacdo da proveniéncia a ser capturada se da pela
instrumentacao dos programas da simulacdo. DfAnalyzer é uma é uma ferramenta para
captura e geréncia de dados de proveniéncia que permite consultas com suporte a arquivos
de dados cientificos em tempo de execucdo a partir de uma base de dados de proveniéncia
que contém informacbes sobre todo o fluxo de dados. A DfAnalyzer é uma
implementacdo da arquitetura ARMFUL voltada para a analise de arquivos de dados
cientificos de maneira intensiva em conjuntos com dados de proveniéncia referente ao

fluxo de dados.

No entanto, conforme observado nas analises de cada uma dessas oito abordagens,
apresentadas a seguir, DfAnalyzer é a Gnica que prové analise de dados de proveniéncia
em tempo de execugdo, considerando ambientes PAD. No entanto, nenhuma delas,
incluindo ai a DfAnalyzer conforme em SILVA et al. (2017), segue uma abordagem
assincrona para o mecanismo de coleta e armazenamento de dados de proveniéncia. Ao
se adotar estratégias sincronas de captura e armazenamento, compromete-se o tempo de

execucdo da simulacdo computacional devido ao compartilhamento de recursos PAD
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entre a simulacdo computacional e 0 mecanismo de captura e armazenamento de dados

de proveniéncia.

3.1-NoDB

O NoDB (ALAGIANNIS et al., 2015) representa um novo paradigma em
exploracdo de dados cientificos visto que nédo requer carregamento de dados para oferecer
0 conjunto de funcionalidades presentes nos SGBDs. O NoDB propde realizacdo de
consultas estruturadas construida linguagem SQL em arquivos de dados sem a
necessidade de construir uma base de dados com o contetido dos arquivos reorganizados.
Para atender seu propdésito, 0 NoDB desenvolve um mecanismo de indexagdo adaptativa

através da geracdo de indices posicionais e uma estrutura de cache flexivel.

Os dados cientificos sdo extraidos e carregados sem mudancas significativas em
suas estruturas no PostgresRaw que é uma adaptacdo do SGBD PostgreSQL para dados
cientificos. Embora ndo exija reestruturacdo dos dados, o NoDB é baseado no
processamento de consultas adaptativas que formam uma base estatistica que permite o
uso eficiente de estratégias de cache em consultas posteriores. Como apenas os dados
necessarios para uma consulta sdo indexados, o uso do NoDB para realizacéo de consultas
implica em um menor namero de transformacdes e consequentemente em menos tempo

de execucdo da consulta.

Por outro lado, 0 NoDB exige a insercdo dos dados cientificos no PostgresRaw o
que implica na sobrecarga da criacdo dos dados no SGBD e a criagdo de estruturas de
dados auxiliares necessarias para a manipulacdo de dados e realizacdo de consultas. O
NoDB néo oferece recursos para promover coleta de proveniéncia e a analise de dados
em tempo de execucdo, tendo em vista seu objetivo principal é facilitar 0 acesso a

contetido de arquivos de dados de dominio.

3.2 - SQLShare

No contexto de experimentos cientificos computacionais, 0s conjuntos de dados
produzidos costumam ser analisados por meio de ferramentas ad hoc que realizam

consultas complexas. Nesse sentido, o uso de sistemas de bancos de dados pode ser
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vantajoso ja que possuem diversos recursos para facilitar construcéo e para melhorar o
desempenho de consultas complexas. Por outro lado, os dados em questdo sédo usados
mais intensamente por curtos periodos de tempo. Esta caracteristica € um limitante para
a adocdo de SGBDs visto que construir uma base de dados pode ser um processo custoso

em termos de modelagem de dados e de carregamento.

O SQLShare (JAIN et al., 2016) é construido sobre a premissa de que pequenas
modificagdes em sistemas de bancos de dados podem tornar seu uso mais vantajoso para
atividades de analise de dados de experimentos cientificos. O SQLShare é uma
ferramenta web que foca em oferecer o potencial analitico das ferramentas oferecidas
pelos SGBD para realizagéo de consultas sem as desvantagens da modelagem de base e

da insercdo de dados.

O SQLShare é um sistema web para geréncia de dados cientificos hospedado na
nuvem de computadores. O sistema oferece as funcionalidades de realizar analise
exploratoria de dados via consultas SQL sem que seja necessario o esforgo de projetar e

popular uma base de dados como acontece nos SGBD convencionais.

O SQLShare é baseado no conceito de esquema relaxado (relaxed schemas) onde
0 esquema ¢é inferido automaticamente a partir dos dados contidos na base. Neste aspecto,
existe uma grande vantagem em relagédo aos SGBD tradicionais que precisam de uma
definicdo prévia de esquema. O SQLShare foi projetado para analise de dados, producéo
colaborativa de resultados derivados. Assim o sistema oferece funcionalidades para
criacdo e compartilhamento de conjuntos de dados derivados de consultas analiticas.
Estes conjuntos derivados sdo criados como conjuntos virtuais baseados em recursos de

visdes (views) relacionais presentes nos SGBD tradicionais.

Assim como o recurso de derivacao de resultados, outras transformacdes de dados
que fogem ao escopo de consultas estruturadas séo disponibilizadas pelo encadeamento

de views em vez de operacgdes de atualizacéo e escrita de granularidade da tupla.

Uma limitacdo do SQLShare € a forma como os dados cientificos sdo adicionados
ao sistema. O usuario deve submeter um arquivo através de uma interface REST em
algum dos formatos suportados pelo sistema. Os formatos de arquivo suportados
compreendem formatos que armazenam dados estruturados em linhas e colunas. Contudo,

no contexto da realizacdo de experimentos cientificos, reunir todas as informacoes
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relevantes sobre o experimento em tuplas distribuidas em alguns arquivos pode ser uma

tarefa custosa e propensa a erros conforme a complexidade do experimento aumenta.

3.3 - FlashView

O FlashView (PANG et al., 2017) uma ferramenta descrita como um sistema de
exploracdo visual de dados. O FlashView busca atender as dificuldades de se trabalhar
com grandes quantidades de dados produzidos rapidamente visto que o0 uso de
ferramentas dominantes, como os SGBD, pode introduzir alto custo para carregamento
de dados e geragdo de indices. O FlashView aplica um processamento de consultas
aproximado para produzir resultados em tempo real e assim torna a etapa de analise mais
agil e ajuda a selecionar os dados a serem inseridos numa base de dados em SGBD onde

consultas mais sofisticadas podem ser realizadas.

As principais contribuices do FlashView para a analise de dados em tempo real
seriam funcionalidades que permitem: (1) manipular arquivos de dados diretamente com
parsing adaptativo que é feito gradualmente conforme o usuario explora os dados. (2)
avaliar respostas as consultas de agregagdo com resultados aproximados de maneira que
0 usuério receba respostas rapidamente e conforme novos dados s&o acessados o resultado
é atualizado continuamente. (3) acessar interface grafica para visualizacao e exploracao
de resultados. Nela, os dados estdo hierarquicamente organizados em subconjuntos. E
possivel navegar pelos resultados das consultas de agregacéo em cada subconjunto e gerar

novos particionamentos.

Com estas funcionalidades o FlashView proporciona uma forma de realizar uma
analise preliminar dos dados para melhor entendimento das caracteristicas dos dados.
Com os as conclusbes desta analise preliminar, é possivel segmentar os dados e
posteriormente carregar porcdes de interesse em ferramentas com mais funcionalidades
como SGBDs. Com esta abordagem, o SGBD seria usado para carregar e indexar apenas
dados que serdo efetivamente analisados evitando assim atividades de insercdo e

indexacéo custosas.

O FlashView oferece um conjunto de possibilidades de consulta bastante restritos,

de maneira que atende apenas uma etapa intermediaria entre a coleta de proveniéncia e
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sua efetiva insercdo em uma base de dados gerenciada por um SGBD que permita

consultas mais elaboradas.

3.4 - noWorkflow

A ferramenta noWorkflow (PIMENTEL et al., 2017) € uma ferramenta de coleta
de proveniéncia em scripts programados em Python. A ferramenta noWorkflow propde a
coleta de proveniéncia com granularidade no nivel das chamadas de funcéo. Para atender
a essa classe de aplicacéo, o noWorkflow propGe coletar trés categorias de proveniéncia:
definicdo, implantacéo e execucao.

Proveniéncia de definicdo (definition provenance) retrata caracteristicas
estruturais da aplicacdo. Isto é, caracteristicas que ndo dependem dos dados entrada nem
de caracteristicas do ambiente de execucdo da aplicacdo. Por exemplo, a definicdo de
funcGes e seus argumentos. A proveniéncia de implantacdo (deployment provenance)
retrata caracteristicas dos recursos de execucdo como informacdes sobre varidveis de
ambiente, versdo de bibliotecas e sistema operacional. Scripts ndo sdo executados em
ambientes controlados. Por isso, fatores ambientais podem interferir nos resultados
obtidos A proveniéncia de execuc¢do (execution provenance) captura as entradas e saidas

produzidas pelo script.

Em termos arquiteturais, o noWorkflow pode ser dividido em trés modulos:
Provenance Collection, Provenance Storage e Provenance Analysis. O Provenance
Collection extrai proveniéncia do script e 0 moédulo Provenance Storage armazena estes
dados que podem ser lidos pelo médulo Provenance Analysis e exibidos de diferentes

maneiras.

Para usar o noWorkflow, o script deve ser invocado usando um comando
especifico em vez da invocacao trivial de scripts Python. Por exemplo, deve-se usar now
run script.py em vez do tradicional python script.py. A partir da invocacdo do
noWorkflow, o script é inspecionado para coleta de proveniéncia. Para fazer esta
avaliacdo estatica do script, o noWorkflow inspeciona a sintaxe do script e a partir de uma
estrutura abstract syntax tree (AST) identifica definicdo e chamada de funcOes

argumentos e referéncias a variaveis globais.
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A proveniéncia de implantacdo é capturada antes da execucdo do script e €
associada com uma invocacdo especifica (trial). O noWorkflow usa recursos fornecidos
pela propria linguagem de programacao para capturar informacdes sobre o hardware do

ambiente de execucdo, sistema operacional e bibliotecas utilizadas.

A proveniéncia de execuc¢do é coletada ao longo da execucdo do script e consiste
em armazenar ativacdo de fungdes, argumentos, valores de retorno, tempo de execucao e
outras informacdes que sejam especificos de uma execucgdo. A captura destas informacdes
é feita através de especializacbes da APl de perfilagem do Python para que estas
invogquem fungdes do noWorkflow apropriadamente. Para ndo gerar informacdes de
proveniéncia em excesso, 0 usuario pode indicar no codigo quais variaveis e fun¢des ndo

precisam ter dados coletados com granularidade fina.

Para armazenamento de dados estruturados o noWorkflow mantém uma base de
dados relacional SQLite e mantém um diretdrio para armazenamento de arquivos. Estas
duas instancias de armazenamento sdo relacionadas por meio de codigos hash. Para
contornar limitacdes de sistema operacional o noWorkflow armazena arquivos em
diretérios correspondentes a parte do cddigo hash. E para reduzir espaco ocupado em
disco, arquivos referenciados mais de uma vez na base relacional pelo mesmo codigo

hash s&o salvos apenas uma vez.

A captura e armazenamento de proveniéncia contribui para a reprodutibilidade do
experimento e facilita a analise de resultados e a comparacéo de técnicas. O noWorkflow

suporta analises de grafos de execucéo, analise comparativa e a realizagdo de consultas.

As analises de grafos produzem visualizacdes de grafos que facilitam a avaliacdo
do script como fluxo de dados. Nessa forma de visualizacdo, as funcdes representadas
como Vvértices e as chamadas de funcdo, sequéncias de chamadas num mesmo contexto e
retornos sdo representadas como arestas. A analise comparativa permite comparar duas
execucdes (trials) distintos. Este tipo de analise é util para entender diferencas nos
resultados j& que permite comparar cada etapa do script em diferentes aspectos:
modificacbes no codigo, mudancas no ambiente de execucdo ou em versdes de
bibliotecas. Embora o recurso de consultas SQL seja uma escolha facil ja que os dados
estruturados estdo em uma base relacional, elas podem ser dificeis de construir e custosas

para processar nas bases de dados construidas pelo noWorkflow. Para abordar esta
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questdo, o noWorkflow conta com uma interface de consulta por meio de regras de
inferéncia baseada em Prolog. Além das regras de inferéncia que podem ser criadas pelo
usuario, o noWorkflow disponibiliza um conjunto de regras para facilitar a realizacéo de

consultas.

Como age bem préximo ao interpretador Python, o noWorkflow consegue extrair
muitos detalhes sem que o script precise ser alterado. Porém, esta vantagem pode ser um
inconveniente do ponto de vista analitico, visto que, quando o usuario ndo especifica as
transformacdes de dados de interesse, o noWorkflow captura os dados de proveniéncia
de todas as transformacdes e com granularidade muito fina. No caso de simulagdes
computacionais em larga escala, é possivel que grande parte dos dados coletados desta
forma podem néo ser conveniente do ponto de vista analitico e dificultar a extracdo das
informacBes que sdo efetivamente relevantes. Além disso, no contexto de aplicacdes
cientificas, € comum um experimento envolver o uso de programas em varias linguagens

diferentes e o uso de recursos de PAD.

3.5 - DataTrack

O DataTrack (EICHINSKI & ROE, 2016) é uma biblioteca desenvolvida na
linguagem R que suporta coleta de dados de proveniéncia que representam o fluxo de
dados da execucdo de scripts desenvolvidos em R. Sabendo que varias ferramentas que
gerenciam proveniéncia exigem consideravel esforco de aprendizado e desenvolvimento
para serem usadas, o DataTrack busca atender as necessidades de cientistas em coleta e
analise de proveniéncia minimizando a necessidade de esfor¢o por parte do usuario.
Lerner e Boose (2014) postulam que a alternativa que envolve menor esforco seria coletar
toda informacdo possivel de ser extraida da execucdo do script. Contudo, os autores
reconhecem que esta abordagem leva a um conjunto de dados excessivamente volumoso.
Visando resolver esta questdo, o DataTrack disponibiliza funcdes para instrumentacédo
dos scripts que o usudrio deve usar para definir trechos de cddigo nos quais a coleta de

proveniéncia deve ser mais detalhada.
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3.6 - Tigres Workflow Library

Tigres Workflow Library (HENDRIX et al., 2016) € uma biblioteca desenvolvida
para apoiar a composicdo, gerenciar a execugdo de experimentos computacionais em
diferentes plataformas desde desktops até supercomputadores e suportar analise
colaborativa através do uso de artefatos de cddigo reutilizaveis. Tigres usa o conceito de
Templates para facilitar a composicdo, execucdo e analise de experimentos
computacionais. As etapas dos experimentos computacionais, programas ja existentes,
ndo precisam ser alterados e sdo encadeados através de um fluxo de producdo e consumo
de dados. O Tigres realiza este encadeamento entre estes programas por meio de scripts

na linguagem Python onde as funcionalidades da biblioteca estdo disponiveis.

O Tigres conta com componentes para definicdo do fluxo do experimento
(Template API), geréncia da execucdo (Execution Management), Monitoramento da
execucdo (Monitoring) e garantia da consisténcia do encadeamento de tarefas (State
Management). No ambito deste trabalho, vamos nos dedicar a avaliar as caracteristicas
relacionadas a coleta e analise de fluxo de dados, deixando em segundo plano os aspectos

relacionados a geréncia de execucdo do experimento.

O usuério realiza a composicdo do experimento por meio do componente
Templates API. A API prové templates basicos, sequence, parallel, merge e split. As
semanticas dos templates basicos estdo relacionadas a cardinalidade dos dados
produzidos de maneira semelhante ao modelo de programagdo MapReduce. A partir dos
templates o usuéario define tarefas (tasks) que representam unidades de trabalho que

precisam ser executadas ao longo do experimento.

Como um experimento computacional ¢ um encadeamento de programas ligados
por dependéncias de dados, a Templates APl prové maneiras de compor o experimento
definindo dependéncias de dados implicitas e explicitas que influenciam na ordem de

execucdo das tarefas que compdem o experimento.

O componente Monitoring tem a funcdo de registrar a ocorréncia de eventos
provenientes do sistema ou definidos pelo usuario em pares chave-valor. Os eventos de

sistema proveem informacdes sobre o estado de um programa como o inicio da execugdo
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de uma tarefa ou seu estado de execucdo atual. O Tigres disponibiliza uma APl com

fungdes béasicas para que o usuario defina eventos e para tratamento de erros de execucao.

O componente State Management € o responsavel por garantir a consisténcia do
experimento como um fluxo de dados antes e depois da execuc¢do. Ao longo da execucgédo
do experimento, este componente define quais tarefas devem ser invocadas pelo moédulo
de execucdo. O componente State Management inda faz a interface entre os médulos de
execucdo e o modulo de monitoramento ao atualizar eventos relacionados ao estado de

execucdo da aplicacéo.

HENDRIX et al. (2016) traz diversos testes de performance com experimentos
sintéticos com caracteristicas computacionais variadas. As métricas de desempenho
adotadas estdo voltadas ao tempo de execugdo do experimento por completo, o tempo de
execucdo de uma tarefa individualmente e o tempo da sobrecarga provocada pelo uso da

ferramenta.

A ferramenta Tigres requer que o experimento seja especificado em linguagem
Python como um workflow antes da execucao do experimento. Essa exigéncia representa
um esforco ndo trivial a ser realizado pelo usuario a cada modificagdo no experimento.
Como ndo usa base de dados integrada, a ferramenta ndo permite consultas mais

complexas que sdo essenciais para analise integrada de resultados.

3.7 - YesWorkflow

O YesWorkflow (MCPHILLIPS et al., 2015) é um sistema de captura e analise
de dados de proveniéncia de scripts em linguagem Python. Para habilitar o uso do
YesWorkflow, o usuario deve inserir comentarios com marcacdes proprias e cujo
contetdo sinalize ao YesWorkflow como aquele trecho de codigo se integra ao fluxo de
dados do experimento computacional. E necessério que o usuario identifique trechos de
cddigo como transformacdes de dados e especifique 0s conjuntos consumidos e
produzidos por cada transformacdo. Com isso, o YesWorkflow é capaz de inferir a relacdo

de dependéncia de dados entre as transformagoes.
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Para realizar analise exploratdria dos dados o YesWorkflow conta com uma
interface de consultas e formas de visualizacdo que privilegiam as transformacdes de

dados e nos conjuntos de dados transformados.

3.8 - DfAnalyzer

A DfAnalyzer, conforme visto em SILVA et al. (2016b), ¢ uma ferramenta de
apoio a realizacdo de experimentos computacionais que prové analise de fluxo de dados
de aplicacGes cientificas. Ao acoplar componentes da DfAnalyzer aos codigos-fonte de
aplicacdes cientificas, os dados cientificos e de proveniéncia sdo extraidos e relacionados
ao longo de um fluxo de dados disponivel para consultas em tempo de execugdo. A
DfAnalyzer possui recursos para monitoramento, depuracao e analise interativa de dados

em tempo de execucéo.

As contribuicGes desta dissertacdo foram desenvolvidas a partir da versao inicial
do DfAnalyzer (SILVA et al., 2017) na qual a coleta de proveniéncia acontece baseada
em uma estratégia bloqueante que faz uso de leitura e escrita de arquivos. As subsecdes
a seguir caracterizam a ferramenta DfAnalyzer e evidenciam o0s objetivos desta
dissertagdo com contribuigdo no contexto do desempenho de experimentos de simulagdes
computacionais em larga escala. Este trabalho usa as contribui¢fes alcancadas pela
DfAnalyzer como ponto de partida para propor melhorias no processo de coleta e
armazenamento de proveniéncia de simulagGes computacionais. Assim se faz necessario
compreender as contribuicdes gerais e as estratégias adotadas pela DfAnalyzer
especialmente na captura de proveniéncia. Esta secdo aborda uma visdo geral da

ferramenta DfAnalyzer e suas estratégias para captura de proveniéncia.

A arquitetura ARMFUL (Analise de Dados Cientificos a partir de Mdltiplos
Arquivos) (SILVA et al., 2017) é o modelo de geréncia de fluxos de dados que norteia o
desenvolvimento da DfAnalyzer e consequentemente da ADfA. A ARMFUL define
componentes para a coleta e analise de dados de dominio e de proveniéncia de execuc¢édo
da simulacdo (Figura 3.1). A ARMFUL propbe armazenar dados de dominio e
proveniéncia garantindo atomicidade, consisténcia, isolamento, durabilidade, controle de

concorréncia e recuperacdo fazendo uso de um sistema de geréncia de banco de dados.
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Para analisar e coletar dados de dominio, a ARMFUL propde os seguintes
servicos durante a execucdo de aplicagBes cientificas: acesso de arquivos de dados
cientificos enquanto eles ainda estdo sendo gerados, busca por informacdo relevante
dentro destes arquivos, extracdo de subconjuntos de dados dentro de arquivos, indexagdo
de regides de interesse, além da execugéo de consultas que envolvem multiplos arquivos
de dado cientifico, dados de proveniéncia e dados de desempenho (ou de recursos

computacionais consumidos).

ARMFUL architecture

Query (— SQL Query
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;,___),' Raw Data _ _ _ Index !
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Catalog — Usage of data in a mandatory way

— - Usage of data in an optional way
— - External data access

[ Mandatory component
Optional component

Figura 3.1 - Componentes da Arquitetura ARMFUL. Extraido de SILVA et al. (2017a).

A arquitetura ARMFUL apresenta os seguintes componentes:

e Provenance Data Gatherer (PDG): é o componente responsavel por
coletar dados de proveniéncia, assim como dados de dominio e suas dependéncias
das atividades que compdem a simulacdo computacional. Este componente
precisa coletar e processar as saidas -- impressdes no terminal e arquivos gerados
-- de cada programa invocado no fluxo de dados para encontrar informacdes
relevantes para a geréncia do fluxo de dados e gerar estruturas de dados

compativeis com o modelo de dados adotado pela ferramenta.

e Raw Data Extractor (RDE): é o componente responsavel por extrair

dados de dominio de arquivos de dados cientificos que serdo consumidos pelo
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componente PDG. Para que os dados sejam corretamente extraidos, o usuario
deve informar previamente qual cartucho (cartridge) deve ser utilizado. Os
cartuchos séo algoritmos especificos para tratar a extracdo de dados de dominio
de arquivos de um determinado formato de arquivos. Os dados extraidos dos
arquivos de dados cientificos sdo armazenados em um arquivo de saida que segue

o formato CSV (sigla do termo em inglés Comma-Separated Values).

e Raw Data Indexer (RDI): Responsavel por indexar arquivos de dados
cientificos, visto que em certos casos essa indexacdo diminui a quantidade de
dados lidos em eventuais consultas. Assim como o componente RDE, o RDI usa
cartuchos para lidar com formatos de arquivos especificos.

e Data Ingestor (DI): € o componente encarregado de armazenar os dados
de dominio, os indices para os dados presentes em arquivos e os dados de
proveniéncia na base de dados relacional. Ademais, o componente DI comunica-
se com o componente PDG para adquirir os dados estruturados contendo
informac@es sobre a estrutura do fluxo de dados, sua producdo e consumo de
dados. Uma vez que este componente adquire novos dados, eles sdo armazenados

e relacionados aos registros ja existentes na base de dados.

e Query Processor (QP): E o componente que permite a realizacio de
consultas na base de dados de proveniéncia. Uma vez que os dados de
proveniéncia e os dados de dominio foram extraidos pelo componente PDG e
persistidos na base de dados pelo componente DI, 0 QP pode ser usado pelo
cientista para consultar a base de dados por meio de consultas desenvolvidas na

linguagem declarativa SQL.

e Provenance Database (ProvDB): A base de dados de proveniéncia segue
um modelo de dados PROV-Df (SILVA et al., 2016) que permite representar
qualquer fluxo de dados com relacéo aos seus dados de proveniéncia e dados de
dominio da aplicacgdo cientifica (). Este modelo é uma especializacdo do modelo
W3C PROV (MOREAU & GROTH, 2013). O modelo de dados utilizado no
ARMFUL contempla dados de proveniéncia prospectiva, e proveniéncia
retrospectiva além de dados (e metadados) sobre a configuracéo e o desempenho
do ambiente de execucao.
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A DfAnalyzer consiste em um conjunto de componentes especializados para cada
funcdo da ferramenta. Ao seguir a ARMFUL, a captura de dados de proveniéncia é
realizada pelo componente Provenance Data Gatherer (PG). A inser¢do dos dados na
base de proveniéncia é realizada pelo componente Data Ingestor (DI). Na DfAnalyzer, a
comunicacdo entre os componentes PG é feita com a leitura e escrita de arquivos no

formato JSON em um diretorio acessivel aos dois componentes.

O componente PG, cuja execucdo ocorre baseada em invocacOes realizadas no
contexto da simulagdo, coleta dados de proveniéncia e de dominio, as formata em objetos
serializados no formato JSON. Os objetos sdo escritos em arquivos em um diretorio
compartilhado. O componente DI executa como um processo de plano de fundo que
consome arquivos adicionados ao referido diretorio e persiste novos dados na base de
proveniéncia. Antes de estar apto a inserir dados de proveniéncia relativos a execucdo das
transformacdes de dados, o componente DI precisa processar dados de proveniéncia
prospectiva que caracterize toda a simulacdo. Ou seja, é necessario fornecer uma

especificacdo do fluxo de dados da simulacao.

A necessidade de realizar manipulacdo de arquivos pode se tornar um problema
em casos onde a quantidade de elementos de dados capturada seja muito grande. Neste
cenario, o tempo entre a producdo e a disponibilizacdo de proveniéncia para consulta pode
aumentar de maneira drastica, ou ainda, 0 uso intenso de recursos de disco para

manipulagéo de proveniéncia pode afetar o desempenho da simulagéo.

Ha também a necessidade de um diretorio compartilhado entre os componentes
impede sua execucdo em alguns ambientes distribuidos como em arquiteturas shared-

nothing onde ndo héa dispositivo de armazenamento comum entre 0s nds computacionais.

A obrigatoriedade de especificar o fluxo de dados antes da execuc¢do da simulacédo
através de uma linguagem de especificacdo propria pode ser uma barreira para a ado¢do
da ferramenta. Em casos de simulagdes complexas com muitas transformacdes ou em
casos em que o0 usuario ndo esteja familiarizado com modelagens de fluxos de dados a

descricdo de proveniéncia prospectiva pode ser uma tarefa dificil e propensa a erros.
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Nesta dissertacdo sdo propostas estratégias para especificacdo do fluxo de dados
e captura de proveniéncia de simulagfes computacionais diante das limitagdes
encontradas no estado da arte das ferramentas de apoio a analise de proveniéncia,
incluindo a DfAnalyzer, conforme em SILVA et al. (2017). A captura de dados
assincrona é uma estratégia que objetiva alcancar melhor desempenho na interacéo entre
a simulacdo e a ferramenta de proveniéncia. E a especificacdo de fluxo de dados flexivel

busca reduzir o esfor¢o do usuario na configuracdo da ferramenta.

A ferramenta ADfA construida para validar as estratégias propostas, consiste em
uma extensdo da DfAnalyzer focada em melhorar o desempenho em termos de tempo e
de operacbes em disco ao monitorar o fluxo de dados em simulagdes computacionais além

de simplificar a insercdo de proveniéncia prospectiva.

Na construcdo da ADfA, os componentes PG e DI, responsaveis pelas atividades
de captura e insercdo de proveniéncia, sdo redefinidos. Os componentes PG e DI passam
a se comunicar por troca de mensagens de maneira que o gargalo provocado pelo acesso
a disco deixa de existir. Além disso a ADfA é mais versatil ja que pode ser usada em

ambientes sem disco compartilhado.

Na estratégia da especificacdo adaptativa do fluxo de dados, as caracteristicas do
fluxo de dados sdo descobertas pela ferramenta ADfA a partir da producdo de novos
dados de proveniéncia. A partir dos metadados associados aos dados de proveniéncia, a
ADfA remonta o fluxo de dados durante a execucdo da simulacdo. Desta maneira, a etapa
de especificacdo do fluxo de dados é simplificada. Esta simplificacdo torna a ADfA bem
mais acessivel a usuarios de simula¢fes computacionais ndo especializados em

especificacdo de fluxos de dados.

29



< <YUMPABDIOSTSEM > >
ANguUIY
. < LN PIALIBSEM> > 1 <<hua>> [ 1| <<isqusppers >
1
1 < <IRQWANPEH> >
I T_| ewsysgiaseieg T I uoneay
< <IAQWINPEH> > <<Anuy>> <<UB|d>>
<<JAQWINPEH>>  <<WOoIjpArLagTEm> > + 1 T
<<pasn> > <<RQUINPEH> >
< <Agpaieiauansem> > pasN 7 YT TR - < <IAQUANpPeH> >
< <AgpapuIsem> > I =1 P |
I <<pasn>>
1 = woneuLojsuei eleq [ Ananay
1 : = < <UB|d>> * <<UB|d> >
< <JUMPAIED0SSgS Ep > > I | 1 | <<pasns> 1 < <GPALIIYEN> > - - i
aunEp < <AGPILIOJUISEM > > R N | < <IIqUWIWPeEH=> | o1 <<laquappeH>> <l
-..H .=
<<iuaby >> ST 1 adAlapg | < <qwanpeH>> PO
<<JOyeyIUOPRLY >> Ul <<qumpaepossysem>> (1 |1 e <<hiu3>> =3 1 1 e 1
1 < <WOI{PAAIISEM> >
5 mopgeIRg MO oM
.nmna““ﬂh_umv > 1 < <AgpapuIsEp> > 1| <<ueld>> < <UB|d>>
: < <AQIIUBISSEMN> > 1 1
1 <<pasf>> < <UMWIWPEH>> T
< <IN P AEDOSSYSEN > >

- Modelo de dados PROV-Df (SILVA et al., 2016b).

Figura 3.2

30



Capitulo 4 - Captura de proveniéncia assincrona

Este capitulo descreve a abordagem proposta por esta dissertacdo, destacando-se
0s seus objetivos e aspectos de implementacdo da ferramenta Asynchronous Dataflow

Analyzer.

Devido ao continuo aumento da producdo de dados cientificos por meio de
simulagdes computacionais em larga escala, o uso de informacGes de proveniéncia tem
se mostrado indispensavel na rotina do desenvolvimento cientifico. Contudo, a
construcdo de solucdes especificas para gerenciar proveniéncia de cada experimento pode

ser uma abordagem custosa e lenta.

Como as simulagdes computacionais sdo altamente dependentes de grande
quantidade de recursos de PAD, e sua execucdo pode durar meses e uma grande
quantidade de dados é manipulada, o usuario precisa ser capaz de identificar
inconsisténcias mitigar problemas rapidamente. Assim, as ferramentas de apoio a
proveniéncia devem trabalhar durante a execucdo da simulagdo e disponibilizar

informacdes rapidamente sem concorrer por recursos computacionais com a simulagéo.

Diversas ferramentas trabalnam com consumo e producdo de arquivos para
realizar a captura de proveniéncia. Para atender a experimentos com necessidades
computacionais elevadas, a manipulagdo de arquivos pode ser lenta ou representar um
custo computacional adicional no tempo de execucdo da simulagdo. Por isso, é necessario
capturar dados de proveniéncia sem afetar o fluxo de execucdo e ainda assim ser capaz

de disponibilizar dados para consulta em tempo de execucao.

Neste contexto, a ADfA é proposta como uma ferramenta que almeja agregar as
estratégias de coleta de proveniéncia e especificacdo de fluxo propostas a DfAnalyzer
sem abrir mdo do conjunto de funcionalidades ja disponivel na ferramenta. A
funcionalidade central da ferramenta é a capacidade de capturar e organizar
sistematicamente os dados das simulagdes computacionais, visto que todas as
funcionalidades de analise e indexacdo dependem do sucesso do processo de aquisi¢do
de dados. Assim, este trabalho se debruca especialmente nesta etapa da geréncia de dados
de proveniéncia. O objetivo principal é produzir uma ferramenta que faga a aquisicéo de

proveniéncia em tempo de execugdo com eficiéncia.
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Para realizar a coleta e processamento de proveniéncia de maneira eficiente, a
ADfA adota um padréo de comunicacdo de troca de mensagens. Assim, a coleta de
proveniéncia acontece por meio de mensagens transmitidas pela simulacdo que sao

recebidas e processadas pelos recursos da ferramenta.

Para que a simulacéo seja capaz de produzir mensagens no formato definido pelo
ADfA, ela precisa ser instrumentada com trechos de codigo que fagam a captura de dados
de proveniéncia, a configuracdo das mensagens e o envio para a ADfA. Para simplificar
0 procedimento de instrumentacdo da simulacdo, a ADfA contém uma biblioteca de
fungdes que auxilia na configuracdo e envio das mensagens de maneira que 0 USUArio

possa focar seus esforcos em definir corretamente quais dados devem ser capturados.

O esquema da base de proveniéncia é construido com base em uma especificacdo
do fluxo de dados produzida pelo usuério. Como esta pode ser uma tarefa dificil e
trabalhosa, a ADfA oferece recursos para reduzir o esforco de configuragéo por meio da
realizacdo a especificagdo do fluxo de dados no momento da instrumentacdo da
simulacdo. Assim a especificacdo da proveniéncia prospectiva e a instrumentacdo para

definir a coleta da proveniéncia retrospectiva sdo reduzidos a uma Unica atividade.

A ADfA é uma implementacdo da arquitetura ARMFUL considerando novas
estratégias para capturar dados de proveniéncia. A ADfA objetiva prover as
funcionalidades especificadas na arquitetura ARMFUL em tempo de execucdo, com
esforco reduzido de configuracdo, de implantacdo e de agregacdo de novas

funcionalidades.

Nesse sentido, as decisdes de projeto e estratégias de desenvolvimento adotadas
na ADfA objetivam prover recursos de geréncia de proveniéncia acessiveis ao cientista
sem, contudo, abrir mdo de desempenho computacional que € uma questdo critica para
simulacdes computacionais. As secGes a seguir descrevem as contribuicBes técnicas
presentes na ADfA para implementar estes principios: implantacdo dos recursos de
proveniéncia como servico, a estratégia de coleta de proveniéncia, a comunicagdo por

troca de mensagens e a flexibilidade na definicdo do modelo de dados.
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4.1 - Geréncia de Proveniéncia como Servigos

A ADfA visa oferecer recursos de acesso a proveniéncia com baixo esforco de
adocdo e de implantacdo em ambientes de PAD em geral. Além disso, é importante que
a ferramenta estabeleca uma interface atrativa para integracdo de novas ferramentas de
consulta, analise e captura. Para isso, a ferramenta foi construida como um conjunto de

micro servicos (JARMAN, 2015) e com o padrdo de comunicacdo REST.

A arquitetura de micro servigos consiste em destacar as funcionalidades da
aplicacdo em componentes de software que executem de forma independente e cuja
comunicacdo seja feita por troca de mensagens. Uma das vantagens da comunicacao via
troca de mensagens obriga que os componentes mantenham uma interface para troca de
dados coerente com o sistema. Com isso, 0 sistema pode ser desenvolvido de forma
incremental por diferentes equipes sem a necessidade de que os desenvolvedores

conhecam profundamente todos os componentes da aplicacao.

Outro conceito proveniente do desenvolvimento de software web que pode ser Gtil
para o desenvolvimento deste sistema é o padrdo de comunicacdo REST (RODRIGUEZ,
2008). Aplicagdes desenvolvidas neste padrdo sdo caracterizadas por: terem seus
componentes representados como recursos acessiveis por URIs (unique resource
identifier) com semantica representativa para o usuario; por interagir com as aplicacoes
clientes usando o protocolo HTTP; e por disponibilizar apenas recursos stateless, isto &,
recursos que ndo precisam armazenar dados de contexto ja que requisicdes de acesso sdo
feitas por meio de mensagens que contém todos os dados necessarios para 0 Seu

processamento.

Neste contexto, os componentes de uma arquitetura de servicos podem ser
classificados em trés tipos de componentes basicos: consumidores, que fornecem servigos
por meio as URIs, um provedor para a publicacdo de servigos e produtores que acessam
servigos enviando mensagens para o provedor. Os consumidores sdo 0s componentes da
ADfA que realizam alguma fungéo dentro do contexto da arquitetura ARMFUL, como o
componente de coleta de proveniéncia ou 0 componente de processamento de consulta.
O provedor é o componente que recebe as requisicdes e, de acordo com a URI, as

direciona para ser consumidas por recursos especificos. Os produtores sdo processos
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externos que interagem com a ADfA por meio de requisicdes HTTP que serdo
processadas pela ferramenta. As principais aplicagdes produtoras seriam as simulagoes

cientificas e as ferramentas de analise que consultam a base de dados.

Seguindo a estratégia de servicos REST, a ADfA disponibiliza servigos de coleta
e analise de proveniéncia como um conjunto de recursos independentes acessiveis por
requisicoes remotas (Figura 4.1). No ADfA, os recursos sdo disponibilizados como
servicos web que sdo capazes de receber e interpretar mensagens de acordo com o
protocolo HTTP e processar estas requisicdes de acordo com seu contetido. O provedor
do ADfA pode ser concebido como uma camada de interface entre a aplicacgdo cliente e
0S recursos com acesso a base de dados de proveniéncia. Por exemplo, na coleta de novos
dados, o provedor € a interfaces entre a simulacéo e o servico de ingestdo de dados. No
caso da exploracdo de resultados, o provedor € a interface entre a aplicacdo analitica e a
base de proveniéncia.

Simula¢do Asynchronous Dataflow Analyzer

Coleta de
Proveniéncia

Manipulacdo de
|- & Dados Brutos
—|—# Provedor —

Ferramenta de
Analise

Processamento
de Consulta

@ - Ferramenta de
M Ly Analise
f /\ (Backend)

- e

Base de
Proveniéncia

Figura 4.1 - Esquema dos componentes da ADfA e sua interacdo com diferentes tipos

de aplicacéo cliente.
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O provedor disponibiliza URIs Unicas que definem cada recurso oferecido a
aplicacdes externas. As URIs séo acessiveis por meio de requisi¢des HTTP cujo contetdo
especifica dados gerados ou consultas a serem realizadas. No caso do recurso de aquisi¢do
de proveniéncia, as requisicdes sdo enviadas pela simulacéo e seu conteudo deve estar
formatado seguindo os padrdes da ADfA para mensagens com dados de proveniéncia.
Para facilitar a composicéo e o envio de mensagens para o recurso de processamento de
proveniéncia da ADfA foi criada uma biblioteca de fungdes para facilitar a construcéo e

transmisséo de mensagens que faz a interface entre a ferramenta e a aplicacdo cientifica.

Escolhas arquiteturais e decisdes de projeto voltadas para ndo acoplamento entre
componentes do sistema favorecem a agregacao de novos componentes a infraestrutura
desenvolvida. Os requisitos de integracdo de software podem ser resumidos em
compatibilidade do padrdo de mensagens e conhecimento sobre o esquema da base de

dados.

O componente provedor foi construido a partir do arcabouco para construcao de
aplicacdes web Spring Boot (PIVOTAL SOFTWARE, 2015) que oferece recursos para
publicacdo de servigos e comunicacdo com o padrdao REST. A aplicacao € hospedada por
um servidor web Tomcat (APACHE SOFTWARE FOUNDATION, 2017) que faz a
manipulacdo das mensagens HTTP.

4.2 - Coleta de Proveniéncia

Dentre os recursos fornecidos no ADfA, a coleta de dados fornecida pelo
componente PDG pode ser considerado o mais central visto que é o recurso responsavel
por produzir os dados basicos nos quais 0s outros componentes realizardo seus recursos.

Esta secdo se destina a detalhar como € feita a coleta de proveniéncia no ADfA.

A principal funcdo de uma ferramenta como a ADfA é a anélise de proveniéncia
durante a execucdo da simulacdo. Esta analise se d& a partir do processamento e
exploracdo de dados produzidos em etapas estdo em execucdo ou estao finalizadas bem
como dados sobre a producéo e consumo de arquivos nestas etapas da simulacdo. A coleta
de dados de proveniéncia é feita a partir da comunicacéo entre a simulagéo e a ferramenta
ADfA, nesse contexto, produtor e consumidor respectivamente. A comunicagdo é uma

troca de mensagens que se da através de requisi¢des HTTP. Para que a comunicacao seja
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possivel, é necessario instrumentar a simulacdo, isto é, adapta-la para produzir e

transmitir informagdes de proveniéncia no padréo adotado pela ferramenta.

O provedor disponibiliza URIs com semantica relacionada a sua funcéo, que séo
acessadas por requisi¢fes enviadas a partir da simulacdo. As mensagens contém dados
que identificam a simulacdo, a etapa em execucéo, informacdes de controle, informagoes
de performance e informacg0es sobre os dados consumidos e gerados na transformagéo
em questdo. O padrdo de mensagem adotado formato JSON (do inglés JavaScript Object
Notation) que é um formato de troca de dados entre sistemas muito usado em aplicacfes

web.

A adaptacdo dos programas da simulacdo para que estejam aptas a se comunicar
com o ADfA pode ser uma tarefa custosa. Para favorecer o uso da ferramenta em
aplicacdes reais, foi construida uma API na linguagem C que simplifica esta tarefa. A
API contém estruturas de dados e métodos para auxiliar a constru¢do e o envio de
mensagens HTTP com contetdo coerente em relacdo ao padrdo esperado pelo ADfA.

Para cada mensagem recebida, o provedor encaminha o procedimento de acordo
com URL fornecida na requisi¢do. O recurso converte o conteldo da mensagem em
objeto um objeto Java que o represente. Por exemplo, os dados da execugdo de uma tarefa
séo representados pela classe Task. Os objetos contidos na mensagem sdo encapsulados
em um objeto da classe Transaction, que representa uma interacdo em potencial com a
base de dados e inseridos em uma fila de proveniéncia (ProvenanceQueue). Um
componente de inserc¢do de proveniéncia consome dados da fila na ordem em que foram

adicionados, inspeciona informagdes sobre o fluxo de dados e as insere na base de dados.

4.3 - Especificacdo do Fluxo de Dados e a Base de Proveniéncia

Esta secdo disserta sobre como é construido o esquema da base de dados que
armazena a proveniéncia do fluxo de dados da simulacdo. Na ADfA, para que a
proveniéncia seja armazenada em uma base de dados, € necessario fornecer uma definicao
do fluxo de dados. Com essa especificacéo, a ferramenta é capaz de construir as estruturas

de dados adequadas para armazenar os dados que serdo produzidos pela simulacao.
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A necessidade especificagdo da proveniéncia prospectiva, isto é a modelagem do
fluxo de dados, em linguagem propria pode ser uma grande barreira para a adogcéo de
ferramentas de proveniéncia visto o esforco que pode ser exigido do usuario ao longo do
ciclo de vida da simulacdo computacional. Muitas ferramentas exigem a especificacdo do
fluxo de dados antes do inicio da execucdo do experimento, momento em que a

ferramenta cria uma base de dados de proveniéncia.

A especificacdo prévia € utilizada, nestas ferramentas, para composi¢do da
estrutura da base de dados de proveniéncia (Tabelas, Colunas, Relacionamentos, indices)
que abrigaréo os dados do experimento. Especificar o fluxo de dados pode ser uma tarefa
ardua para o usuério do dominio cientifico, visto que a especificacdo de fluxo precisa ser

detalhada e correta para que a base de dados seja construida corretamente.

Em cenarios dindmicos como o desenvolvimento de simula¢cdes computacionais,
ocorrem Varias iteracdes do ciclo de vida do experimento cientifico, e assim, € comum
que partes do experimento sejam melhoradas a partir da obtencdo de resultados. Assim,
é razoavel esperar que o encadeamento de programas e os atributos extraidos evolua entre
rodadas de execucdo de uma simulacdo com alteracdes no encadeamento de programas e
surgimento de novos atributos. Com isso, a especificacdo do fluxo de dados pode mudar
em pouco tempo levando sucessivas especificagdes a cada iteracdo do ciclo de vida.

Esta caracteristica também obriga a reconfiguracdo em diversas ferramentas que
oferecem apoio a exploracdo de dados de proveniéncia, visto que nestas tecnologias €
necessario especificar detalhes sobre o fluxo de dados antes do inicio do experimento.

Além de ser necessario atualizar a instrumentagdo da simulagéo.

Ha, também, ferramentas que capturam dados de proveniéncia sem exigir
especificacdo do fluxo. Contudo, visto que o usuario ndo tem a possibilidade de
especificar quais as transformacdes de dados que precisam ser monitoradas, a ferramenta
realiza uma coleta automética de todas as transformacBes de dados. A coleta
indiscriminada de dados de proveniéncia, provocada pela ndo de especificacdo das
transformacdes de interesse pode ser uma desvantagem sobretudo em simulagdes devido

ao grande volume de dados tratado por este tipo de aplicacéo.

A ADfA adota 0 modelo em que o usuario precisa realizar especificacdo do fluxo
de dados, contudo oferece recursos para reduzir esforgco e retrabalho nesta tarefa. Na
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ADfA, a especificagdo do fluxo de dados é definida junto com a instrumentagdo da
simulacdo. Com isso, as informacgdes de proveniéncia prospectiva sdo recebidas pela

ADfA junto com a proveniéncia retrospectiva, ou seja, durante a execucdo da simulacao.

{
"sets":[
{ "elements™:["1;8;1"],
"tag":"sparsegridinput”,
"attributes”:[{"name":"vmid","type":"NUMERIC"},
{"name":"dimension”,"type":"NUMERIC"},
{"name™:"level","type":"NUMERIC"}],
"type":"INPUT"
}
{ "elements":['$elements'],
"tag":"sparsegridoutput”,
"attributes”:[{"name":"vmid","type":"NUMERIC"},
{"name":"dimension”,"type":"NUMERIC"},
{"name":"level","type":"NUMERIC"},
{"name":"region","type":"FILE"},
{"name":"weights","type":"FILE"},
{"name":"points","type":"FILE"}],
"type":"OUTPUT"
1,
"subid™:"'${i}",
"workspace":"VhomeVlucianoVDesktopVpg",
"dataflow™:"uq_rtm_complex”,
"dependency":{},
"resource™:"'$RESOURCE_NAME",
"id"me{a,
"transformation™:"sparse_grid_construction”,
"status":"FINISHED",
"program": "programa_executado”,
"output™: "output”
“error': “error"
}

Figura 4.2 - Exemplo de Mensagem Completa no padrdo ADFA

Para que seja possivel fundir as etapas de instrumentacdo da simulacdo e
especificacdo de fluxo em uma tarefa, a ADfA adota um padrdo de mensagens e um
algoritmo de processamento de mensagens que permite adaptar a base de dados para
novos dados de proveniéncia em tempo de execucdo. Assim, ao longo da execucdo do

experimento, mensagens contendo proveniéncia sao processadas novas caracteristicas do
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fluxo de dados sdo identificadas e com isso a base de dados é incrementada com novas
tabelas e colunas de acordo com as informagdes de proveniéncia capturadas.

Mensagem 1:
{"sets":
[{
"tag":"output_set",
"type":"OUTPUT",
"attributes”:[{"name™:"A","type":"NUMERIC"}],
"elements":["x"
H
}
Mensagem 2:
{""sets":
[{
"tag":"output_set",
"type™:"OUTPUT",
"attributes”:[{"name™:"B","type":"NUMERIC"}],
"elements":["y1", "y2"]
b
}
Mensagem 3:
{""sets":
[{
"tag":"output_set",
"type":"OUTPUT",
"attributes”:[{"name™:"C","type":"NUMERIC"}],
"elements":["'z"]
1]

Figura 4.3 - Trés mensagens validas para uma mesma transformacéo de dados.

Para que isto seja possivel, é necessario que o componente de processamento de
proveniéncia apto a atualizar o esquema da base de dados conforme os programas da
simulagdo produzam mensagens com especificacGes sobre o fluxo de dados que permitam
a insercdo correta dos dados de proveniéncia. Estes metadados devem permitir a

identificacdo de conjuntos de entrada e saida, seus atributos e descrever o processo de
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extracdo de dados nos casos de operagdo de arquivos cientificos. Nos metadados deve

haver ainda informagGes que definam as dependéncias da transformag&o.

Ap0s processamento da Mensagem 1.
1 0,17
Ap0s processamento da mensagem 2:
Id A B
1 0,17 NULL
2 NULL 1,0
3 NULL 0,2
Apos processamento da mensagem 3:
Id A B C ‘
1 0,17 NULL NULL
2 NULL 1,0 NULL
3 NULL 0,2 NULL
4 0,6 NULL 8

Figura 4.4 - Materializacdo das mensagens na base de dados

A Figura 4.3 mostra um exemplo de trés mensagens validas para uma mesma
transformacéo de dados. Cada mensagem contem informacao sobre uma tarefa que ¢ uma
execugdo de uma mesma transformacgdo. Contudo, a primeira mensagem tem o atributo

A que ndo esta presente na segunda mensagem. A segunda mensagem por sua vez tem o
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atributo B, que ndo estd presente na primeira mensagem. A materializacdo destes

elementos de dados na base de proveniéncia € ilustrada na Figura 4.4.

No momento de inser¢éo de novos registros na base de dados, cada tarefa inserida
tera seus metadados avaliados e eventualmente a base serd adaptada caso um novo
atributo seja descoberto. Cada tarefa tem os metadados da transformagdo extraidos e
comparados com a estrutura conhecida do fluxo de dados. Caso haja alguma diferenca, a
representacdo do fluxo de dados é acrescida, passando a suportar os dados anteriores e 0s

dados da nova tarefa.

Visto que tempo com a preparacdo do ambiente para analise de dados esta sendo
poupado pode se dizer que o ADfA privilegia o desenvolvimento do experimento e a
realizacdo de analises em relacdo a manutencdo de infraestrutura de software e de

armazenamento de dados.

A estratégia de adaptagdo do esquema, por outro lado, aumenta a chance de que
0s dados estejam mais esparsos na base de dados. Por exemplo, numa mesma
transformacéo, existe um grande nimero de variacdes nos atributos das tarefas, boa parte
delas ndo tera dados em todas as colunas tornando a base de dados esparsa. O que por

sua vez poderia impactar o desempenho de consultas realizadas durante a etapa de analise.

Contudo, esta proposta foi construida e avaliada a partir de uma base de
proveniéncia hospedada em um SGBD colunar, 0 MonetDB (ABADI, 2007). Algumas
caracteristicas do MonetDB sdo convenientes para a estratégia de esquema adaptativo.
Algumas caracteristicas do MonetDB s&o convenientes para 0 armazenamento e a
recuperacdo de dados esparsos que podem ser mais frequentes quando adotada a

estratégia de esquema adaptativo.

4.4 - Base de Dados Colunar

Os SGBDs mais comuns como Oracle, SQLServer, MySQL, PostgreSQL
organizam os valores armazenados com base em linhas das tabelas de maneira que os
valores das colunas de uma tabela sdo armazenados em sequéncia. Por outro lado, o

MonetDB é uma base de dados colunar, o que significa que cada coluna de uma tabela é
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armazenada separadamente de maneira que valores sucessivos sdo armazenados em

sequéncia.

Bases de dados colunares, em geral, apresentam bons resultados com tabelas com
muitos atributos e tabelas esparsas. Visto que em base de dados colunar apenas as colunas
que serdo acessadas por uma consulta precisam ser lidas pelo SGBD, estratégias de
otimizacdo de uso de banda podem ser aplicadas com maior sucesso.

O tamanho ocupado por um atributo de interesse costuma ser menor que a menor
granularidade de leitura disponibilizada em computadores modernos. Uma vez que, em
bases de dados orientadas ao armazenamento de linha, os atributos de uma tupla sdo
armazenados lado a lado, a leitura de um atributo de interesse implica na leitura de outros
valores que ndo serdo relevantes para a consulta em execucdo. No caso das bases
colunares, os valores lidos em uma mesma operacdo pertencem a uma mesma coluna.
Assim é possivel que os dados necessarios para realizacdo da consulta sejam recuperados
com menos operacdes de leitura. Ou ainda, que a taxa de acerto da cache seja maior.

Em dados de simula¢des computacionais, os elementos dados produzidos por uma
transformacdo de dados podem ser compostos de muitos atributos. A quantidade de
colunas de uma tabela tem menor impacto sobre o desempenho da execucdo de uma
consulta em um SGBD colunar em relagdo aos SGBD orientados ao armazenamento de
linhas. O MonetDB conta com estratégias para lidar com dados esparsos e com a
facilidade de inserir novas colunas sem afetar os dados ja armazenados. Estas
caracteristicas sdo de alta relevancia para o ADfA, visto que sua estratégia adaptativa
implica que novas colunas podem ser criadas em tabelas existentes. O uso do MonetDB
torna esse processo muito menos custoso uma vez que ndo havera reescrita dos elementos

de dados existentes.
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Capitulo 5 - Estudos de caso e experimentos

Este capitulo descreve a avaliagdo de desempenho da ADfA em relacdo a sua
capacidade de prover servicos de coleta e sua capacidade de disponibilizagcdo de
proveniéncia para realizacdo de consultas analiticas em experimentos cientificos
centrados em simulagcdes computacionais de larga escala e executados em ambiente de
PAD.

As principais contribui¢cdes da ADfA para o estado da arte das ferramentas de
apoio a analise exploratoria de dados de arquivos cientificos sdo contribuicdes que
melhoram o desempenho da captura de proveniéncia e facilitam o trabalho do usuéario
com o processo de captura de dados de proveniéncia. Para avaliar o desempenho da
ferramenta com as contribuigdes deste trabalho, foram utilizados dois casos para estudo:
um fluxo de dados sintético gerado por um programa construido para testar a ferramenta

e uma simulacdo computacional real de sedimentacéo.

O desempenho da ADfA foi avaliado segundo um conjunto de métricas que nos
permite avaliar o comportamento de componentes internos do servico de captura de
proveniéncia da solucdo proposta. Os experimentos foram realizados no cluster Lobo
Carneiro da COPPE/UFRJ devido a necessidade de recursos de processamento de alto

desempenho.

A adocdo da estratégia adaptativa, proposta nessa dissertacdo, para captura de
proveniéncia prospectiva reduz o esfor¢o do usuario na etapa de especificacdo do fluxo
de dados. Por outro lado, é necessario avaliar o impacto no tempo de processamento da
simulagdo. E necessario quantificar como a ADfA afeta o tempo de execugdo da
simulacdo. Além disso, é preciso avaliar 0 tempo necessario para que os dados capturados
estejam disponiveis para consulta. A estratégia foi avaliada de maneira comparativa com
0s mesmos dados sendo capturados via leitura de arquivos e com definicdo do fluxo de
dados estéatica. Para validar a eficiéncia da proposta de captura adaptativa, realizamos um
experimento comparativo entre a ferramenta desenvolvida neste trabalho e a versdao em
producdo da ferramenta DfAnalyzer que é a tecnologia que melhor atende este nicho de

aplicacdes.
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O restante deste capitulo expde sobre 0s casos de estudo (Se¢do 5.1 - ), 0 ambiente
de testes e a configuracdo dos experimentos (Secdo 5.2 - ), as métricas de desempenho
(Secdo 5.3 - ), os resultados e as conclusdes obtidas com base nos dados coletados para
fluxos de dados sintéticos (Secdo 5.4 - ) e um experimento que compara a tecnologia de
mensagens do ADfA com a tecnologia de comunicagdo por arquivos da DfAnalyzer
(Secdo 5.5 -).

5.1 - Casos de Estudo

Testes preliminares mostraram que o uso de uma estratégia de troca de mensagens
para captura de dados reduz o esfor¢co computacional necessario para capturar dados de
proveniéncia. Contudo, as simulagdes computacionais podem ser muito distintas no que
diz respeito ao fluxo de dados e, consequentemente, aos dados de proveniéncia
produzidos. Portanto, é importante avaliar o comportamento da solugdo em situacfes

variadas.

A fim de validar as contribuicdes da ferramenta ADfA em situacdes diversas,
foram utilizados dois casos de teste: um fluxo de dados sintético representando uma
simulacdo sintética e um experimento cientifico que simula correntes turbiditicas para o
estudo de processos de sedimentacdo de particulas baseado em uma aplicacdo chamada
libmesh-Sedimentation. Os dois casos de estudo foram avaliados segundo um conjunto
de métricas que nos permite avaliar o comportamento de componentes internos do servico

de aquisicdo de proveniéncia da solugéo proposta.

Para produzir o fluxo de dados sintético, foi construido um pequeno programa que
permite variar livremente as caracteristicas dos dados gerados como a gquantidade de
dados enviados, a quantidade de elementos de dados em cada mensagem, o tamanho em
bytes de cada elemento de dado ou a frequéncia que as mensagens devem ser emitidas.
Com este recurso pode-se observar como as caracteristicas da mensagem afetam o tempo
de disponibilidade da proveniéncia. O fluxo de dados sintético é usado ainda para realizar
uma avaliacdo comparativa entre a abordagem de troca de mensagens da ADfA & uma
solucéo baseada em inspecdo de arquivos. No segundo estudo de caso, utilizamos um
experimento cientifico centrado na simulacdo de sedimentacgdo de particulas para avaliar

a ferramenta em uma situac&o realistica.
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5.1.1 - Fluxo de dados sintético

O fluxo de dados sintético é produzido por uma aplicacdo capaz de produzir um
conjunto de dados de proveniéncia com caracteristicas que permitam analisar aspectos
internos da solucdo proposta. Esta aplicagdo conta com parametros de entrada para
produzir cenarios convenientes em relagéo as caracteristicas dos dados e a taxa de envio
de mensagens. Projetada para cobrir variados casos, a aplicacdo permite configurar o
conteddo das mensagens em relacdo a quantidade de dados em cada elemento de dados
produzido, a quantidade de elementos por mensagem e em relacdo a quantidade de
mensagens enviadas num intervalo de tempo (vazdo). Para facilitar a anélise, os
experimentos deste estudo de caso representam o consumo de dados de apenas uma

transformacéo.

Simulagdes computacionais, em geral, sdo aplicacGes paralelas e escalaveis que
executam transformacdes de dados em diversos processos computacionais distintos e em
ambiente distribuido. Para que o experimento se assemelhe com uma simulacéo real, a
aplicacdo suporta execucdo paralela em ambiente distribuido usando o arcabouco de

computacédo paralela MPI (Message Passing Interface).

Analisar o comportamento da ferramenta para diferentes cargas de dados com
diferentes caracteristicas de mensagens € importante para compreender como cada
caracteristica da carga de dados influencia no tempo de disponibilidade de dados. Por
exemplo, para enviar 100 elementos de dados produzidos em um nd computacional,
podemaos enviar todos em uma Gnica mensagem ou em 100 mensagens diferentes. Embora
a carga de dados total seja a mesma, a distribuicdo dos dados nas mensagens € diferente

e isso pode afetar algumas etapas do fluxo de processamento de mensagens.

A aplicacdo sintética é uma aplicacdo executavel por linha de comando que recebe
como parametros: a quantidade de processo que 0 programa deve invocar, np, a
quantidade de elementos de dados gque deve ser enviada, el, o intervalo de tempo entre
cada envio de mensagem, dt e o nimero de mensagens que deve ser enviado por cada
processo m. Assim, a quantidade total de elementos de dados enviada para a ferramenta
ADfA é dada por np x m x el. E 0 nimero de mensagens enviadas por segundo é dada
por (np x m x el) / dt.
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Este dltimo valor serd referenciado como a vazdo total de geragdo que serd
avaliada em conjunto com a vazéo de consumo, que é a quantidade de elementos de dados
adicionados na base de dados por unidade de tempo. Os experimentos que seguem
mostram como variag¢fes nas caracteristicas dos dados gerados afeta 0 comportamento de
cada componente do servico e, consequentemente, como afeta o tempo de disponibilidade

da proveniéncia.

5.1.2 - libMesh-sedimentation

A aplicagdo libMesh-sedimentation (CAMATA et al., 2018), usada no estudo de
caso de avaliacdo desta ferramenta, € uma simulacdo computacional que modela correntes
de turbidez tipicamente encontradas em processos geoldgicos. Correntes de turbidez séo
fluxos de particulas cujo principal condutor é a turbuléncia. Estas particulas podem ser
carregadas por longas distancias e se acumular formando depositos de sedimentos que
constroem formac6es geoldgicas. Sedimentacdo e erosdo promovidas por estes fluxos de
particulas podem modelar o solo oceénico, produzindo diferentes estruturas geologicas,
como canions, dunas e ondulacGes. O processo de formacdo geoldgica é de interesse da

indUstria de 6leo e gés.

A aplicacéo libMesh-sedimentation utiliza uma abordagem de elementos finitos
baseada em um método de variacdo residual multi escala para simulacdo de grandes
redemoinhos descrito em Guerra et al. (2013). Para produzir resultados mais detalhados,
a simulagdo conta com uma estratégia de refinamento de malha construido com recursos
da libMesh (BAUMAN & STOGNER, 2015), 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 (AMR/C, do termo, em inglés, Adaptive Mesh

Refinement and Coarsing).

As macro etapas de um processo de simulacéo de correntes de turbidez podem ser
resumidas em: (i) pré-processamento dos dados de entrada e geracdo da malha em
memoria; (ii) simular o processo de fluxo de particulas e sedimentacéo ao longo do tempo
e salvar dados de interesse, como pressao, velocidade e concentragdo de sedimentos em
varios momentos da simulacéo; (iii) realizar pds-processamento dos dados para gerar

informagdes que permitam andlise dos resultados.
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libMesh-sedimentation

"'{ : Malha de entrada

[ Configuragéio do AMR/C J

| ___ ( tamanho da malha,
paramétros do AMR/C)

r

[ Configuragdo da Simulagdo ]

__. ( tempo méximo, toleréncias
linear e néo linear do fluido,
efc. )

Loop no tempo

tempo<tmax

[ Solucionador do Fluido ]

L (residuo linear final,

4 residuo ndo linear final, etc. )

[ Solucionador dos Sedimentos

L-—- (residuo linear final,

y residuo ndo linear final, etc. )

[ Refinamento Adaptativo da Malha ]

L--- ( elementos ativos antes,
L elementos ativos depois )

[ Escrita de Arquivos XDMF/HDF5 ]

Referéncia para arquivos

~ XDMF/HDF5
\. y J/

Figura 5.1- Representacdo dos macro passos do programa libMesh-sedimentation.
Extraido de SILVA et al. (2018).

Do ponto de vista de coleta e anélise de fluxo de dados é importante caracterizar
as transformac6es de dados, suas dependéncias e seus resultados. A partir da identificacdo
das transformacdes de dados de interesse do usuério, a simulacao pode ser instrumentada
através de chamadas de funcdo da biblioteca ADfA Provenance para produzir os dados
de proveniéncia empacotadas em mensagens HTTP.

Na Figura 5.1, a simulacdo implementada na libMesh-sedimentation é descrita
como um fluxo de transformacg6es de dados interligadas por suas dependéncias (SILVA,
2018). As duas primeiras transformagdes de dados compreendem a leitura do dataset de

entrada e a computacdo de pardmetros que irdo determinar o comportamento do fluxo de
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simulagdo. A transformacéo de dados Configuragdo do AMR/C consome a malha que
representa o dominio onde a simulagdo ocorre e produz pardmetros a serem usados no
refinamento adaptativo da malha. A transformacdo Configuracdo da Simulacdo é onde
sdo definidos parametros de controle da simulacdo por meio da leitura e pre-
processamento de arquivos de configuracéo.

O conjunto de transformacdes de dados dentro do loop de passos de tempo da
simulacdo sédo repetidos uma vez a cada passo de tempo até que o contador de passos
chegue ao valor maximo tmax. A transformacdo Solucionador de Fluido representa o
calculo do comportamento do fluido de acordo com o modelo matemaético adotado e o
estado mais recente da simulacdo; a etapa Solucionador de Sedimentos age de maneira
analoga a etapa anterior para calcular o comportamento dos sedimentos.

Em seguida, a transformacdo de dados Refinamento Adaptativo da Malha avalia
e executa ajustes de aumentar ou diminuir o refinamento da malha. A avaliacéo é feita
com base em parametros de entrada associados as estimativas de erros calculadas no
estado mais recente da simulacdo. A Ultima etapa do loop é a etapa de Escrita de Arquivos
XDMF/HDF5 que é o momento onde o algoritmo salva em disco os dados cientificos que
caracterizam o estado mais recente da simulagdo. Por questdes de disponibilidade de
recursos, esta Ultima etapa ndo é executada em todos os passos de tempo. A escrita de
arquivos acontece apenas em grandes intervalos de tempo para reduzir custos com
armazenamento e reduzir a sobrecarga da escrita de arquivos no tempo de execucdo da
simulacéo.

O experimento de sedimentagdo é baseado no experimento de sedimentacdo em
um tanque proposto por DE ROOIJ & DALZIEL (2001). O tanque € modelado como uma
caixa retangular com dimensfes 20 x 2 x 2. A simulacdo inicia com o0s sedimentos
separados fisicamente do fluido em uma cdmara de dimensdes 0,75 x 2 x 2 em um dos
extremos do tanque conforme mostra a Figura 5.2. A configuracdo do experimento é
caracterizado detalhadamente em CAMATA et al. (2018).
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Figura 5.2 - Representacado do tanque de sedimentacéo proposto por de Rooij e Dalziel.
Adaptado de CAMATA et al. (2018)

Ao habilitar o uso das funcionalidades da ADfA, o usuéario pode executar
consultas exploratorias que associam os dados de dominio produzidos pela simulagédo
com informagbes de proveniéncia de dados. Por exemplo pode ser a inspecdo por
resultados incorretos e a busca pelas causas do problema. A libMesh-Sedimentation
permite ajustar parametros em tempo de execugdo e retroceder no loop de passos de
tempo para uma versao consistente da simulacao. As funcionalidades da ADfA permitem
realizar consultas na base de proveniéncia ainda durante a execu¢do da simulacao

permitindo a tomada de decisdo antes da finalizacdo do experimento.

5.2 - Ambiente de Testes

Os experimentos descritos neste capitulo foram executados no cluster de
computadores Lobo Carneiro (LoboC), do Ndcleo Avangado de Computacdo de Alto
Desempenho da COPPE/UFRJ. O LoboC é um cluster SGI ICE-X Linux que conta com
504 processadores Intel Xeon E5-2670v3 (Haswell) distribuidos em 252 nds de
processamento. Cada processador contém 12 nucleos de processamento, totalizando 6048
nacleos. Os processadores contam com a tecnologia Hyper-Threading (HT), assim
oferecendo 48 threads de processamento por n6. Cada né conta com 64 Gb de memoria
RAM e séo interligados por rede Infiniband FDR - 56 Gbs (Hypercube). O cluster
funciona sob a arquitetura de disco compartilhado, com um sistema de arquivos paralelo

Intel Lustre com capacidade de armazenamento de 500 Th. O LoboC pertencente ao
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Nucleo Avancado de Computacdo de Alto Desempenho (NACAD) e esté localizado na
COPPE / UFRJ.

Nos experimentos descritos neste capitulo, um n6 computacional foi reservado
para execucdo da infraestrutura da ADfA e de uma instancia do SGBD MonetDB que
contém a base de proveniéncia. O provedor possibilita que as mensagens HTTP contendo
dados cientificos e de proveniéncia sejam consumidas pelos recursos REST adequados.
Os recursos REST realizam operacdes na base de dados de proveniéncia, instanciada no
SGBD MonetDB, por meio do driver JDBC para carregar novos dados produzido pelo
processamento de mensagens.

Nos experimentos comparativos com a DfAnalyzer, os arquivos com os dados de
proveniéncia fornecidos pelos arquivos sdo alocados em um diretorio definido pelo
usuario, no sistema de arquivos paralelo. A DfAnalyzer monitora este diretério e
inspeciona arquivos em busca de novas informacOes de proveniéncia prospectiva ou
retrospectiva. A DfAnalyzer e sua base de dados associada também foi instanciado em

um n6 computacional da mesma forma que a ADfA.

5.3 - Avaliagdao de Desempenho

Os principais fatores de cujo desempenho afeta a rotina do usuario sdo o tempo
de disponibilidade da proveniéncia e o tempo de geracdo de proveniéncia. Tempo de
disponibilidade da proveniéncia é o tempo necessario para que 0s dados estejam
disponiveis para consulta a partir do momento em que sdo produzidos pela simulacao.
Este tempo é importante para que 0 usuario possa monitorar e interagir com a simulacao
em tempo real.

Nos testes realizados, 0 processamento de mensagens é avaliado para cargas de
dados com diferentes caracteristicas como o tamanho em bytes dos elementos de dados,
quantidades de elementos de dados por mensagem e taxa de envio de mensagens. O
objetivo é identificar quais fatores influenciam mais no tempo de disponibilidade da
proveniéncia.

O tempo de geragédo de proveniéncia € a sobrecarga no tempo de processamento

causadas pelo codigo que produz informagdes de proveniéncia. Considerar este fator é
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necessario ja que tempo de processamento de simulagdes é um fator critico para a
producdo de conhecimento cientifico.

Para realizar a avaliacdo de desempenho do servico é necessario coletar os tempos
de inicio e fim em cada etapa do processamento de uma mensagem. Incrementamos a
ferramenta com estruturas de dados que armazenam dados de desempenho e métodos que
produzem logs que caracterizam o conjunto de mensagens ao longo e o estado do servico
ao longo de seu tempo de atividade.

Um recurso de monitoramento também foi desenvolvido para acompanhar o
desempenho da ferramenta durante sua execucdo. Desta forma, o usuario pode usar
ferramentas de andlise podem acompanhar o estado do servidor em tempo real. Assim
como os outros recursos disponibilizados pela ferramenta, os recursos de monitoramento

de performance configuram um recurso REST acessivel via URIs.

5.4 - Tempo de disponibilidade - Carga unica e Streaming

Neste experimento fixamos uma carga de dados (quantidade de tuplas) e variamos
a forma como essa carga € enviada para ver como essa variacdo afeta o servico de
aquisicéo e a disponibilidade de dados. Configuramos a aplicagdo para produzir um
conjunto de mensagens caracteristicas distintas, compativeis com o volume de dados
produzidos em experimentos reais. A Tabela 5.1 mostra as caracteristicas dos dados

enviados para cada um dos experimentos realizados.

Tabela 5.1 - Caracteristicas dos conjuntos de dados

PrOCesSOS Quantidade de
Mensagens

12 12

24 24

48 48

96 96

192 192
384 384
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Figura 5.3 - Gréficos do estado do servi¢co durante a captura de dados

Em todos os experimentos, o programa sintético é invocado de maneira que cada
processo MPI seja alocado em uma thread do sistema operacional. Assim, cada né

computacional abrigue 48 processos geradores de mensagem. Cada processo envia

52



apenas uma mensagem contendo 100 elementos de dados. Como a carga de dados é
“instantanea” ndo calculamos a vazao de entrada e o valor do intervalo entre mensagens

ndo é relevante neste experimento.

Conforme pode ser visto os graficos da Figura 5.3, as mensagens séo produzidas
num curto intervalo de tempo, de maneira que a fila de proveniéncia cresce rapidamente
em todos 0s casos. Pode ser visto que a fila diminui conforme os elementos de dados séo
inseridos na base de proveniéncia e o grafico se estabiliza quando toda a carga de dados
esta inserida na base. Nota-se que 0 aumento no numero de mensagens prolonga o tempo

de disponibilidade de proveniéncia.

A Tabela 5.2 mostra o atraso de disponibilidade da carga total que é a diferenca
entre o término da recepcdo de mensagens e a insercdo de todos o0s elementos na base de
proveniéncia. No caso A, ndo se nota crescimento da fila, isso pode ser explicado
considerando que a capacidade de insercdo dos dados na base € maior que a velocidade
de recepcdo das mensagens. As mensagens recebidas geram transacdes que sdo

adicionadas e consumidas da fila de proveniéncia num tempo muito reduzido.

Tabela 5.2 - Atraso de disponibilidade nos testes

Processos Quantidade de Atraso de
Mensagens disponibilidade (s)
12 12 1,5
24 24 1,5
48 48 1,8
96 96 2,0
192 192 2,8
384 384 4,5

Um experimento complementar ao caso anterior € o experimento de streaming
(fluxo continuo). Este experimento consiste em manter uma vazdo de entrada constante
ao enviar uma mensagem por processo a cada intervalo de tempo. Nesse experimento, a
ADfA recebe mensagens ao longo de um intervalo de tempo o que faz com que a fila de

proveniéncia seja acessada por threads para insercdo e para consumo de tarefas ao longo
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do experimento. No caso anterior, de carga Unica, a fila era acessada para inser¢do num

curto periodo de tempo no inicio do experimento.

Na Figura 5.4, temos o grafico que mostra 0 comportamento do servi¢o para um
conjunto de dados com a insercdo de 384 elementos de dados por segundo e um total de
38400 elementos de dados. Pode-se observar que a fila cresce lentamente ao longo do
tempo de insercdo. Isto €, a fila de tarefas pendentes ndo cresce significativamente ao
longo do tempo para cargas de dados com esta natureza. A Figura 5.5 mostra um detalhe
do experimento, destacando que a fila de transacdes pendentes aumenta e diminui em
pequenas quantidades conforme novas mensagens sdo processadas ou transacfes sao

consumidas da fila.
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Figura 5.4 - Gréficos do estado do servi¢co durante a captura de dados em streaming
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Figura 5.5 — Detalhe do estado do servi¢o durante a captura de dados em streaming
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Por outro lado, em casos em que a quantidade de dados e a vazdo séo
suficientemente altos, o tempo de disponibilidade dos dados pode ser afetado. Por
exemplo, se repetirmos o experimento da figura anterior com uma quantidade de dados
total maior, a fila de proveniéncia cresceria o suficiente para afetar o tempo de
disponibilidade dos dados. A Figura 5.6 ilustra a insercdo de 384000 elementos com uma
vazdo de 1920 elementos por segundo. Nota-se que a alta vazdo de geracdo de dados
provoca o crescimento acelerado da fila de proveniéncia e o alto tempo para que o niUmero

de tarefas processadas alcance seu valor maximo.
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Figura 5.6 - Estado do servico durante a captura de dados

Neste experimento, vemos que a capacidade de consumo de tarefas é menor que
a quantidade de tarefas adquirida num mesmo intervalo de tempo, isso faz com que ao
longo do tempo a fila cresca e 0 tempo de processamento dos dados termine muito apds
o fim do experimento computacional. Contudo, consideramos este exemplo néo
realistico, visto que é improvavel que uma Unica simulacdo gere dados em volume e
velocidade tdo altos. Por outro lado, se considerarmos o caso de um servigo compartilhado
para muitos experimentos ou usuarios, € possivel que este tipo de situacdo ocorra e
disponibilidade da proveniéncia fique muito atrasada em relacdo & execucdo da

simulacéo.
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5.5 - Comparagado com a DfAnalyzer

Para termos uma base de comparacdo, usamos a mesma configuracdo de
experimento para a DfAnalyzer, ferramenta na qual a ADfA é baseada. A DfAnalyzer
inspeciona arquivos produzidos por uma API integrada a simulagcdo computacional. A
este experimento comparativo € importante pois avalia, em termos de desempenho, a
validade das estratégias escolhidas e a validade da implementacéo realizada. Vale lembrar
que as principais contribuigdes propostas na ferramenta ADfA s&o: (i) o padrdo de
comunicagdo assincrona e (ii) a flexibilizacdo da especificacdo do fluxo de dados. O
experimento comparativo permite avaliar as duas contribuicbes em relacdo ao

desempenho computacional.

A adocdo da arquitetura REST neste projeto tem, entre seus beneficios, a
possibilidade de adotar um padréo de troca de mensagens entre a simulacéo e a ferramenta
de geréncia de proveniéncia. As mensagens seguem o protocolo HTTP e sdo processados
por servi¢cos computacionais especificos de acordo com o endereco fornecido na

mensagem.

O experimento comparativo entre as duas tecnologias nos permite avaliar de
forma quantitativa o impacto da mudanca do padrao de comunicacdo no fluxo de trabalho
do usuério. E esperado que a ferramenta ADfFA precise de menos tempo para coleta e
disponibilizagdo de proveniéncia confirmando a vantagem do padrdo de comunicagédo
proposto. Espera-se também que a sobrecarga causada na simulagdo devido aos processos
de coleta de proveniéncia seja menor na ADfA também pelo padrdo de comunicacdo

adotado.

A estratégia adotada para flexibilizacdo da especificacdo de fluxo de dados que
tem como principal beneficio reduzir o esforco do usuario para projetar a base de dados
de proveniéncia também é avaliada neste experimento comparativo. O algoritmo utilizado
na ADfA para processamento de dados de proveniéncia permite que a base de dados de
proveniéncia seja incrementada dinamicamente conforme o fluxo de dados seja
identificado por meio das mensagens produzidas ao longo da execucéao da simulacdo. Para
que isto seja possivel, é necessario inspecionar todos os dados de proveniéncia e avaliar

se existem metadados cuja especificacdo ndo estd contemplada na base de dados. Para
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metadados ndo contemplados, € necessario incrementar o esquema da base de dados com
estruturas que permitam o armazenamento consistente dos dados recem descobertos.
Assim, é importante avaliar o impacto da ado¢do deste novo algoritmo, mais complexo,

no tempo de disponibilidade.

Foram feitos estudos comparativos com o fluxo de dados sintético e com a
simulacédo baseada na aplicacdo libMesh-Sedimentation (CAMATA et al., 2018). Ambos
os casos foram definidos na Secdo 5.1 - . Para no experimento usando o fluxo de dados
sintético, comparamos o tempo de disponibilidade de proveniéncia para um total dados

de proveniéncia equivalentes a 3840 tuplas nas duas ferramentas.
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Figura 5.7 — Comparacao entre solucdes de troca de mensagens e compartilhamento de

arquivos

A anélise dos resultados mostra que a ADfA precisa de 27 segundos em média
para popular a base de dados com informagdes de proveniéncia sobre todo o fluxo de
dados. A DfAnalyzer, por sua vez, consumiu 61 segundos em média para realizar a
mesma tarefa. Foram realizadas 10 execucdes do experimento. A Figura 5.7 mostra o
tempo de processamento médio de todos os dados gerados pelo fluxo, ou o tempo total
de disponibilidade de proveniéncia para as duas estratégias de comunicacdo. A ADfA se
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mostrou mais eficiente para este caso, consumindo apenas 44% do tempo usado pela

DfAnalyzer.

No caso da simulacdo baseada na aplicacdo libMesh-Sedimentation, foram
avaliados o tempo de processamento da proveniéncia de toda a simulacdo de maneira
analoga ao experimento com o fluxo de dados sintético. Neste caso, também se observa
que a estratégia de troca de mensagens da ADfA tem resultados melhores em termos do
tempo de processamento dos dados de proveniéncia. Para inserir na base de dados as
tuplas produzidas a partir da proveniéncia coletada em todas as transformacbes da
simulacdo, a ADfA consumiu 19567 segundos, enquanto a DfAnalyzer precisou de
139341 segundos para realizar a mesma tarefa. A estratégia de troca de mensagens se
mostrou mais eficiente ao realizar esta carga de trabalho em 0,14% do tempo da estratégia
envolvendo arquivos que ndo é rapida o suficiente para disponibilizar dados de

proveniéncia durante a execucao do experimento.

A coleta de dados de proveniéncia feita por meio da instrumentacdo da simulacao
computacional, embora abra oportunidades para diversos beneficios, tem o custo de
adicionar uma sobrecarga no tempo de processamento da simulacdo. O tempo de
execucdo é um fator critico em simula¢fes computacionais devido ao alto custo e a
escassez de recursos de PAD. Por isso, é desejavel que a sobrecarga da geragdo de dados

de proveniéncia seja reduzida.

Para avaliar o impacto da producdo de proveniéncia, executamos a simulacéo de
sedimentacgdo de trés formas distintas: sem geracdo de proveniéncia; com proveniéncia
gerenciada pela ferramenta DfAnalyzer; com a proveniéncia gerada e transmitida pela
biblioteca de componentes ADfA, na forma de mensagens HTTP. Desta forma, podemos
comparar as duas ferramentas com o caso original onde ndo ha& sobrecarga da
proveniéncia. A analise de resultados mostrou que a sobrecarga de produzir proveniéncia
seguindo o padrdo da ADfA aumenta o tempo de processamento em cerca de 9,8% do
tempo original da simulacdo enquanto a DfAnalyzer adiciona uma sobrecarga de 14,24%.
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Capitulo 6 - Conclusao

Essa dissertagdo foi construida com o objetivo de atender as necessidades de
geréncia de dados de proveniéncia no contexto de simulagfes computacionais em
ambiente de PAD. Baseado no estudo das ferramentas existentes, o desempenho da
captura de proveniéncia e a complexidade de configuracdo das ferramentas foram

identificadas como principais oportunidades de contribuig&o.

Foram propostas estratégias para construcdo de ferramentas que atendam estas
necessidades: a coleta de proveniéncia assincrona e a flexibilizacdo da especificacdo do
fluxo de dados. A estratégia de coleta de proveniéncia assincrona é uma estratégia
baseada em troca de mensagens que objetiva reduzir o tempo necessario para
processamento e disponibilizacdo de proveniéncia. Para implementar esta estratégia,
usou-se a arquitetura cliente-servidor e usar mensagens seguindo o protocolo HTTP. A
estratégia de flexibilizacdo busca resolver a dificuldade de definicdo de fluxo de dados
sem impactar na qualidade da coleta de proveniéncia. Sabendo que o ciclo de vida de
experimentos cientificos computacionais impde a necessidade de redefini¢do do fluxo em
diversas ferramentas, foi proposta uma definicdo de fluxo flexivel onde a base de dados
de proveniéncia € construida conforme os dados sd@o consumidos pela ferramenta. Desta
maneira, 0 usuario ndo precisa reespecificar o fluxo de dados a cada iteracéo do ciclo de

vida do experimento de simulagao.

As estratégias desenvolvidas foram incorporadas a ferramenta ADfA, que é uma
biblioteca de componentes, que estende a DfAnalyzer, para a coleta de dados de
proveniéncia construidos a partir das estratégias propostas neste trabalho. Foram
realizados experimentos de validacdo da ADfA usando a aplicagdo sintética e uma
simulacdo de sedimentacdo em um tangue. Esta simulacdo de sedimenta¢do (CAMATA
et al., 2018) ¢ produto de linhas de pesquisa desenvolvidas no NACAD/COPPE/UFRJ.

Os resultados obtidos foram satisfatérios em termos de performance, tanto na
aplicacdo sintética quanto na simulacdo, validando as estratégias de definicdo adaptativa
de fluxo e coleta de proveniéncia assincrona se mostraram mais eficientes que

DfAnalyzer em uma analise comparativa. As contribui¢des em termos de resultados de
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desempenho e pelas contribui¢Ges qualitativas que diferenciam esta proposta de outras

alternativas presentes na literatura.

As decisBes de projeto na construcdo desta ferramenta consideraram a facilidade
de integrar melhorias propostas futuras. A ado¢do da arquitetura web e do padrdo de
desenvolvimento REST, promove a independéncia entre os servigos oferecidos por cada
recurso. Estas caracteristicas facilitaram o desenvolvimento de novas aplicacdes,

principalmente de consulta e visualizacao de dados.

Os experimentos realizados mostraram que a ADfA mantém a disponibilizacéo
dados de proveniéncia para o usuario em uma base de dados relacional durante a execugao
da simulagéo provida pela DfAnalyzer, no entanto prové a coleta e 0 armazenamento de
modo bem mais eficiente. Esta funcionalidade abre a oportunidade de desenvolvimento
de ferramentas que facam o monitoramento e facilitem a interferéncia do usuario no fluxo
de simulagdo. Esta oportunidade € também mais facilitada pela arquitetura de servigos
inspirada em servigos web da ADfA, que facilita a alocagéo do servigo como um recurso
acessivel por um navegador. De fato, estratégias propostas nesta dissertacdo foram

incorporadas a versdo final da DfAnalyzer (SILVA et al., 2018).

Outra demonstracéo da viabilidade deste uso da ADfA é apresentada por PINA
(2018) que propde uma interface web para execugéo de consultas em fluxos de dados de
simulacdes computacionais. Embora a interface em PINA (2018) atenda necessidades
gerais de consulta, monitoramentos e visualiza¢des especificas para cada simulacdo, sua
substituicdo por estratégias da ADfA podem melhorar ainda mais esses recursos.
Interfaces web também podem ser um mecanismo para facilitar a intervencdo no fluxo do
experimento quando necessario. Contudo, para esta Gltima possibilidade, seria necessario
propor componentes arquiteturais capazes de ativamente modificar o comportamento da
simulacdo (SOUZA et al., 2017). Os componentes propostos neste trabalho se restringem
a recursos de coleta de dados e monitoramento e por isto ndo abordaram intervengdes na

solucéo.

Um aspecto que pode ser explorado é o protocolo de troca de mensagens. A ADfA
foi desenvolvida a partir de um protocolo de troca de mensagens definido neste trabalho,
a partir de tecnologias de desenvolvimento de software bem estabelecidas. Para troca de

mensagens, foram especialmente relevantes o protocolo HTTP e o formato de transmissao
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de dados JSON. Contudo, o esquema de troca de mensagens proposto nao define
comportamentos para garantia de qualidade de servico. A qualidade do servigo pode ser
garantida com estratégias para comportamentos inesperados como por exemplo, um

protocolo de tratamento de falhas.

Uma arquitetura de componentes independentes como a que € proposta neste
trabalho é capaz de continuar funcionando mesmo que alguns de seus componentes nao
estejam acessiveis durante um intervalo de tempo. Assim, a ADfA pode ser incrementado
com estratégias que aumentem a resiliéncia do servico evitando a perda de dados de

execucado da simulagéo.

A arquitetura de troca de mensagens e recursos REST abre a oportunidade de
explorar o potencial da ADfA como um servigo para maltiplos usuarios. Para isto, seria
necessario lidar com aspectos ainda mais complexos de qualidade de servigo, visto que
com uma maior carga de usudrios, a possibilidade de sobrecarga de tarefas em algum
componente da ferramenta é mais provavel. Uma solucéo natural para esta questdo seria
a implementacdo distribuida da ADfA para que a carga de trabalho possa ser dividida
entre varios nés computacionais. As tecnologias MonetDB e SpringBoot contam com
recursos de distribuicdo e paralelismo visando atender cargas de trabalho de grande porte.
Por outro lado, nesta implementacdo paralela, seria necessario propor algoritmos que
adaptem o comportamento da ferramenta para ambiente distribuido. Por exemplo, a
implementacdo dos acessos de leitura e escrita na fila de tarefas de proveniéncia ou a
distribuicdo de novas mensagens entre diversos recursos computacionais em ambiente
distribuido.
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