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As simulagfes computacionais de larga escala usualmente consomem e
produzem grandes volumes de arquivos de dados cientificos, os quais podem apresentar
diferentes formatos. Os usuarios, por sua vez, comumente necessitam analisar dados
especificos de dominio baseados em elementos de dados relacionados por meio de
maltiplos arquivos gerados ao longo da execucdo de simulagfes computacionais.
Diferentes solugdes existentes, como o FastBit e o NoDB, buscam apoiar esta analise
por meio da indexacdo de dados cientificos de forma a permitir o acesso direto a
elementos especificos de regibes de interesse em arquivos de dados cientificos.
Entretanto, tais solugdes sdo limitadas a analisar um Unico arquivo de dados cientificos
por vez, ao passo que sdo utilizadas apenas apOs a execucdo de simulacOes
computacionais. A arquitetura ARMFUL propde uma solucdo capaz de garantir a
geréncia do fluxo de dados, registrar elementos de dados cientificos relacionados em
uma base de proveniéncia e combinar técnicas de andlise de arquivos de dados
cientificos em tempo de execucdo. A partir de um modelo de dados que apoia a
integracdo de dados de execucdo da simulacdo computacional e dados de dominio, a
arquitetura permite consultas a elementos de dados relacionados por multiplos arquivos.
Esta dissertacdo propde a implementacdo de instancias dos componentes de indexacéo
de dados cientificos e de processamento de consultas presentes na arquitetura
ARMFUL, buscando reduzir o tempo total de ingestdo de dados na base de

proveniéncia e apoiar a analise exploratdria de dados cientificos.
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Computer simulations in large-scale often consume and produce a large volume
of raw data files, which can be presented in different formats. Users usually need to
analyze domain-specific data based on data elements related through multiple files
generated along the computer simulation execution. Different existing solutions, like
FastBit and NoDB, intend to support this analysis by indexing raw data in order to
allow direct access to specific elements in raw data files regions of interest. However,
those solutions are limited to analyze a single raw data file at once, while they are used
only after computer simulation execution. The ARMFUL architecture proposes a
solution capable of guarantee dataflow management, record related raw data elements in
a provenance database and combine techniques of raw data file analysis at runtime.
Through a data model that supports integration between computer simulation execution
data and domain data, the architecture allows for queries on data elements related by
multiple files. This dissertation proposes the implementation of instances of raw data
indexing and query processor components presented by ARMFUL architecture, aiming
to reduce the elapsed time of data ingestion in the provenance database and support raw

data exploratory analysis.
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Capitulo 1 Introducéo

O uso de simulagGes computacionais como método analitico tem se tornado uma
atividade fundamental para os cientistas (PIDD, 1994), visto que permite o
processamento de modelos computacionais cada vez mais complexos. Tais simulacGes
sdo normalmente baseadas no encadeamento de programas cientificos, os quais sdo
caracterizados pela geracdo de um grande volume de dados. A simulacdo pode tanto
gerar alguns poucos arquivos de tamanho significativo ou inumeros arquivos de
tamanho médio, mas que juntos geram esse grande volume de dados. Devido a larga
escala, o resultado final pode levar muito tempo (i.e., dias ou semanas) para ser obtido,
fator que pode ser atenuado realizando a execucgéo das simulagdes de forma paralela.
Neste cenario, os ambientes de Processamento de Alto Desempenho (PAD) séo
fundamentais na aplicacdo de técnicas de paralelismo em simulacBes computacionais,

atuando diretamente na reducao do tempo de execucao.

A partir do apoio da modelagem de simulagcdes computacionais e as suas
execucbes em ambientes de PAD, a geracdo de dados tem aumentado
consideravelmente, sendo capaz de atingir uma vazdo de petabytes por dia
(CRITCHLOW e VAN DAM, 2013). Por outro lado, uma vez que operacdes de leitura
e escrita em disco sdo custosas do ponto de vista temporal, as simulagdes
computacionais que envolvem altas taxas de producdo de dados apresentam atrasos em
sua execuc¢do ocasionados pelo custo de acesso as unidades de armazenamento. Este
mesmo custo compromete a analise exploratoria de conjuntos de dados em larga escala,
0 que motiva a adogédo de novas abordagens voltadas para a reducdo do tempo de acesso
aos dados armazenados em disco (ALAGIANNIS et al., 2012, KARPATHIOTAKIS et
al., 2014, ROMOSAN et al., 2013). Esta dissertacdo estad inserida neste contexto
motivacional, uma vez que objetiva contribuir para a redugdo do tempo de acesso a
dados de simulagdes computacionais para a analise exploratéria durante a conducao da

simulacéo.

A importancia da etapa de analise dos dados cientificos gerados por modelos
computacionais estd na informagéo fornecida ao usuario sobre as proprias condicdes e
caracteristicas da execucao da simulacdo computacional. Os dados cientificos presentes
em arquivos sdo capazes de indicar, do ponto de vista do dominio, possiveis falhas ou

anormalidades ao longo da execucdo de uma simulagdo. Portanto, considerando a



andlise exploratéria de dados durante a condugdo da simulacdo, esta caracteristica pode
ser de grande valia, uma vez que erros podem ser identificados ainda em tempo de
execucdo e, consequentemente, a implementacao pode ser interrompida e adaptada para
uma nova submissdo. Com tal conhecimento, os cientistas também sdo capazes de
ajustar os parametros de execucdo de modo a refinar o processo de simulagédo, caso
necessario. Este fator € de extrema importancia considerando simula¢Ges
computacionais em larga escala que demoram horas ou até mesmo dias, posto que os
resultados parciais podem ajudar a identificar divergéncias na solucdo muito antes do

término da mesma, refletindo em uma economia de tempo e recursos computacionais.
1.1. Caracterizacao do problema

A possibilidade de realizar consultas que envolvem dados relacionados ao
dominio da simulacdo, antes mesmo do fim do processamento, permite que 0 usuario
verifique e confirme certas caracteristicas do fendmeno investigado de antem&o. No
entanto, simulagdes computacionais sdo, em sua maioria, formadas por um
encadeamento de modelos computacionais compondo um fluxo entre os dados de
entrada e saida de cada um deles. Isso significa que, em muitos casos, 0s dados
cientificos encontram-se dispersos em diferentes arquivos, 0s quais podem apresentar
formatos distintos ap6s serem gerados por programas cientificos diferentes e em etapas
distintas (por exemplo, os passos de tempo da simulacdo), o que dificulta a analise

exploratoria.

A abordagem tradicional de analise dos dados especificos do dominio ocorre por
meio de uma etapa de pos-processamento. Esta etapa consiste na andlise dos dados
cientificos produzidos pelos modelos computacionais somente apds o término da
execucdo da simulacdo. Nesse cenario, o usudrio realiza o acesso aos dados cientificos
formados por elementos que representam caracteristicas intrinsecas ao dominio
observado. A analise no pos-processamento vem se tornando um fator limitante, uma
vez que o volume de dados gerados pelos modelos computacionais aumenta mais rapido
que a velocidade de acesso aos dados armazenados em discos (CRITCHLOW e VAN
DAM, 2013).

O processo de acesso, por sua vez, busca extrair elementos que compdem o dado
cientifico, o qual muitas vezes esta contido em diferentes arquivos especificos. Estes

arquivos podem apresentar diferentes formatos, desde modelos mais genéricos para



dados cientificos, como o HDF5' e o NetCDF?, até caracteristicos para um determinado
dominio, como FITS (HANISCH et al., 2001) para astronomia. Portanto, além do custo
adicional do armazenamento de dados em simulacdes computacionais em larga escala, a
pluralidade de formatos de arquivos cientificos gerados nestes cenarios confere aos
cientistas a necessidade de desenvolver diferentes mecanismos para 0 acesso aos dados

cientificos.

A manipulacdo de arquivos se torna, entdo, uma tarefa ainda mais complexa,
visto que geralmente é realizada de forma manual e ndo automatizada, logo, mais
propensa a erros. De modo a reverter tais desvantagens, diversos trabalhos buscam
aperfeicoar os meios de descoberta de conhecimento a partir dos dados gerados por
modelos computacionais em larga escala. Enquanto algumas abordagens visam a
extracdo dos elementos de dados, i.e., buscam capturar o contetdo dos arquivos em seu
formato original (LOFSTEAD et al., 2008, PARAVIEW, 2011), outras tecnologias se
baseiam na indexacdo de dados cientificos, na qual sdo criadas referéncias (i.e.,
ponteiros) para os elementos de dados contidos em arquivos a fim de reduzir o custo,
em termos de tempo, para acessos futuros a esses dados (LASLUISA et al., 2015, WU
et al., 2009).

Tais abordagens também estdo inseridas no contexto de pesquisas que
investigam o processamento in situ (KIM et al., 2011), no qual a analise exploratéria de
dados ¢é realizada durante a execucdo da simulacdo computacional. Ou seja, os dados
cientificos sdo analisados na medida em que sdo produzidos e ndo mais apenas na etapa
de p6s-processamento. O processo in situ considera que 0 acesso € a indexacao de dados
cientificos sdo favorecidos pelo mesmo local de acesso aos dados, seja na maquina em
que os dados estdo sendo gerados, seja por estruturas de dados em memoria. Dessa
forma, ao tirar proveito do mesmo local de acesso aos dados, o tempo total de carga de
dados para a analise exploratdria que a etapa de pds-processamento apresenta pode ser
consequentemente reduzido, visto que o custo das operacdes de leitura e escrita de
dados sdo minimizados. Além disso, dado o volume de dados gerado, solugdes de

andlise de dados e visualizagdo in situ possibilitam a tomada de decisGes durante a

! http://www.hdfgroup.org/HDF5

2 http://www.unidata.ucar.edu/software/netcdf



execugdo, como por exemplo néo gravar todos os dados gerados em disco (BAUER et
al., 2016).

As solucges existentes para a analise de dados cientificos podem ser divididas
em quatro categorias. A primeira categoria representa as solugdes ad-hoc, ou seja, 0s
proprios usuarios desenvolvem programas especificos para cada analise desejada. O
acesso e a anélise de dados cientificos expressos em sua forma bruta dentro de arquivos
de formatos distintos ainda séo largamente realizados por meio do desenvolvimento de
programas especificos de acordo com a analise requisitada pelo usuério. Isso significa
que 0s préprios usudrios precisam elaborar mecanismos capazes de acessar as regides
de interesse dos arquivos e interpretar esses dados cientificos, tarefa que, além de néo

ser trivial, é propensa a erros.

A segunda categoria também atua diretamente sobre o arquivo cientifico, porém
conta com mecanismos mais genéricos em forma de componentes. Esta categoria prové
mecanismos de acesso e consultas sobre o arquivo a ser consultado sem a necessidade
de transformacfes ou carga em outros sistemas de consulta. O FastBit (WU et al.,
2009), por exemplo, é uma ferramenta largamente utilizada para indexacdo de dados
cientificos, a qual visa tornar sua captura mais eficiente atraves de indices baseados em
mapas de bits gerados sobre os elementos de dados, ndo sendo especifica para um
determinado formato de arquivo. A tecnologia também disponibiliza um mecanismo de
consulta simples, o qual ndo exige a carga de dados ao passo que mantém as estruturas
de dados originais. Mecanismos de consulta mais eficientes vém sendo construidos
sobre o FastBit, como o FastQuery (CHOU et al., 2011), de modo a acelerar o processo
de captura e consulta de dados expressos em diferentes formatos. Nesta categoria
também se inclui o ParaView® e sua linguagem de consulta. Por ser um sistema de

visualizacdo o ParaView é associado com frequéncia as demais categorias de solugoes.

Em uma terceira categoria estdo as solu¢des que proveem consultas a partir de
Sistemas de Geréncia de Bancos de Dados (SGBD) com recursos especificos para
formatos tipicos como matrizes. Nessa categoria, 0os dados cientificos precisam sem
ingeridos no SGBD para tirar proveito do mecanismo de consulta, como é o caso do
SciDB (BROWN, 2010), cuja a meta principal é lidar também com o armazenamento de

dados cientificos que apresentam estruturas mais complexas (e.g., malhas e matrizes).

® http://www.paraview.org/



Tais estruturas simplificam a especificagdo de consultas, que seriam bastante
complexas. No entanto, devido ao tempo de converséo de estruturas de dados entre o
arquivo nativo e o0 SGBD, aliado ao tempo de ingestdo de dados e geracao de indices,
solugdes como o SciDB, mesmo com otimizagdes significativas para essas etapas
(LUSTOSA et al., 2016), tendem a ser usadas ap0s a geracdo de todos os arquivos

quando do término da simulagéo.

A quarta categoria € uma combinacdo das duas anteriores e alia 0 acesso direto
aos arquivos binarios com o poder de consultas dos SGBDs, como é o caso do SDS/Q
(DONG et al, 2013), NoDB (ALAGIANNIS et al, 2012) e RAW
(KARPATHIOTAKIS et al., 2014). A vantagem dessa categoria de solucdo é ser
adaptativa, no sentido de que os dados cientificos sdo ingeridos no SGBD a medida que
eles vdo sendo solicitados pelo usuario. Evita-se assim o tempo de transformacéo e
carga da totalidade de dados, j& que, na maioria das vezes, apenas uma regido de
interesse dentre os dados do arquivo cientifico é inserida no SGBD. Além disso, essa
categoria ainda dispde de técnicas de indexacdo, de modo a facilitar a consulta a dados
cientificos (BLANAS et al., 2014, KARPATHIOTAKIS et al., 2014, ROMOSAN et
al., 2013). O principal objetivo destes trabalhos é encontrar a melhor maneira de
manipular dados cientificos de acordo com a estrutura de dados adotada (e.g., grupo de

caracteres e malhas), buscando a reducdo de custos de armazenamento e processamento.

As solucdes existentes nas quatro categorias atuam no modo tradicional de
consulta pos-processamento, uma vez que sdo desenvolvidas de forma isolada da
geracdo dos dados, a excecdo do ParaView/Catalyst, 0 qual possui mecanismos para
acoplar componentes de visualizacdo e consulta as simulagdes, provendo a analise in
situ. No entanto, a capacidade de consulta do ParaView é muito limitada e é ainda

restrita a um Unico arquivo para cada consulta.

A limitacdo de usar apenas um arquivo da simulacdo na analise exploratéria de
dados é encontrada em todas as solugdes existentes. Nao observamos em nenhuma das
categorias, solucdes que permitam relacionar elementos de dados existentes em
diferentes arquivos em uma consulta. A consulta sobre fluxo de dados da simulacao, por
sua vez, é fundamental para estabelecer o relacionamento entre os dados ingeridos e
produzidos por cada programa cientifico durante a execucdo de uma simulacdo
computacional (SILVA et al., 2016). Desse modo, o caminho adotado ao longo da

geragdo do fluxo de dados pode ser consultado pelos usuarios de forma a colaborar com
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analises de dominio. Portanto, mecanismos capazes de gerenciar 0s arquivos envolvidos
em simulagGes computacionais sdo necessarios para apoiar o carater exploratorio das

analises de dados cientificos, conforme discutido no capitulo de trabalhos relacionados.

As solucBes para analises sobre dados cientificos ndo devem se limitar apenas a
consultas sobre arquivos singulares, sem considerar o fluxo de arquivos estabelecido
pelo encadeamento dos programas de simulacdo (SILVA et al., 2016). Da mesma
forma, ter conhecimento somente do relacionamento entre os multiplos arquivos
gerados nao é satisfatério para submissao de consultas mais elaboradas que necessitam
do contetdo dos arquivos cientificos. Idealmente, o cientista deve ser capaz de acessar
os elementos de dados presentes em arquivos de dados cientificos, & medida que possui

conhecimento sobre o fluxo de arquivos e o fluxo dos proprios elementos de dados.

O presente trabalho argumenta que a analise exploratoria de arquivos de dados
cientificos deve ser apoiada na geréncia das simulacBes computacionais a partir da
abstracdo do fluxo de dados (DIAS et al., 2015), posto que 0 mesmo representa 0
encadeamento dos programas de simulacdo de modo a acompanhar a propagacdo dos
maultiplos arquivos de dados cientificos relacionados ao longo de uma execucdo. A
abstracdo do fluxo de dados representa os dados ingeridos por cada programa de
simulagdo como um conjunto de dados de entrada, enquanto os dados produzidos s&o
definidos como um conjunto de dados de saida. Como definido formalmente no capitulo
de referéncias tedricas, cada um desses conjuntos de dados é formado por conjuntos de

elementos de dados, que por sua vez apresentam atributos pré-definidos.
1.2. Abordagem proposta

A partir da argumentagdo apresentada, uma solucdo capaz de levar em
consideracdo a abstracdo do fluxo de dados para gerenciar 0s programas que compdem
a simulacdo computacional, ao passo que apoia a captura dos dados cientificos, prové
um grande potencial analitico ao usuario. Em contrapartida, o desempenho
computacional da simulacdo pode ser comprometido visto que tais atividades
acrescentam uma sobrecarga em termos de processamento. Portanto, um dos objetivos
da abordagem proposta € disponibilizar o acesso eficiente a elementos de dados sobre
diferentes arquivos propiciando consultas aos dados in situ, buscando minimizar o
impacto sobre a execucdo paralela das simulagdes e mantendo os dados em seus

formatos de origem.



Para atender a essas especificacOes, 0 presente trabalho se apoiou na arquitetura
ARMFUL (SILVA et al., 2017), desenvolvida como parte da tese, em andamento, do
candidato ao doutorado Vitor Silva Sousa pelo Programa de Engenharia de Sistemas e
Computacdo da COPPE/UFRJ. A ARMFUL ¢é uma arquitetura baseada em
componentes que tem o objetivo de apoiar 0 acesso e a captura de dados cientificos
presentes em arquivos gerados por programas de simulacdo e representd-los em uma
base de dados que também agrega dados de execucédo do fluxo de dados, por meio do
modelo de dados PROV-Df (SILVA et al., 2016). Mais especificamente, esta
dissertacéo contribuiu com o desenvolvimento de um componente da arquitetura, o qual
realiza a indexacdo de dados cientificos por meio de um algoritmo de indexacéao
baseado em mapas de bits (do termo em inglés, bitmaps) (WU et al., 2009). Esta
implementacdo favorece a indexacdo de dados presentes em arquivos de formatos

heterogéneos e que adotam estruturas de dados distintas de acordo com o dominio.

Em relagdo ao processo de indexacdo dos dados cientificos proposto na
dissertacdo, os dados extraidos sdo indexados por uma ferramenta de indexacdo em
tempo de execucdo, tendo como principal meta reduzir o tempo para ingerir os dados
cientificos em uma base de dados e o espaco de armazenamento requerido, a0 mesmo
tempo em que preserva o potencial analitico proporcionado apenas pela extracdo e
ingestdo dos dados cientificos em uma base de dados. Vale ressaltar que, assim como 0s
dados de execucdo da simulacdo computacional e dados pontuais de dominio sdo
armazenados diretamente em uma base de dados relacional, as referéncias para 0s
indices gerados sdo também armazenadas na mesma base de dados centralizada.
Portanto, essa solucdo apresenta uma menor sobrecarga de armazenamento na base de

dados, uma vez que as estruturas de dados ndo sdo carregadas, mas sim as referéncias.

Além de garantir a captura dos dados cientificos de interesse e sua subsequente
indexacdo, a abordagem proposta nesta dissertacdo também proporciona um mecanismo
de processamento de consultas baseado em indices que apoia a analise dos multiplos
arquivos contendo dados cientificos. Por meio do modelo de dados que a base relacional
apresenta (ver Figura 7), os dados de execugdo podem ser recuperados e relacionados
aos arquivos de dados cientificos e aos seus respectivos indices. Uma vez que o
processador de consultas do SGBD em questdo ndo é capaz de acessar os dados
cientificos presentes em arquivos, 0 mecanismo de consultas desenvolvido também faz

uso do processador de consultas da ferramenta de indexagdo responsavel pela geracdo



dos indices. Portanto, a solucdo apresentada nesta dissertacdo é capaz de submeter uma
especificacdo de consulta a base de dados, obter os dados de interesse junto as
referéncias para os arquivos de dados cientificos e executar uma nova consulta sobre as
regides de interesse desses arquivos com a ajuda dos indices. Os resultados de ambas as
consultas (i.e., sobre a base de dados e sobre os arquivos) sdo coletados e combinados
em um resultado final que relaciona dados de execucédo a dados de dominio.

O gerador de indices e 0 mecanismo de consultas desenvolvidos com base nos
componentes da arquitetura ARMFUL e apresentados nesta dissertacdo foram avaliados
experimentalmente em uma aplicacdo real, executada em centenas de unidades de
processamento, exibindo uma sobrecarga desprezivel de apenas 7 minutos a mais no
tempo total de execucdo quando comparada a uma aplicacdo sem apoio a analise de
dados cientificos. Além disso, os resultados experimentais mostraram uma aceleracao
significativa no tempo de ingestdo de dados no SGBD para a analise (reducdo de
67,11% no tempo total de carga de dados). Parte desses resultados foi apresentada em
(SILVA etal., 2017).

1.3. Organizacao da dissertacao

Além do presente capitulo de introducdo, esta dissertacdo é composta por mais 6
capitulos. O Capitulo 2 expde trabalhos relacionados ao cenario da analise exploratdria
de dados cientificos. O Capitulo 3 apresenta as defini¢ces tedricas necessarias para
melhor compreensdo da abordagem proposta, bem como aspectos técnicos das
tecnologias utilizadas para apoiar a solu¢do mencionada anteriormente. O Capitulo 4
apresenta a abordagem adotada para a analise exploratéria de dados cientificos ao longo
do fluxo de dados. O Capitulo 5 descreve em detalhes a implementacdo da solugdo
proposta. O Capitulo 6 apresenta os resultados experimentais obtidos em simulacdes

computacionais em larga escala. O Capitulo 7, por fim, conclui esta dissertacéo.



Capitulo2  Trabalhos Relacionados

A partir da motivacédo e da caracterizacdo do problema, este capitulo tem como
objetivo apresentar os principais trabalhos relacionados a esta dissertagdo de mestrado
de modo a estabelecer o contexto da pesquisa. Sdo discutidas algumas das principais
abordagens voltadas para a analise exploratoria de dados cientificos (SILVA et al.,
2016), dando énfase as tecnologias de indexacdo de dados cientificos, bem como o0s

seus principais objetivos, particularidades e limitacdes.
2.1. Analise de dados cientificos a partir de arquivos

Os recentes trabalhos relacionados (ALAGIANNIS et al., 2012, BLANAS et al.,
2014, CHOU et al., 2011, KIM et al., 2011, LUSTOSA et al., 2016, MA et al., 2012)
focados na anédlise exploratoria de dados cientificos compreendem um conjunto de
operacdes importantes para esse processo. De modo geral, as solugdes mais abrangentes
sdo capazes de promover o0 acesso ao dado cientifico, a extracdo e a indexacdo do seu
contelido e a realizagdo de consultas refinadas sobre os atributos de interesse presentes
em arquivos de dados cientificos. No entanto, algumas tecnologias ndo consideram
todas essas operacdes, como € o caso das ferramentas que realizam apenas a extracdo de
elementos de dados, sem o processo de geracdo de indices ou, até mesmo, sem o suporte

a consultas sobre os dados cientificos.

O processo de extracdo dos elementos de dados pode ser realizado de dois
modos distintos, a partir da extracdo total dos elementos ou da extracdo parcial (SILVA
et al., 2016). O primeiro diz respeito a obtencdo de todos os valores dos atributos
presentes no arquivo de dados cientificos, que pode ser realizado pela ferramenta
ParaView ao extrair todos os elementos de dados de arquivos no formato XDMF. De
forma diferente, 0 modo de extracdo parcial obtém apenas parte dos valores dos
atributos presentes em um arquivo, em geral, regides de interesse com dados cientificos.
A ferramenta HDF5 é um exemplo de tecnologia para o tratamento de dados cientificos
que possibilita a extracdo parcial (WANG et al., 2013), assim como ParaView permite
que regides de interesse sejam extraidas (e.g., linhas pelo recurso Plot Over Line ou um

plano pelo recurso Slice View).

Por outro lado, o processo de indexacdo de dados cientificos possui certas
caracteristicas que agregam grande valor para as analises de dados cientificos. Posto que



os dados cientificos, muitas vezes, apresentam estruturas de dados complexas, 0 acesso
direto aos valores de seus atributos pode ser uma operagdo complicada, a qual pode ser
facilitada por meio da geracéo de indices. Da mesma forma, o processo de extracao dos
elementos de dados pode requerer bastante espaco em disco para armazenar estruturas
de dados complexas, além de apresentar um alto custo de tempo para carga dos dados
em um SGBD considerando simulagdes em larga escala. A operacdo de indexacdo de
dados, por sua vez, também é capaz de apoiar essas questdes, visto que o custo de
espaco e tempo de armazenamento dos indices pode ser menor que dos valores dos
atributos, quando se trata de dados cientificos em estruturas complexas e em grande

volume.

Alguns dos trabalhos existentes sugerem a extracdo parcial, a indexacdo e a
subsequente carga de dados cientificos em um SGBD como solugdo para conduzir a
andlise exploratéria de dados. Lustosa et al. (2016), por exemplo, apresentam uma
abordagem que compreende técnicas para mapear atributos de dados cientificos
expressos em estruturas complexas (e.g., malhas) de forma a prepara-los para serem
carregados em um SGBD compativel com tais estruturas, como o SciDB (BROWN,
2010). O mesmo trabalho apresenta uma comparagédo de desempenho no processamento
de consultas entre diferentes tipos de SGBD, em que as tecnologias que séo capazes de
armazenar estruturas de dados baseadas em matrizes e malhas em larga escala, como o
SciDB, proporcionam resultados mais rapidos do que bancos de dados relacionais (e.qg.,
PostgreSQL). A utilizacdo de um SGBD voltado para a analise de dados cientificos
também aparece como solucdo para simulagdes computacionais ligadas a experimentos
que buscam comprovar hipoteses cientificas (PORTO et al., 2012). Nesse contexto, o
trabalho de Goncalves e Porto (2014) apresenta a importancia de bases de dados
probabilisticas como forma de apoiar a geréncia de dados cientificos de natureza

incerta.

Em relacdo ao conjunto de solugdes de indexacdo de dados cientificos,
diferentes técnicas de indexacdo sdo encontradas nesse escopo, sendo que cada uma
delas apresenta suas caracteristicas particulares. Uma das técnicas empregadas em
trabalhos recentes é a indexacao posicional, a qual faz uso da localizagdo do dado
cientifico no arquivo, ou seja, a sua posi¢do. Basicamente, um indice posicional pode
ser representado por dois inteiros, ou outra estrutura de dados basica, em que o primeiro

valor identifica a posigéo inicial do atributo dentro do arquivo e o segundo determina o
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comprimento do valor do atributo em bytes. Por se tratar de uma representacdo que
necessita de um ponteiro composto por poucos valores para representar cada valor de
atributo do dado, a proposta posicional pode apresentar uma sobrecarga de dados
pequena para a geréncia de dados cientificos. Uma outra caracteristica importante da
indexacdo posicional é a capacidade de referenciar estruturas de dados complexas,
como arvores e malhas multidimensionais. Como exemplos de tecnologias que
apresentam a solucdo de indexacdo posicional para lidar com arquivos de dados
cientificos podem ser citados o NoDB (ALAGIANNIS et al.,, 2012) e 0 RAW
(KARPATHIOTAKIS et al., 2014).

A tecnologia do NoDB apresenta um ganho de desempenho expressivo devido
ao fato de indexar apenas os dados cientificos especificados pelas consultas submetidas.
O RAW, por sua vez, foi desenvolvido pelo mesmo grupo de pesquisa responsavel pelo
NoDB, buscando aprimorar a proposta deste Gltimo ao superar uma de suas limitac6es
quanto a sobrecarga que apresenta por realizar a carga dos dados extraidos em um
SGBD adaptado, conhecido como PostgresRaw (baseado no PostgresSQL). O RAW
realiza consultas adaptativas diretamente sobre os arquivos de dados cientificos sem
requerer a carga dos dados extraidos em uma base de dados. Tal solugdo implementa
estratégias de acesso aos dados e suas colunas mais relevantes de acordo com a consulta
submetida, estabelecendo os caminhos de acesso aos atributos do dado em tempo de
execucdo. Para adiantar a0 maximo a operacdo de selecdo no plano de execucdo da
consulta, a tecnologia busca restringir os elementos de dados aqueles definidos pela

consulta em questéo.

Uma segunda técnica de indexacdo de dados amplamente aplicada, inclusive por
solucdes tradicionais de SGBD, é baseada na utilizacdo de algoritmos de indexacao
bitmap (WU et al., 2006). Tal proposta se apoia na criacdo de mapas de bits a partir da
analise do dominio dos atributos presentes nos dados cientificos afim de gerar indices
booleanos. Para ilustrar, considerando um atributo A do tipo inteiro e que apresenta
apenas quatro valores possiveis em todos arquivos de dados cientificos, sdo necessarios
quatro bits para mapear a presenca ou ndo de um determinado valor, assumindo uma
equacdo de equidade, como mostra a Tabela 1. Em certos casos, como os atributos
representados por numeros em ponto flutuante com um extenso dominio, e de acordo
com os tipos de consultas a serem realizadas sobre o dado, se torna interessante o uso de

inequacbes para a geracdo dos mapas de bits, i.e., menor nimero de bits visando
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representar um intervalo de valores ao invés de apenas um unico valor. As principais
tecnologias que utilizam a indexacdo bitmap em seu nucleo séo o FastBit (WU et al.,
2009), o FastQuery (CHOU et al., 2011) e 0 SDS/Q (DONG et al., 2013).

Tabela 1. Exemplo de mapa de bits para o atributo A.

Mapa de bits
by b, bs b,
RID A A=0 A=1 A=2 A=3

1 1 0 1 0 0
2 3 0 0 0 1
3 2 0 0 1 0
4 1 0 1 0 0
5 0 1 0 0 0
6 2 0 0 1 0
7 3 0 0 0 1
8 0 1 0 0 0

Uma vez que compde a solucdo proposta neste trabalho, a ferramenta FastBit é
discutida em mais detalhes em uma secéo dedicada no Capitulo 3. No entanto, alguns
pontos das solugdes FastQuery e SDS/Q valem ser citados, uma vez que ambas utilizam
a tecnologia de indexacao de dados do FastBit como base. Assim como 0 RAW, as trés
ferramentas para a indexacdo bitmap citadas atuam diretamente sobre os arquivos de
dados de cientificos, eliminando a necessidade de transformacdo do dado para ser
adequado em uma estrutura de dados compativel com um SGBD. A principal
contribuicdo que o FastQuery traz é a extensdo da tecnologia de indexagdo presente no
FastBit para ambientes de processamento paralelo, em que tanto a construcdo dos
indices quanto o processamento de consultas fazem uso de recursos alocados de forma
distribuida. Desse modo, a solugdo requer uma quantidade menor de memoéria para
criacdo dos indices e permite a realizacdo de um alto nimero de tarefas concorrentes na
construcdo e utilizacdo dos indices. O SDS/Q, por sua vez, apresenta melhorias de
desempenho no processamento paralelo de consultas pelo uso de técnicas para
paralelizar a execucdo intra- e inter-n6s. As operacfes de indexacdo dos dados e de

processamento de consultas sdo realizadas em memaria por meio da execugdo paralela.

Existem outros trabalhos que apresentam metodologias de indexagdo a partir da
combinacdo de diferentes técnicas, como € o caso do ALACRITY (JENKINS et al.,
2013) e 0 DIRAQ (LAKSHMINARASIMHAN et al., 2013). O primeiro foca sua
proposta de indexacdo apenas em atributos expressos em ponto flutuante, visto que

trata-se de uma estrutura de dados muito presente em dados cientificos. Basicamente, a
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solucdo divide o processo de geracdo de indices em duas etapas, uma primeira em que
indices bitmap séo criados apenas sobre os algarismos mais significativos dos valores
em ponto flutante e, em seguida, uma segunda fase, na qual indices invertidos sdo
criados para mapear os algarismos menos significativos. Dessa maneira, 0 ALACRITY
garante um melhor desempenho no processamento de consultas, porém, em
contrapartida, o custo de armazenamento dos indices se eleva bastante para dados de
alta cardinalidade, posto que o tamanho desses indices compostos pode ser maior que o
tamanho do proprio dado original. O DIRAQ, por sua vez, compreende a metodologia
de indexacdo do ALACRITY e expande o processo de geracdo dos indices para
ambientes de processamento paralelo, semelhante a relagcdo entre o FastQuery e o
FastBit.

As solucbes aqui apresentadas contemplam analises sobre arquivos de dados
cientificos apenas ap6s o término da execucdo das simulagbes computacionais, i.e., na
etapa de pds-processamento. Em consequéncia desse fato, tais tecnologias ndo sdo
capazes de estabelecer o relacionamento entre diferentes arquivos de dados cientificos,
0 que restringe a analise a um processo pontual. Assim, cada arquivo € analisado de
forma separada e ndo ha qualquer rastro das transformacfes as quais os elementos de
dados foram submetidos ao longo da execucdo da simulagdo computacional. Para que o
fluxo de dados fosse representado em bases de dados adaptadas para os dados
cientificos, os programas de simulacdo teriam que ser reformulados para facilitar o
acesso as estruturas de dados compativeis com o SGBD, o0 que ndo se observa no
contexto de desenvolvimento de programas de simulacdo. Outra opcdo seria a
replicacdo dos dados em seu formato original nas ferramentas de analise de dados
cientificos, no entanto, essa proposta ndo parece adequada a larga escala de dados que

os trabalhos de processamento de dados in situ vém apresentando (RUDI et al., 2015).
2.2. Andlise de dados cientificos ao longo do fluxo de dados

Em contrapartida as propostas descritas na secdo anterior, a falta de apoio ao
monitoramento de arquivos cientificos produzidos ao longo do fluxo de dados de
simula¢fes computacionais é solucionada por abordagens que dispdem de mecanismos
para geréncia do fluxo de arquivos. A secdo 3.1 apresentara em mais detalhes o conceito
de fluxo de dados, bem como as caracteristicas intrinsecas a sua geréncia. Também

serdo discutidos em maior amplitude os dois niveis de abstragcdo para lidar com o
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geréncia do fluxo de dados, o nivel fisico e nivel légico (SILVA et al., 2016). Ainda
assim, uma breve definicdo de ambas as abordagens serd introduzida a seguir para

melhor ilustrar os recentes trabalhos desenvolvidos que contemplam cada uma delas.

A geréncia do fluxo de dados no nivel fisico consiste em apoiar a transformacéo
de dados do ponto de vista do sistema de arquivos, ou seja, 0s arquivos gerados ao
longo do fluxo de dados sdo tratados como caixas pretas, visto que ndo ha possibilidade
de gerar indices ou realizar consultas sobre os dados de dominio contidos em tais
arquivos. Logo, o usuario se restringe a analisar cada arquivo individualmente ou
desenvolver seus préprios programas especificos para extrair e indexar o conteudo de
dominio, atividades essas que exigem grande esforco e sdo propensas a erros. Como
mostra Silva et al. (2016), o arcabouco AWARD (ASSUNCAO et al., 2014) propde
uma abordagem baseada no nivel fisico, a qual captura conjuntos de valores de
parametros em tempo de execucdo e gerencia a propagacdo de dados ao longo dos
programas de simulagéo de acordo com a dependéncia entre eles. Entretanto, apesar de
lidar com estes valores de pardmetros, a tecnologia ndo os trata como elementos de

dados capazes de serem representados em um modelo relacional.

O nivel logico, por outro lado, leva em consideragdo o rastro dos elementos de
dados consumidos e produzidos pelos programas de simulacdo. Tais elementos podem
ser dados cientificos contidos em arquivos ou os dados propagados pelos programas de
simulacdo encadeados. Essa forma de abstracdo do fluxo de dados permite ao usuario
estabelecer os relacionamentos entre os elementos de dados, favorecendo as analises
sobre os mesmos. Alguns dos principais Sistemas de Geréncia de Workflows Cientificos
(SGWTC) sdo ferramentas de extrema importancia para apoiar o nivel logico de
abstracdo, como é o caso do Kepler (BOWERS et al., 2008), do Panda (IKEDA e
WIDOM, 2010) e do Chiron (OGASAWARA et al., 2013).

No préximo capitulo é definido formalmente o conceito de workflows
cientificos, os quais se tratam de um conjunto de atividades encadeadas que, por sua
vez, relacionam dados de entrada e de saida. Em seguida, também definimos em
detalnes os SGWTfC. Contudo, vale ressaltar ainda nesta secdo algumas das
caracteristicas em particular das tecnologias citadas. O Kepler adota a representacdo de
workflow cientifico para lidar com o fluxo de dados, ou seja, ele concebe o fluxo de
dados na forma de atividades encadeadas que consomem e produzem arquivos de dados

cientificos. Com essa abordagem, a ferramenta € capaz de apoiar a geréncia de arquivos
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e elementos de dados manipulados diretamente pelo sistema. Também buscando
monitorar o fluxo de dados, o Panda apresenta um formalismo para os dados rastreados
durante a execucdo, de forma que seja possivel estabelecer o fluxo dos elementos de
dados produzidos por um workflow composto por operadores de uma algebra relacional.
Porém, ambas ferramentas possuem mecanismos de consulta limitados aos
relacionamentos entre os arquivos mapeados ao longo da simulagdo computacional. O
conteddo dos arquivos de dados cientificos ndo € apoiado e entra em questdo apenas nas
analises off-line. Portanto, as solucGes de andlises de arquivos cientificos apresentadas
na sec¢do anterior precisariam ser aplicadas nesta etapa para realizar buscas e acessar 0s

elementos de dados nos arquivos.

O Chiron, por sua vez, contempla o0 uso de uma algebra de workflows (secéo 3.3)
para modelar e executar simulacGes computacionais. Diferente de outras tecnologias, o
Chiron permite em tempo de execucdo a captura e o armazenamento dos dados
cientificos extraidos de arquivos em uma base de dados relacional. Logo, essa solugcdo
possibilita a anélise de arquivos de dados cientificos por meio de programas externos,
0S quais acessam e extraem o conteudo de dominio presente nos arquivos. Apds a
execucao de cada programa de simulacdo, o dado cientifico pode ser carregado em um
SGBD conectado ao sistema. Tal caracteristica aproxima o Chiron da melhor solugéo
atual para a analise de arquivos de dados cientificos dentre os SGWfC existentes, uma
vez que ele ja apresenta uma abordagem para extracdo de elementos de dados contidos
em arquivos relacionados pelo fluxo de dados (SILVA et al., 2016). Contudo, no
contexto de simulagbes computacionais em larga escala, o Chiron exibe um alto custo

de tempo relativo a ingestao dos dados cientificos em uma base de dados relacional.
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Capitulo 3 Referencial Teorico

Uma vez apresentados os trabalhos relacionados ao contexto de analise de dados
cientificos, o presente capitulo busca ampliar alguns conceitos tedricos que serviram de
base para o desenvolvimento deste trabalho. Assim, s&o definidos os conceitos de fluxo
de dados, proveniéncia, workflows cientificos, além da importancia dos Sistemas de
Geréncia de Workflows Cientificos (SGWfC) para apoiar a descoberta de
conhecimento. A ferramenta FastBit para indexacao e consulta sobre dados cientificos
também encontra-se detalhada neste capitulo, uma vez que € parte integrante da solucéo
proposta nesta dissertacdo, buscando reduzir o tempo de armazenamento de dados

cientificos e facilitar o acesso aos mesmos para realizacao de consultas.

3.1. Fluxo de dados

Os conceitos apresentados a seguir sdo formalizacdes extraidas do trabalho de
Silva et al. (2016). Para definir formalmente o conceito de fluxo de dados, € necessario
primeiro considerar a unidade mais simples que compde um dado: o elemento de dado.
Um conjunto de dados, por sua vez, é formado por um conjunto de elementos de dados,
0 qual pode ser definido por E={ey, €, ... , ex}, sendo x 0 nimero de elementos de
dados (e). Para cada elemento de dado ha também uma sequéncia de atributos pré-
definidos A={a;, ay, ... , ay}, em que y é o nimero de atributos, o que significa que cada
elemento de dado possui um valor especifico para cada um desses atributos. Outro
conceito fundamental neste contexto é o de transformacado de dados, o qual consiste no
processamento de dados realizado por um algoritmo ou modelo computacional. Uma
transformacéo de dados T se baseia no consumo de um ou mais conjuntos de dados de
entrada | e pela producdo de um ou mais conjuntos de dados de saida O. Portanto, uma
transformacdo de dados caracteriza-se pelo processamento de conjuntos de dados de

entrada que gera conjuntos de dados de saida, i.e., O=T(I).

A partir dos conceitos apresentados e adaptando o formalismo proposto por
Ikeda et al. (2013) e Silva et al. (2016), um fluxo de dados pode ser caracterizado pelo
encadeamento de transformacbes de dados. Considerando duas transformacgdes de
dados, T1 e T,, a composicdo T1oT> representa uma transformacéo em que T é aplicada
sobre um conjunto de dados de entrada I1 gerando um conjunto de dados intermediario

I2, este que por seguinte é consumido por T2 para obter um conjunto de dados de saida
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0. Logo, um fluxo de dados Dr formado pela composicéo linear de z transformacdes de
dados pode ser representado por Dr=T1 o T2 o... o« Tz. Isso significa que, em termos de
conjunto de dados de entrada e saida, o conjunto de saida O desse fluxo de dados pode
ser representado por O=(T1oT2e...0T7z)(I1), ou O=(Dr)(I1), sendo I1 o conjunto de dados

de entrada.

Posto que um fluxo de dados pode ser integrado por uma extensa composicao de
transformacdes de dados e um grande volume de conjuntos de dados, sua geréncia
torna-se imprescindivel para qualquer abordagem que pretenda lidar com simulagdes
computacionais. Um primeiro modo de enxergar a geréncia do fluxo de dados se baseia
na forma de lidar com as transformacbes de dados apenas como programas de
simulacdo que consomem e produzem arquivos cujo contetido ndo é considerado. Ou
seja, o contetdo especifico de dominio presente nesses arquivos na forma de dados
cientificos € invisivel do ponto de vista de geréncia do fluxo de dados. Portanto, essa
forma de abstragcdo apresenta uma grande desvantagem, visto que ndo oferece suporte
para 0 acesso ao conteldo presente nestes arquivos, nem mesmo a possibilidade de
geracdo de indices para apoio de consultas sobre os dados de dominio. Isso implica na
necessidade de analisar cada arquivo individualmente, seja de forma manual ou através

do desenvolvimento de programas especificos para acesso ao contetido desses arquivos.

Silva et al. (2016) definem ainda esta primeira abordagem como um nivel fisico
de abstracdo da geréncia do fluxo de dados, enquanto um nivel I6gico é apresentado
como um refinamento dessa abstracdo, visto que considera ndo apenas o fluxo de
arquivos, mas também os elementos de dados neles contidos. Ao monitorar 0s
elementos de dados e suas transformacdes, os relacionamentos entre 0s conjuntos de
dados de entrada e de saida de cada programa de simulacdo podem ser utilizados para
reconstruir o fluxo de dados de maneira mais precisa, conferindo maior potencial
analitico a esse nivel de geréncia. Do ponto de vista pratico do usuario, torna-se viavel a
realizacdo de consultas sobre dados inerentes ao dominio da simula¢do computacional,
sem a necessidade de desenvolver programas especificos para acessar 0s dados
cientificos presentes nos arquivos. Logo, o nivel l6gico de abstracdo supera a limitagdo
em relacdo as consultas e minimiza a propensdo a erros apresentada pelo nivel fisico no
acesso ao dado. Por outro lado, o nivel l6gico de abstragcdo consequentemente exibe um

custo computacional maior, pois ao invés de considerar apenas ponteiros para arquivos
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de dados cientificos, os elementos de dados também precisam ser capturados e

monitorados em tempo de execucao.

Igualmente importante para a geréncia do fluxo de dados é o apoio oferecido
pela proveniéncia de dados, a qual pode ser definida pelo rastreamento das origens de
conjuntos de dados e seu subsequente armazenamento em uma base de dados
(BUNEMAN et al., 2001). Com o intuito de padronizar as abordagens de proveniéncia
de dados, grupos como o World Wide Web Consortium (W3C) tém proposto modelos de
dados para consolidar uma representacdo de como os dados de proveniéncia devem ser
capturados e armazenados em uma base de dados. Uma das principais iniciativas neste
contexto é o modelo PROV-DM (MOREAU e GROTH, 2013), o qual faz parte do
W3C PROV e provém uma representacao genérica que serve para qualquer tipo de dado
de proveniéncia, independente do dominio ao qual pertencem os dados. A partir das
recomendacdes definidas por essa iniciativa, Silva et al. (2016) propdem o modelo de
dados PROV-Df para apoiar simula¢cbes computacionais, o qual possibilita a captura
dos dados de proveniéncia e dados especificos de dominio e o seu armazenamento em

tempo de execucdo para o desenvolvimento de consultas sobre 0s mesmos.

Considerando um modelo de dados de proveniéncia que abrange o nivel légico
de abstracdo do fluxo de dados, os dados de proveniéncia podem ser capturados em
relacdo as derivacbes dos elementos de dados a partir das transformacGes de dados.
Aliado a esse modelo, o conceito de proveniéncia retrospectiva também apresenta
grandes vantagens para 0 contexto de simula¢Ges computacionais, dado que permite a
coleta de informacdes sobre os dados processados ao longo da execugdo de cada
transformacédo de dados. Dessa maneira, é possivel registrar diferentes informacoes do
ponto de vista da execucdo, como o tempo de execucdo de cada transformacéo, o seu
custo computacional, 0s ponteiros dos arquivos consumidos e produzidos pelo

programa de simulacdo e em qual diretério esses dados estdo alocados.

Portanto, o usuario obtém a capacidade de monitorar o desempenho do processo
de simulacdo em tempo de execucdo e manter o registro dos dados de dominio em uma
base de dados. Isso também confere a ele o poder de realizar analises mais objetivas em
relacdo as simulagbes computacionais executadas, 0 que significa maior controle
durante a verificagdo e validacdo dos resultados obtidos. Atraveés dos dados de

desempenho e dos dados de dominio, os usuarios podem avaliar 0 andamento de uma
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simulagdo computacional e, caso o fenbmeno ndo apresente um comportamento
esperado, ajustes podem ser feitos na configuracdo do fluxo de dados ou, até mesmo, a
execucdo pode ser abortada para uma nova submissdo mais adequada (MATTOSO et
al., 2013).

3.2. Workflows cientificos

Originalmente o termo workflow advém de ambientes de negdcio, onde o
mesmo é utilizado para denominar a automacdo de processos de criagdo,
armazenamento, compartilhamento e revisdo de informacGes em uma empresa. Este
conceito foi estendido para ambientes cientificos com o objetivo de suportar a

complexidade de simulagdes computacionais em larga escala (DEELMAN et al., 2009).

Da mesma forma que simulagbes computacionais sdo compostas pelo
encadeamento de programas de simulacdo, os workflows cientificos sdo formados pelo
encadeamento de atividades, onde cada par de atividades compde uma relacao entre os

dados que sdo produzidos por uma e consumidos pela seguinte.

Se compararmos esta definicdo com o conceito de fluxo de dados, podemos ver
que cada atividade de um workflow cientifico corresponde a uma transformacdo de
dados, i.e., um programa de simulacdo. A relacdo entre os dados de duas atividades, por
sua vez, pode ser associada ao fluxo de dados entre duas transformagGes. Portanto, por
meio de workflows cientificos € possivel abstrair e sistematizar o processo experimental
(DIAS et al., 2015).

Devido ao paralelo entre workflows cientificos e fluxos de dados, o termo
dataflow (WOZNIAK et al., 2012) é comumente utilizado para se referir a workflows
cientificos centrado em dados, ou seja, 0s quais lidam com um grande volume de dados

fluindo entre suas atividades.

Como proposto por Mattoso et al. (2010), workflows cientificos que
compreendem dados em larga escala devem ser apoiados em trés fases: (1) composicéo,
na qual é definido o encadeamento de atividades, 0s pardmetros de execucdo e 0S
conjuntos de dados de entrada; (2) execucdo, na qual o workflow é instanciado em um
ambiente de PAD por meio de uma maquina de execucdo de workflows; e (3) anélise,
etapa de consulta e visualizagdo dos resultados obtidos. Os Sistemas de Geréncia de
Workflows Cientificos (SGWfC) sdo ferramentas desenvolvidas para apoiar workflows
cientificos ao longo dessas trés etapas (DEELMAN et al., 2009).
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Como descrito anteriormente, a abstragdo de fluxo de dados para workflows
cientificos permite que os usuérios de um SGWfC definam a composi¢do do workflow a
partir da especificacdo das transformacfes de dados e as suas dependéncias de dados
(SILVA et al., 2016). O SGWTC, por sua vez, produz um plano de execuc¢édo de acordo
com um determinado modelo de execugdo baseado nas especificagdes do workflow

cientifico.

Sob o aspecto dos conjuntos de dados de entrada, seus elementos podem ser
particionados em diferentes tarefas, as quais consomem um subconjunto de elementos
de dados de entrada e submetem os mesmos & transformacdo de dados correspondente.
Cada tarefa é direcionada para 0s recursos computacionais que realizardo seu
processamento. O presente trabalho da enfoque nos SGWfC que ddo suporte a
distribuicdo de tarefas para recursos computacionais remotos, como é o caso de
ambientes de PAD. Como exemplos de SGWfC que oferecem apoio a esta
caracteristica, podemos citar o Pegasus (DEELMAN et al., 2015), o Swift/T (ZHAO et
al., 2008) e o Chiron (OGASAWARA et al., 2013).

Como discutido na secdo 3.1, a geréncia do fluxo de dados € de extrema
importancia quando se trata de transformacGes sobre grandes volumes de dados. Logo,
assumindo a abstracdo do fluxo de dados, temos que o monitoramento de workflows
cientificos é uma tarefa fundamental para a execucdo de simulacdes computacionais.
Alguns SGWfC apresentam mecanismos préprios para tal tarefa, desde arquivos de log,
0s quais apresentam certas limitacdes de acesso e leitura, até a geréncia de dados de
proveniéncia. Também discutido na secdo 3.1, os dados de proveniéncia sdo recursos
valiosos para avaliar o desempenho do processo de simulacdo e, também, realizar
consultas sobre os dados de dominio. Existem dois aspectos importantes que devem ser
considerados pelos SGWfC que suportam a geréncia de dados de proveniéncia: a
representacdo do modelo de dados de proveniéncia e a forma como os dados séo

capturados, i.e., em modo online ou off-line.

O primeiro diz respeito a forma como os dados de proveniéncia sdo
representados para garantir que 0s mesmos sejam capturados e tratados independente do
dominio ao qual eles pertencam. Ou seja, inciativas como o PROV-DM, discutidas na
secdo anterior, ttm como principal objetivo prover um modelo de dados de proveniéncia
gue possa ser adequado para qualquer dominio da ciéncia, como a bioinformatica
(OCANA et al., 2011) e a astronomia (JACOB et al., 2009).
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O segundo aspecto esta relacionado com a forma que o SGWfC realiza o
armazenamento dos dados de proveniéncia, que pode ser online (i.e., em tempo de
execucdo) ou off-line (i.e., apds o término da execucdo do workflow cientifico). O
VisTrails (CALLAHAN et al., 2006) e o Kepler (BOWERS et al., 2008) sdo exemplos
de SGWTfC que suportam a geréncia dos dados de proveniéncia apenas em modo off-
line, enquanto Pegasus e Chiron sdo exemplos de sistemas capazes de coletar dados de
proveniéncia no modo online. A proposta online confere ao usuario maior poder
analitico sobre a execucdo do workflow cientifico haja vista que possibilita o
processamento de consultas sobre os dados de desempenho e até dados de dominio em
tempo de execucdo. Entretanto, é importante notar que alguns SGWfC que operam em
modo online, em relacdo a proveniéncia de dados, ndo coletam dados de dominio,
apenas dados de execucdo, como € o caso do Swift/T, o que reduz tal potencial
analitico. Em contrapartida, o processo de captura e armazenamento de dados de
proveniéncia em modo online apresenta um desempenho inferior ao modo off-line, dado
que ocorre de forma concorrente ao processamento dos programas de simulacdo que

compdem o workflow cientifico.

Por fim, vale ressaltar que os SGWfC podem também ser integrados a
ferramentas externas para superar possiveis limitacdes do seu mecanismo de analise de
dados cientificos. Tais ferramentas podem ser programas customizados e especificos
para determinado sistema ou até mesmo tecnologias ja consolidadas que facilitam a
descoberta de conhecimento, como DiNoDB (TIAN et al, 2014), RAW
(KARPATHIOTAKIS et al., 2014) e SDS/Q (DONG et al., 2013). No entanto, na
maioria dos casos, essa tarefa de integracdo ndo é simples, uma vez que requer um
conhecimento técnico mais aprofundado do mecanismo de um ou mais sistemas, 0s
quais foram desenvolvidos de forma independente. A abordagem exposta neste trabalho
utiliza esse conceito de integracdo para acoplar o FastBit, uma ferramenta de anélise de
dados cientificos, ao SGWfC Chiron, como é apresentado nos capitulos subsequentes.

3.3. Chiron

O SGWITC Chiron (OGASAWARA et al., 2013) foi desenvolvido para apoiar as
etapas de modelagem, submissao, monitoramento e analise de workflows cientificos em
ambientes de PAD, como clusters e grades computacionais, oferecendo uma maquina

paralela de execucdo para tais workflows. Compreendendo todas essas funcdes, a
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solucdo garante a geréncia de um workflow cientifico e todos os conjuntos de dados
consumidos, transformados e produzidos a cada atividade que compde o mesmo.
Complementando ainda suas principais caracteristicas, o Chiron suporta a geréncia de
dados de proveniéncia, contemplando os dados de composicdo e execucao do workflow

e 0s dados de dominio em uma mesma base de dados.

Tendo como base a algebra relacional tradicional para otimizagdo e
processamento de consultas em SGBD, o Chiron apresenta uma abordagem algébrica
denominada Scientific Workflow Algebra (SciWfA) (OGASAWARA et al., 2011). Essa
algebra de workflows visa facilitar a definicdo de workflows cientificos complexos, a
geréncia de dados em paralelo presentes em um fluxo de dados e a otimizacdo de
workflows cientificos em tempo de execucdo. Posto que a abstracdo do fluxo de dados
pode ser adotada para um workflow cientifico, a SciWfA também assume as

representacdes de conjuntos e transformacdes de dados.

Portanto, consideremos o conjunto {T} que contém todas as transformacdes de
dados (i.e., atividades) que compdem um determinado fluxo de dados (i.e., workflow). A
algebra de workflows prop6e que cada transformacéo de dados T; € {T} seja regida por
um operador algébrico ¢p. Como visto anteriormente na se¢do 3.1, cada transformacéo
T; consome um conjunto de dados I; de elementos de dados de entrada e produz um
conjunto de dados O; de elementos de dados de saida. Da mesma maneira, um conjunto
de dados de saida pode ser o conjunto de dados de entrada do operador relacionado a
uma proxima transformacao de dados. Dependendo do operador algébrico, um operando
adicional y também precisa ser definido. Logo, uma transformacdo de dados algébrica

pode ser representada pela seguinte expressao:

0; < ¢(Ty, v, 1;)

Dentro da definicdo da algebra de workflows cientificos, temos que um operador
¢ pertence ao conjunto de operadores possiveis apresentados na Tabela 2. E importante
notar também que um conjunto de dados pode ser chamado de relacdo, visto que esse é
o nome formal que recebe na algebra relacional. Outra caracteristica de um operador
algébrico ¢ € a razéo entre o nimero de elementos de dados consumidos e produzidos

para uma determinada invocagéo da transformacéo de dados.
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Tabela 2. Operacoes da SciWfA (OGASAWARA et al., 2011).

Tioos de Razao entre os elementos
Operador P Operandos adicionais de dados consumidos e
atividades ;
produzidos
Map Aplicacdo Relacéo 1:1
. . Referéncia de arquivo .
SplitMap Aplicacdo ou Relagéo 1im
Reduce Aplicacio Conjunto~de atrlbutos: de 1
agregacéo ou Relagao
Filter Aplicacdo Relacéo 1:(0-1)
Expresséo da x .
SHQUER algebra relacional Relagdo n-m
Expresséo da x .
AISQUERY algebra relacional Relagao n-m

Uma particularidade da algebra definida no Chiron é a presenca dos operadores
SRQuery e MRQuery, os quais utilizam expressdes algébricas relacionais tradicionais
para realizar consultas na base de proveniéncia. Suas funcOes sdo basicamente as
mesmas, sendo que eles se distinguem apenas pelo nimero de conjunto de dados de
entrada. Enquanto o operador SRQuery lida com apenas um conjunto de dados de

entrada, o operador MRQuery € destinado para casos com multiplos conjuntos de dados.

Sob o ponto de vista de execucdo de um workflow cientifico, um programa de
simulacdo pode ser invocado mdltiplas vezes, dependendo do numero de elementos que
0 conjunto de dados de entrada e o conjunto de dados de saida possuem, sendo que a
cada invocacdo ha o consumo de um ou mais elementos de dados e a producdo de um
ou mais elementos de dados. De acordo também com o operador algébrico que rege a

atividade do programa de simulacdo, uma ou mais invocacdes podem ocorrer.

Entretanto, de um modo geral, os programas de simulacdo invocados no Chiron
sdo desenvolvidos para serem executados de modo singular, independentes de
mecanismos de execucdo de workflows cientificos. Logo, 0s mesmos ndo estdo cientes
da especificacdo da SciWfA, o que pode ocasionar a producdo de elementos de dados de
saida desalinhados com a definicdo do operador algébrico e, consequentemente,
inviabilizando o mecanismo de captura de dados de proveniéncia e a especificacdo da
relacdo de entrada da proxima transformacdo de dados. Buscando contornar essa

limitacdo, a SciWfA utiliza o conceito de ativacéo, definida como a menor unidade de
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processamento de dados que ndo pode ser mais fragmentada, i.e., ndo pode ser mais
paralelizada (OZSU e VALDURIEZ, 2011).

No contexto do Chiron, uma ativacdo envolve trés procedimentos:
instrumentacdo, invocacdo e extracdo (OGASAWARA et al., 2011, SILVA et al.,
2014). Na etapa de composic¢do do workflow cientifico, os usuérios definem o esquema
dos conjuntos de dados de entrada e saida para todas as transformacdes de dados.
Assim, na etapa de execucdo do workflow, temos primeiro o procedimento de
instrumentacao, no qual os elementos de dados de entrada sdo obtidos e a invocacgédo do
programa de simulacdo é preparada de acordo o esquema de entrada. Em seguida,
ocorre o procedimento de invocacdo de uma ativacdo, no qual um programa de
simulacdo é executado em um determinado recurso computacional no ambiente de
PAD, consumindo os elementos de dados de entrada definidos na instrumentacdo e
produzindo elementos de dados de saida. Por fim, na extragdo, os elementos de dados de

saida produzidos sdo coletados.

Em relacdo a geréncia dos dados de proveniéncia, 0s mesmos sdo capturados ao
longo de cada um dos procedimentos de uma ativacdo, sejam eles dados de desempenho
ou dados de dominio. Como discutido anteriormente, eles exercem um importante papel
para apoiar os cientistas em diversas analises, inclusive no processo de depuragdo dos
préprios programas de simulacdo. Dessa maneira, consultas analiticas mais complexas
podem ser realizadas ainda em tempo de execugdo, permitindo o monitoramento da
execucdo paralela das simulagdes computacionais (OLIVEIRA et al., 2014, SOUZA et
al., 2015).

Finalmente, o ndcleo do Chiron ainda dispde de duas estratégias para gerenciar a
execucdo paralela do workflow cientifico. Considere o caso de um workflow cientifico
composto por apenas duas transformacdes de dados T, e T, no qual T, depende de T;.
A primeira abordagem, First Tuple First (FTF), exibe um comportamento semelhante
ao de um pipeline em fluxo de dados, ou seja, no exemplo, uma ativacdo de T, espera
apenas que os seus elementos de dados de entrada sejam produzidos pela ativacao
correspondente a Ty, independente do término da execucdo das outras ativagdes de T;.
A segunda estratégia, First Activity First (FAF), por sua vez, exige que todas as
ativacoes de T, aguardem o término da execucéo das ativacdes de T;.
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3.4. FastBit

Na se¢do 2.1 foram apresentadas solucBes para analise de dados cientificos em
arquivos, principalmente tecnologias que empregam diferentes abordagens para a
indexacdo de dados cientificos. O conceito de indexacdo bitmap também foi exposto,
assim como a solucdo no estado da arte que o utiliza para a descoberta de conhecimento
cientifico, o FastBit. Nesta se¢do, abordamos em detalhes o funcionamento dessa

tecnologia e seus principais recursos.

O FastBit (WU et al., 2009) é¢ uma biblioteca de cddigo aberto com o objetivo
de indexar dados cientificos para realizar o processamento eficiente de consultas sobre
eles. A tecnologia disponibiliza um conjunto de func¢bes de busca baseadas em indices
bitmap comprimidos. Assim como outras solugdes de geréncia de banco de dados ndo
relacionais, como o MonetDB* e o Sybase 1Q°, o FastBit lida com o dado de forma
orientada a coluna visando acelerar o processo de busca no dado. No entanto, diferente
de um SGBD tradicional, os dados do usuério ndo sdo carregados em uma base do
sistema. Ao inveés disso, 0 mecanismo de acesso para geracao de indices e realizacdo de
consultas atua diretamente sobre arquivos em disco que armazenam os dados
cientificos. Essa € uma importante caracteristica da solucéo, visto que representa uma
economia de tempo e recursos computacionais que outros sistemas devem dispor para

adequar e carregar dados em diferentes estruturas.

Em relacdo ao tratamento do dado cientifico, a solucdo o enxerga de forma
tabular, ou seja, como uma tabela composta por linhas e colunas, similar a maioria dos
SGBD. Entretanto, para ser consumido pelo programa, o dado deve ser particionado:
cada coluna do dado deve ser alocada em um arquivo binario distinto. Portanto a
organizacdao do dado é orientada a coluna, ao que se atribui 0 nome de organizagédo
vertical. Este tipo de composicdo garante que apenas dados homogéneos (i.e., mesmo
tipo de dado) sejam agrupados em um mesmo arquivo. Os arquivos binarios ficam
armazenados em disco, alocados em um mesmo diret6rio junto a um arquivo texto com
metadados, contendo informag¢Ges como o ndmero de linhas e colunas do dado, 0 nome

e a estrutura de dados de cada coluna, entre outros.

* https://www.monetdb.org/

% http://www.sybase.com/products/databaseservers/sybaseiq
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Uma vez que 0s arquivos binarios e o arquivo de metadados estejam alocados no
mesmo diretorio, o FastBit pode ser executado para criar os indices sobre o dado e, em
seguida, realizar consultas. E importante ressaltar que ele é capaz de lidar apenas com o
dado no formato citado anteriormente, ou seja, arquivos binarios em organizacao
vertical. Caso o dado ndo esteja assim organizado, se faz necessaria uma conversao.
Basicamente, esse processo de conversao deve ler o dado e produzir uma copia em
formato de pequenos dados binéarios representando as colunas do arquivo de dados
cientificos original. A solucdo também conta com uma funcdo embutida que realiza essa
conversdo para arquivos em formato Comma-Separated-Value (CSV), sendo
responsavel pela criacdo dos arquivos binérios referentes as colunas do dado e ainda

pelo arquivo de metadados.

Gerados os indices, estes ficam armazenados em arquivos especificos no mesmo
diretério que os arquivos binarios do dado. Cada arquivo binério possui um arquivo
correspondente com o registro de seus indices bitmap, sob a extensdo idx, como pode
ser visto na Figura 1. Os arquivos a, b, e ¢ representam os binarios de cada coluna (i.e.,
atributo) do dado, enquanto os arquivos com extensdo idx sdo seus respectivos indices.

O arquivo texto da ilustracdo, denominado ‘-part.txt’, € o arquivo contendo 0s

metadados.

-rW-r--r-- 1 kwu Users 482 Aug 3 20:35 -part.txt
-rw-r--r-- 1 kwu Users 488 Aug 3 20:35 a
-rw-r--r-- 1 kwu Users 3528 Aug 4 23:14 a.idx
-rW-r--r-- 1 kwu Users 488 Aug 3 28:35 b
-rw-r--r-- 1 kwu Users 3528 Aug 4 23:14 b.idx
-rw-r--r-- 1 kwu Users 288 Aug 3 28:35 ¢
-rw-r--r-- 1 kwu Users 3528 Aug 4 23:14 c.idx

Figura 1. Estrutura de arquivos do FastBit (adaptado de
https://sdm.Ibl.gov/fastbit/).

A mesma funcdo utilizada para criacdo dos indices, Interactive Bitmap Index
Search (IBIS), deve ser utilizada para o processamento de consultas sobre o dado. E
necessario apenas definir o diretério onde estdo armazenados os dados e seus indices e
especificar a consulta a partir da linguagem proposta pelo FastBit, a qual é muito
semelhante a linguagem SQL, utilizando inclusive suas principais palavras-chave (e.g.,

select, from, where, entre outras).

Retomando as discussdes sobre indexacao bitmap da secdo 2.1, podemos afirmar

que a sua implementacao bésica é efetiva apenas em varidveis com baixa cardinalidade,
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visto que o numero de bitmaps cresce linearmente com a quantidade de possiveis
valores distintos que o atributo pode assumir. Por exemplo, se um atributo A pode
assumir n valores distintos, um indice bitmap formado por n vetores de bits se faz
necessario para representa-lo. Em muitos casos, especialmente quando se trata de
estruturas de dados como ponto-flutuante e sequéncias de caracteres, o valor de n pode
ser muito grande, o que transforma o armazenamento e a leitura de indices bitmap em
processos de alto custo. Portanto, para lidar com o armazenamento de indices de
variaveis com alta cardinalidade e reduzir custos de leitura para realizacdo de consultas,
o0 FastBit conta com trés técnicas diferentes: compressao, codificagdo e binning (WU et
al., 2009).

O método de compressdo de indices bitmap extensamente utilizado por diversas
tecnologias € conhecido como Byte-aligned Bitmap Code (BBC). O FastBit, por sua
vez, amplia o conceito por trds do método BBC para oferecer sua prdpria técnica de
compressdo, chamada de Word-Aligned Hybrid (WAH), a qual segundo analises de
desempenho se mostrou mais que dez vezes mais rapida que a abordagem BBC (WU et
al., 2009). O WAH tira proveito do fato de um indice bitmap ser formado muitas vezes
por grandes sequéncias de bits iguais (i.e., séries de valores 0 ou 1) para formar as
chamadas fill words. Essas séo capazes de agrupar uma sequéncia muito grande de bits
repetidos em uma representacdo de apenas 32 bits. Por outro lado, para representar
trechos de um indice nos quais ndo ha longas sequéncias de bits repetidos, a técnica
WAH se apoia no uso das literal words, as quais representam os bits literalmente.
Portanto, os indices comprimidos pelo FastBit sdo composicGes de fill words e literal

words.

Vale ressaltar que o método de compressao € automaticamente aplicado no
processo de construcdo de indices pelo FastBit, dado que é imprescindivel para a
reducdo do tamanho dos mesmos, consequentemente, poupando custos de
armazenamento. Isso significa que o FastBit sempre ird comprimir os indices gerados
em sua execucdo, restando ao usuario apenas a op¢do de descomprimi-los se assim
desejar. No entanto, a operagdo de descompressédo, apesar de possivel, ndo é indicada,

pois ndo acrescenta qualquer beneficio em relagao aos indices comprimidos.

A tecnica de codificagdo, por sua vez, e disponibilizada pela tecnologia
buscando otimizar as consultas baseadas em indices bitmap por meio de trés métodos

distintos: equality encoding, range encoding e interval encoding. A opcdo de equality
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encoding representa 0 mesmo que o indice bitmap na sua forma bésica. A opgdo de
range enconding utiliza 0 mesmo namero de bitmaps que a forma bésica, entretanto, é
projetada para realizar consultas por faixas de valores (e.g., A < 5) de modo mais
eficiente em troca de maior custo de armazenamento em disco. Ja a op¢do de interval
encoding também apresenta vantagens no desempenho de consultas por faixas de
valores, além de contar com um nimero menor de bitmaps para a composicao dos
indices. Esta técnica possui um custo menor de armazenamento do que a opg¢do de
range encoding, todavia é mais custosa que indices na forma basica (i.e., equality

encoding).

E importante ressaltar que para cada um dos métodos ha um compromisso entre
eficiéncia na consulta e custo de espaco em disco para armazenamento dos indices
codificados. A figura a seguir ilustra esta relacdo se consideramos uma consulta que
utiliza como filtro de selecdo uma faixa de valores especifica, como, por exemplo,
valores menores que 5 para determinado atributo A (A < 5). Se os dados cientificos
estiverem indexados a partir da técnica de equality encoding, teremos um custo menor
de armazenamento dos indices em disco, porém, a consulta ndo sera tdo eficiente. Por
outro lado, a técnica de range encoding seria a mais indicada para obter uma consulta
mais eficiente, em troca de maior custo de armazenamento dos indices. A técnica de
interval enconding, por sua vez, apresenta um compromisso intermediario entre o custo
de armazenamento e a eficiéncia na consulta, sendo a mais indicada quando o filtro de

selecdo das consultas submetidas considera intervalos de valores (e.g., 4 <A <5).

Equality Encoding  Interval Encoding  Range Encoding

- Custo de Armazenamento + Custo de Armazenamento

- Eficiéncia na Consulta + Eficiéncia na Consulta

Figura 2. Relagéo entre custo de armazenamento e eficiéncia na consulta
considerando um filtro de selecdo como A <5.

E possivel notar que cada uma das trés técnicas de codificacdo apresenta suas
vantagens e desvantagens em relagdo as outras, havendo sempre uma relagédo
proporcional entre armazenamento e otimizacdo de consultas. Tal fator deve ser levado

em consideracdo quando se trata de atributos com alta cardinalidade, pois em certos
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casos os indices gerados podem consumir mais espaco do que o préprio dado cientifico.
O FastBit ainda oferece a possibilidade de utilizar a técnica de codificagdo em dois
niveis, ou seja, combinando até dois metodos possiveis, formando as opcdes de
equality-equality, range-equality e interval-equality. Desse modo, ele busca reunir e
equalizar as vantagens apresentadas por cada um dos métodos. Um estudo mais
detalhado em relacdo a comparacéo de desempenho entre tais técnicas pode ser visto no
trabalho de Wu et al. (2009).

Por ultimo, a técnica de binning busca tirar proveito do carater exploratorio de
determinados dados cientificos para encontrar formas mais eficientes de armazenar e
consultar seus indices. Em muitas ocasides, certos tipos de dados cientificos sdo
expressos em valores com uma precisdao muito grande (e.g., ponto-flutuante), os quais
mapeados necessitam de uma enorme quantidade de bitmaps para serem devidamente
representados. Por outro lado, boa parte das consultas sobre esses dados ndo necessitam
de um grau de precisao tdo grande. Por exemplo, considere um atributo A que apresenta
valores distintos com até quatro casas decimais, contudo as consultas realizadas sobre
ele buscam por faixas de valores onde apenas uma casa decimal é relevante (e.g., A >
5,5). Ndo ha necessidade de haver um bitmap representando cada valor distinto em até
quatro casas decimais se apenas consultas como estas sdo executadas.

Portanto, a técnica de binning permite que bitmaps representem grupos de
valores (i.e., bins) e ndo apenas valores distintos, de acordo com a precisdo definida
pelo préprio usuario (WU et al., 2009). A solucdo admite que O usuario possa
especificar o tipo de métrica que ele deseja para criar os agrupamentos. Ou seja, ele
pode agrupar valores de diferentes maneiras: especificando a quantidade de digitos
significativos; determinando um ndmero n de agrupamentos (n bins); ou até mesmo
definindo um inicio e fim de uma faixa de valores.

E importante observar que a técnica de codificacdo exibe opcdes que sdo mais
adequadas para dados de baixa cardinalidade, enquanto a técnica de binning se aplica
bem sobre dados de estruturas especificas e de acordo com as consultas que serdo
realizadas. Isto significa que ambos os métodos requerem do usuario um grau de
conhecimento sobre o dado cientifico antes mesmo da realizacdo de consultas. Logo, a
manipulacdo de tais técnicas exige cautela quando se trata do processo de analise
exploratéria de dados cientificos, posto que muitas vezes o cientista ndo possui tanto
conhecimento sobre os dados produzidos pelo experimento. Para 0s usuarios que nao

sdo capazes de prever a forma que os dados cientificos assumirdo ap0s as
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transformac6es de dados, a principal recomendacéo é utilizar a opc¢ao padrdo do FastBit,
a qual emprega apenas 0 método de compressao e possui um bom desempenho em
grande parte dos casos (WU et al.,, 2009). Caso 0 usudrio possua um grau de
conhecimento maior sobre os dados manipulados, especialmente a cardinalidade dos
atributos indexados e as estruturas de dados assumidas, as outras técnicas além da

compressdo podem ser valiosas ferramentas para geracao dos indices e o processamento
de consultas.
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Capitulo4  Abordagem para analise de dados
cientificos por meio de algoritmo de indexacao de
dados

Este capitulo apresenta formalmente a proposta desta dissertagdo, considerando
as discussdes dos capitulos anteriores: a abordagem para analise de dados cientificos ao
longo do fluxo de dados apoiada por um algoritmo de indexacdo bitmap. A solucédo
pode ser dividida em duas partes, sendo a primeira 0 acesso e a indexacdo de dados

cientificos e a segunda o processamento de consultas a partir dos indices gerados.

4.1. Arquitetura para analise de dados cientificos em

multiplos arquivos

A abordagem aqui apresentada adota elementos propostos pela arquitetura
ARMFUL (SILVA et al., 2017), desenvolvida em colaboracdo com as pesquisas e
trabalhos do M.Sc. Vitor Silva Sousa, atualmente candidato ao doutorado do Programa
de Engenharia de Sistemas e Computacdo da COPPE/UFRJ. O principal objetivo desta
arquitetura é viabilizar a andlise de dados cientificos relacionados por mdaltiplos
arquivos produzidos ao longo do fluxo de dados. Para tal, a solucdo é composta em
parte por caracteristicas das abordagens avaliadas ao longo do Capitulo 2, buscando
realizar consultas sobre os dados cientificos em arquivos singulares, bem como ser
capaz de analisar o fluxo de arquivos gerados durante a execucdo de simulacOes
computacionais. Da mesma forma, os conceitos de abstracdo do fluxo de dados e
geréncia dos dados de proveniéncia discutidos no capitulo anterior sdo fundamentais
para alcancar as metas definidas, posto que os dados de proveniéncia e os dados de

dominio formam o conjunto de interesse da analise exploratéria de dados cientificos.

A primeira etapa que a arquitetura deve garantir € a captura dos dados cientificos
de forma integrada aos dados de proveniéncia, ou seja, apoiar o fluxo de arquivos e 0s
relacionamentos entre os elementos de dados rastreados pelo mecanismo de geréncia do
fluxo de dados no nivel I6gico. Logo, ndo apenas os dados associados a composicao e
execucao do fluxo de dados serdo capturados, mas também os dados de dominio serdo
acessados de forma a serem representados em uma base de proveniéncia. Como mostra

o0 elemento de Captura de Dados de Proveniéncia na Figura 3, os dados de proveniéncia
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sdo capturados e armazenados em um repositorio especifico (e.g. uma base de dados
relacional) da mesma forma que a geréncia de dados de proveniéncia pode ser
implementada por um SGWfC. Tais dados podem representar, por exemplo, as
especificacbes dos programas de simulacdo encadeados e 0s tempos de execucdo de
cada uma das transformacdes de dados conduzidas por esses programas. A arquitetura
ARMFUL, por sua vez, tira proveito do mecanismo presente no SGWfC Chiron para

solucionar esta etapa.

Os componentes de Extracdo e Indexacdo de Dados Cientificos, por sua vez,
ilustram os procedimentos necessarios para a representacdo dos dados cientificos a
serem integrados a uma base de proveniéncia. E importante ressaltar que essas etapas
sdo opcionais, i.e., 0s usuarios ndo precisam se valer delas durante a execucdo de uma
simulacdo computacional se assim o quiserem. Do mesmo modo, ndo ha necessidade de
realizar as etapas de extracdo e indexagdo de dados de forma concorrente, posto que
apenas uma delas pode ser suficiente para garantir a captura de dados cientificos. Em
contrapartida, caso nenhum destes procedimentos seja realizado ao longo de uma

execucdo, os usuarios ficam restritos a analises apenas sobre os dados de execucao.

Captura de Dados
il e ¢ de Proveniéncia

Extragdo de
Dados Cientificos

Indexagao de Base de Dados
Dados Cientificos de Proveniéncia

Legenda Processamento

— — — Acesso a dados externos de Consultas
Uso de dados pela arquitetura ARMFUL
[] componentes implementados neste trabalho

Figura 3. Arquitetura ARMFUL para anélise de dados cientificos em multiplos
arquivos.

O processo de extracdo de dados cientificos também é contemplado pela

arquitetura ARMFUL, no entanto, ndo faz parte do escopo desta dissertacdo. Como
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visto ao longo dos capitulos anteriores, diferente dos dados de proveniéncia, os dados
cientificos apresentam grandes volumes para simulagdes computacionais em larga
escala. Portanto, a carga de dados cientificos com o préprio valor assumido para cada
atributo em uma base de proveniéncia é uma estratégia recomendada apenas para
situacOes nas quais poucos atributos serdo capturados a cada arquivo e caso 0S mesmos

atributos apresentem estruturas de dados simples, como inteiros e pontos flutuantes.

Em casos nos quais um grande volume de dados deve ser capturado e as
estruturas de dados presentes nos arquivos sdao muito complexas para serem
armazenadas em bases relacionais, as técnicas de indexacdo de dados cientificos
(CHOU et al., 2011, KIM et al., 2011) podem ser aplicadas de modo a diminuir a
sobrecarga de dados na base de dados de proveniéncia. Isso significa que os indices
gerados para referenciar os dados cientificos nos arquivos serdo as estruturas
armazenadas na base de dados de proveniéncia. Para tal, a arquitetura ARMFUL propde
um componente de indexacdo de dados cientificos capaz de garantir 0 acesso aos
elementos de dados presentes em arquivos, a geracdo de indices sobre os mesmos e, por
fim, a integracdo com uma base de proveniéncia. Desse modo, as consultas sobre 0s
arquivos de dados cientificos serdo feitas por meio desses indices, que produzidos pelo
componente e referenciados em uma base de proveniéncia integrada facilitam o acesso

aos valores dos atributos nos arquivos.

O presente trabalho, por sua vez, propbe a implementacdo do componente de
indexacdo de dados cientificos a partir de um algoritmo de geracdo de indices bitmap,
agregando vantagens quanto a carga de dados na base de proveniéncia e eficiéncia no
processamento de consultas, conforme apresentado no capitulo de resultados
experimentais. Com o apoio da ferramenta FastBit, os arquivos contendo dados
cientificos produzidos por programas de simulacdo podem ser acessados, indexados e,
posteriormente, consultados a partir dos indices gerados. Portanto, a solucdo aqui
apresentada contempla a integracdo entre o mecanismo do SGWfC Chiron e a
ferramenta FastBit de forma a realizar a captura e a indexacdo de dados cientificos

presentes em multiplos arquivos produzidos ao longo do fluxo de dados.

Por fim, a arquitetura ARMFUL apresenta o processamento de consultas como
ultima etapa da abordagem, ilustrada pelo dltimo componente da Figura 3. O objetivo
desta etapa é possibilitar a especificacdo de consultas sobre os dados de proveniéncia e

os dados cientificos. Para tal, os niveis fisico e l6gico da abstragdo do fluxo de dados
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devem ser levados em consideragdo, ou seja, as informacdes sobre o fluxo de arquivos
sdo fundamentais para as anélises que envolvem o relacionamento entre arquivos de
diferentes transformacdes de dados. A escolha por uma base de dados relacional para a
geréncia dos dados de proveniéncia e de dominio confere maior poder analitico no
processamento de consultas para apoiar a geréncia do fluxo de dados. Da mesma forma,
os indices gerados para os dados cientificos e referenciados em uma base de

proveniéncia integrada viabilizam o desenvolvimento de consultas.

Portanto, esta dissertacdo também contribui com um mecanismo de
processamento de consultas capaz de alinhar os dados presentes na base de
proveniéncia. Parte desses dados consiste nas referéncias aos indices criados pelo
componente de indexacdo de dados cientificos. Assim, o mecanismo de processamento
de consultas apoia consultas sobre a base de dados relacional, obtendo dados de
proveniéncia integrados as referéncias dos indices. Estas, por sua vez, sdo utilizadas
pela solugdo para acessar os contetdos (dados especificos do dominio) dos arquivos de
dados cientificos de forma direta por meio dos indices gerados. Por fim, 0 mecanismo
de processamento de consultas é capaz de retornar resultados que associam dados

referentes a execucdo do fluxo de dados com dados de dominio.

Nas secdes a seguir, 0 procedimento necessario para a captura e a indexacgdo de
dados cientificos sera detalhado, bem como o mecanismo previsto para o processador de
consultas, o qual contempla a integracdo de consultas sobre os dados de proveniéncia e

os indices que referenciam os dados presentes em arquivos.
4.2. Acesso aos dados cientificos ao longo do fluxo de dados

Os dados de proveniéncia relativos a execucdo de cada um dos programas de
simulacdo s&o coletados e armazenados em uma base relacional ao longo do fluxo de
dados, da mesma forma que € realizada por um SGWfC, como visto anteriormente. No
entanto, quando se trata de dados cientificos presentes em arquivos, 0 mecanismo de
acesso deve ser capaz de realizar algumas etapas de modo a adequé-los para um
armazenamento eficiente, evitando sobrecargas de dados desnecessarios para as analises
pretendidas. Etapas essas que podem ser divididas em quatro: leitura do conteddo dos
arquivos de dados cientificos, analise Iéxica dos elementos de dados, coleta apenas dos

atributos selecionados e, por fim, a analise sintatica.
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A primeira etapa é responsavel pelo acesso aos dados cientificos nos arquivos e
a subsequente leitura de seu contedo. Em seguida, a analise léxica se propbe a
investigar se os dados brutos obtidos na etapa de leitura correspondem ao dominio da
simulacdo computacional em questdo. Como base para essa verificacdo, a analise léxica
utiliza um catalogo de dados cientificos, o qual € composto por metadados relacionados
a especificacdo do formato de cada arquivo cientifico e seu contetdo. Uma vez que 0s
dados foram validados, o terceiro passo diz respeito ao filtro aplicado sobre o conteddo
do arquivo, ou seja, de acordo com a especificacdo definida pelo usuéario, quais valores
de atributos devem ser selecionados para que sejam indexados e, futuramente,
referenciados. Desse modo, este passo garante que ndo havera um custo adicional para a
geracdo e o armazenamento de indices sobre elementos de dados indiferentes para as
analises de dominio a serem realizadas. Por fim, a analise sintatica fornece informacdes
pertinentes para o processo subsequente de indexacdo dos dados cientificos, como a

estrutura de dados apresentada por cada atributo selecionado.
4.3. Indexacdo de dados cientificos ao longo do fluxo de dados

O componente de indexacdo de dados cientificos proposto é responsavel pela
geracdo de indices sobre os atributos de interesse contidos nos arquivos de dados
cientificos, os mesmos atributos filtrados e selecionados na etapa de acesso. O principal
objetivo é facilitar o acesso direto a regides especificas do espaco de dados cientificos
ao passo que os metadados associados ao fluxo de dados sdo gerenciados. A arquitetura
ARMFUL permite diferentes implementa¢6es do componente de indexacdo de dados
cientificos, ou seja, diferentes algoritmos de indexacdo encontrados na literatura podem
ser aplicados nesta etapa. Como discutido no Capitulo 2, ndo apenas ferramentas ja
estabelecidas, como o FastBit, podem ser utilizadas para geracdo de indices, mas

também programas especificos desenvolvidos por usuarios.

Para desenvolver uma instancia do componente de indexacdo, é necessario
desenvolver trés métodos distintos, denominados index(), run() e access(), capazes de
realizar de forma completa as operacdes que o componente demanda. O método index()
é responsavel pela geracdo de indices sobre todos os atributos de interesse definidos
pelo usuério, os quais estdo presentes no mesmo arquivo de dados cientificos. O
Algoritmo 1 a seguir descreve este método, assumindo que 0 mesmo invoca um

algoritmo de indexacédo (argumento algorithm), o qual no caso desta dissertacéo se trata
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de um algoritmo de geracdo de indices bitmap executado pela ferramenta FastBit. O
método run(), por sua vez, é utilizado para criar indices sobre o contelido de diversos
arquivos de dados cientificos com o mesmo formato, i.e., ele invoca o método index()

para cada arquivo que possui a mesma especificacao.

Algoritmo 1. Geracdo de indices para acesso a dados cientificos em arquivos
Entrada:

algorithm: Algoritmo para acessar dados cientificos via indices

path: Caminho para o arquivo de entrada

filename: Nome do arquivo de entrada

cts: Lista de contetidos do dado cientifico
Saida:

dataSet: Conjunto de dados de saida (indices)

1. function index(algorithm, path, file,aye, cts):

2 if exists filepame in path then:

3 dataSet « DataSet(cts)

4, for each element in fileyye do:

5- Valueselement « { }

6 position « 0

7 for each content in cts do:

8 ctValue <« generatelndex(algorithm, content, element)
9 valueSeiement[pOSItion] « ctValue
10. position++

11. end do

12. dataSet.addElement(valueSgiement)

13. end do

14. return dataSet

15. end if

16. return null

17. end function

Apbs a execucdo do algoritmo de indexacdo, caminhos mais eficientes de acesso
aos dados sdo gerados para enderecar o contetdo dos arquivos, o que melhora o tempo
total da etapa de processamento de consultas focadas na analise de dados cientificos.
Portanto, como mencionado anteriormente, 0 componente de geracdo de indices sobre
dados cientificos € altamente recomendado para simulacdes computacionais que
produzem dados cientificos em larga escala ou arquivos em formatos cientificos que
contém estruturas de dados mais avangadas, como malhas. Por fim, o terceiro método
necessario para instanciar este componente, chamado de access(), trata-se justamente da
implementacdo do mecanismo capaz de recuperar o contetdo dos arquivos de dados
cientificos a partir dos indices gerados pelo método index(), como descrito no
Algoritmo 2.
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Algoritmo 2. Acesso aos dados cientificos por meio dos indices
Entrada:
algorithm: Algoritmo para acessar dados cientificos via indices
path: Caminho para o arquivo de entrada
filename: Nome do arquivo de entrada
dataSet: Conjunto de dados em que cada elemento contém um indice gerado
cts: Conteudo de interesse do dado cientifico
Saida:
output: Conjunto de dados de saida

1. function access(algorithm, path, file .y, dataSet, cts):

2 if exists filepame in path then:

3 output « DataSet(cts)

4 for each element in dataSet do:

5- Valueselement < { }

6 position « 0

7 for each ctindex in element.values do:

8. if dataSet.contents[position] in cts:

9. ctValue « getValueBylndex(method, ctindex)
10. valueSgiement < values + {ctValue}
11. end if

12. position++

13. end do

14. output.addElement(valueSgiement)

15. end do

16. return output

17. end if

18. return null

19. end function

E importante lembrar que, como discutido ao longo do Capitulo 2, as recentes
tecnologias de indexacdo e processamento de consultas sobre dados cientificos, como o
NoDB e 0 ALACRITY, sdo centradas em analises sobre arquivos isolados, ou seja, 0S
aspectos associados ao fluxo de arquivos e ao fluxo de elementos de dados ndo sdo
apoiados pelas mesmas. Portanto, para superar essa limitacdo e apoiar a geréncia do
fluxo de dados, o componente de indexagdo proposto deve garantir a representacdo dos
indices gerados em uma base de proveniéncia integrada, a qual deve seguir um modelo
capaz de relacionar os dados de proveniéncia e os indices que referenciam dados
cientificos. A estrutura proposta para essa base de proveniéncia integrada é detalhada no
Capitulo 5.

4.4. Processamento de consultas sobre os dados indexados

O ultimo componente da abordagem apresentada engloba as funcionalidades de

processamento de consultas, o que permite ao usuario realizar analises sobre os dados
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de proveniéncia e de dominio gerados pela execucdo das simulagbes computacionais a
ponto de validar ou refutar hipéteses cientificas. De acordo com a abordagem
apresentada, apds a etapa de indexacdo dos dados cientificos, os dados de proveniéncia
e os indices produzidos se encontram armazenados em um SGBD centralizado. E
importante notar que, normalmente, a referéncia para os arquivos de dados cientificos
ndo é uma informacdo presente na base de proveniéncia. Isso significa que o modelo de
dados de proveniéncia precisa ser capaz de representar também as referéncias aos
arquivos e relacionar os mesmos aos indices dos atributos capturados. Portanto, o
componente de processamento de consultas deve ser capaz de obter ndo apenas os dados
de proveniéncia da base relacional integrada, mas também os indices gerados, estes que,
por sua vez, serdo utilizados para acessar o conteudo presente nas regides de interesse

dos arquivos de dados cientificos.

A primeira parte deste processo é caracterizada pela consulta executada sobre o0s
dados armazenados na base de proveniéncia. Usualmente, os SGBD utilizam uma
linguagem de alto nivel (e.g. linguagem SQL) para a estruturacdo da consulta, esta que é
submetida ao processador de consultas inerente ao SGBD. O processador, por sua vez, €
responsavel pelas analises léxica e sintatica, além de realizar a validagdo da consulta
quanto a existéncia e ao significado semantico dos nomes das relacdes e dos atributos
especificados, buscando respeitar 0 esquema da base de dados de proveniéncia. Em
seguida, o elemento conhecido como otimizador de consultas se encarrega de gerar o
plano de consulta mais adequado para ser executado e obter o resultado final. Toda esta
etapa ocorre dentro do mecanismo presente no SGBD centralizado, o qual ja possui as
ferramentas mais eficientes para a validacdo dos dados, além da criacdo e execucao do

plano de consulta.

A segunda parte, por sua vez, é caracterizada pela invocacdo de um processador
de consultas capaz de acessar o contelido dos arquivos de dados cientificos por meio
dos caminhos referenciados pelos indices. Tal processador de consultas necessita de
dois elementos obtidos da base de proveniéncia como conjunto de entrada: a referéncia
para 0s arquivos e os indices para os atributos. Este mecanismo pode se tratar de um
codigo fonte especifico desenvolvido ou, como no caso do presente trabalho, uma
ferramenta consolidada, como o processador de consultas do FastBit. Por fim, os

resultados obtidos por cada uma dessas duas consultas devem ser reunidos de acordo
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com a especificagdo da consulta submetida, de forma a compor o resultado final da
analise de dados.
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Capitulo 5 Implementacéao de instancias dos
componentes de Indexacdo de Dados Cientificos e de
Processamento de Consultas

A partir da abordagem proposta no Capitulo 4, este capitulo apresenta a
implementacao dessa abordagem para a analise de dados cientificos ao longo do fluxo
de dados apoiada pela indexacao bitmap. A solucdo € composta pela integracédo entre o
SGWIfC Chiron e a ferramenta FastBit, sendo o primeiro responsavel por apoiar a
captura dos dados de proveniéncia e de dominio ao longo do fluxo de dados gerados
pela execucdo paralela de workflows cientificos, enquanto o segundo realiza a etapa de
indexacdo dos dados cientificos em tempo de execucdo. Também € brevemente
apresentado o modelo de dados desenvolvido por Silva et al. (2016), o qual viabiliza a
geréncia do fluxo de dados nos niveis fisico e ldgico por meio da base de proveniéncia
integrada. A Ultima secdo do capitulo apresenta a arquitetura do processador de
consultas desenvolvido para acessar os dados cientificos em conjunto com os dados de

proveniéncia, de forma a complementar a abordagem proposta.

5.1. Extensdo do método de extracdo de dados cientificos do
Chiron

Para introduzir a composi¢do da solu¢do formada pelo arcabouco do Chiron e o
método do FastBit, o ponto de partida deve ser o modo de operacdo desse SGWIC.
Apesar de termos apresentado detalhes do SGWfC Chiron na secdo 3.3, é importante
destacar as camadas que formam sua arquitetura. No nivel mais baixo entre elas estdo as
camadas de Geréncia de Workflow e Escalonamento de Workflow. A primeira tem o
objetivo de coordenar a execucdo de cada uma das atividades ao longo da execucao
paralela do workflow cientifico de acordo com as dependéncias entre os dados e a
estratégia de paralelismo escolhida (i.e. FTF ou FAF, como visto na secdo 3.3). A
segunda camada, por sua vez, é responsavel por particionar as atividades em ativacoes e
distribuir estas entre os recursos computacionais disponiveis. Entende-se por ativacdo
uma unidade de dados autocontida, ou seja, 0 menor conjunto de dados a ser consumido

para o processamento de um programa de simulacgdo especificado pelo usuério.
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Em um nivel mais acima, a camada de Processamento de Ativacdo precisa
administrar cada procedimento ao qual a ativagdo sera submetida. O primeiro passo é
lidar com a instrumentacéo e a invocacao dos programas de simulacdo de acordo com as
especificacbes da atividade a qual a ativacdo pertence. Ao longo do processamento de
uma ativacdo, o Chiron também é capaz de extrair os dados gerados pela execucdo da
mesma e armazena-los em uma base de proveniéncia relacional. Por fim, os dados de
proveniéncia capturados podem ser analisados em tempo de execucao por meio de um
mecanismo de processamento de consultas presente no SGBD relacional utilizado para

a base de proveniéncia, ao qual o Chiron se mantém conectado.

E possivel notar que esse SGWfC contém um mecanismo nativo de extracio de
dados em tempo de execucdo. Todavia, o procedimento adotado por tal mecanismo nédo
é capaz de apoiar o processo de extracdo de dados cientificos de forma completa, como
definido nas discussdes dos capitulos anteriores, em que defendemos o acesso,
indexacdo e carga dos indices que representam os dados cientificos. A méaquina de
extracdo de dados do Chiron, por sua vez, se limita apenas a captura de dados por meio
da invocacdo de programas externos especificos para a atividade do workflow. A
tecnologia ainda exige que os programas de extracdo escrevam os dados capturados em
um arquivo de saida chamado de ERelation.txt. Tal arquivo possui um formato tabular
préximo ao de um arquivo CSV (Comma-Separated Value), com a diferenca que o
delimitador deve ser exclusivamente o ponto e virgula (°;”). A primeira linha trata-se de
um cabecalho contendo a nomenclatura dos atributos extraidos, enquanto as linhas

seguintes contém os conjuntos de valores para cada atributo.

Ao lidar com os workflows cientificos que consomem e produzem dados
cientificos em larga escala, 0 componente de extracdo de dados do Chiron apresenta um
alto custo de carga de dados na base de proveniéncia, posto que sdo obtidos os valores
para todos os atributos especificados em cada relacdo de saida. Da mesma forma, o
acesso aos elementos de dados cientificos presentes em arquivos € realizado através de
programas externos especificos para o formato dos arquivos e o dominio dos dados.
Para superar tais limitacOes, a abordagem proposta oferece um mecanismo para
indexacdo de dados cientificos orientado a analises especificas em dados cientificos,
enquanto que mantém a carga de dados cientificos desenvolvida originalmente no
Chiron. Portanto, buscando estender o mecanismo de extracdo de dados presente na

camada de Processamento de Ativacdo, as seguintes alteragOes foram realizadas de
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forma a contemplar o processo de captura de dados cientificos considerando o uso de

indices como um todo:

Método de especificacdo da atividade que permita ao usuario definir as
estruturas de dados presentes nos arquivos de dados cientificos e
selecionar quais seriam os atributos de interesse para analises futuras. E
importante ressaltar que o conhecimento prévio das estruturas que 0s
dados cientificos assumem ¢é fundamental para o processo de captura dos
mesmos. Da mesma forma, o usuario deve ser capaz de selecionar apenas
atributos de interesse, de modo a reservar recursos de processamento e

espaco de armazenamento somente para 0s dados necessarios.

Componente responsavel pela invocacdo de uma ferramenta de
indexacdo de dados cientificos (i.e. FastBit) de forma a gerar indices em
tempo de execugdo. Uma vez que 0 acesso ao dado é suportado pela
tecnologia, a mesma pode tirar proveito do processo de geracdo de
indices de outras ferramentas especificas para tal. As referéncias para 0s
indices gerados, por sua vez, serdo carregadas na base de proveniéncia
do Chiron.

Modelo de dados para a base de proveniéncia capaz de integrar os dados
de proveniéncia capturados e os indices gerados que atuam como
ponteiros para os atributos presentes em arquivos de dados cientificos.
Tal solucéo reduz o tempo gasto com operagOes de leitura e escrita em
disco (i.e. arquivos ERelation.txt) e evita a carga de um grande volume
de dados cientificos em estruturas de dados complexas na base de dados

relacional.

O topico (i) ja se encontrava parcialmente desenvolvido como parte do

mecanismo de composicdo de workflows cientificos do Chiron e foi estendido para

apoiar novos componentes da arquitetura ARMFUL. O tépico (iii), por sua vez, foi

implementado ao longo do trabalho de Silva et al. (2016) como base para apoiar a

analise de mdaltiplos arquivos de dados cientificos ao longo do fluxo de dados. Um dos

focos do presente trabalho, portanto, foi o desenvolvimento do componente explicitado

no topico (ii), o qual se trata de uma implementagcdo do componente de indexacdo de

dados cientificos apresentado no capitulo anterior. Para que o componente fosse

acoplado ao SGWfC Chiron e respeitasse a arquitetura ARMFUL, o mesmo foi
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adequado as especificacdes definidas pela implementagdo dos topicos (i) e (iii), como
descrito a seguir.

5.1.1. Especificacao dos atributos de interesse

O Chiron consome como produto de entrada um arquivo XML contendo a
composicao do workflow cientifico, na qual sdo especificadas todas as atividades e suas
respectivas relacdes de entrada e de saida. Para atender a implementagdo do tépico (i),
este arquivo de entrada do Chiron teve seu conceito estendido de forma a compreender
todas as especificacdes necessarias para cada um dos atributos dos arquivos de saida de
uma atividade. Tais especificacdes englobam a estrutura de dados que o atributo assume
e qual o componente responsavel pela extracdo ou indexacdo dos valores que esse
elemento de dado assumira ao longo da execucdo da atividade. Lembrando que existem
casos em que 0 usuario nao necessita de todos os atributos de um dado cientifico para
realizar suas analises futuras, portanto, o componente de indexacdo s6 deve ser
especificado para os atributos de interesse. Considere, por exemplo, um dado de saida
formado por trés atributos (A, B e C), em que A e C sejam do tipo inteiro enquanto B é
do tipo ponto-flutuante, no entanto, apenas A e B sdo do interesse do usuario para
analises subsequentes. Na especificacdo dos dados de saida da atividade, os trés
atributos serdo especificados com seus tipos respectivos, todavia, 0 componente de
indexacdo de dados cientificos sera definido apenas para os atributos A e B.

<activity tag="actl" description="" type="MAP"
activation="./experiment.cmd" template="$%$=WFDIR%/template actl">
<relation reltype="Input" name="IActl"/>
<relation reltype="Output" name="OActl" />
<extractor name="bitmap" type="INDEXING" cartridge="FASTBIT"
search="*.foo" delimiter=","/>
<field name="FILE" type="file" input="IActl" output="OActl"/>
<field name="A" type="int" output="OActl" extractor="bitmap"/>
<field name="B" type="float" output="OActl" extractor="bitmap"/>
<field name="C" type="int" output="OActl"/>
</activity>

Figura 4. Especificacdo de uma atividade do workflow em que os atributos A e B
do conjunto de dados de saida devem ser indexados pelo componente.

5.1.2. Componente de indexacéo de dados cientificos
Como visto anteriormente na secdo 3.4, o FastBit consome dados em uma

estrutura conhecida como organizagao vertical, na qual o dado cientifico € visto de
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forma tabular, em que cada coluna representa um atributo. Consequentemente, a
invocacdo da ferramenta também requer a especificagdo de cada coluna (i.e. atributo)
junto a estrutura de dados que a coluna assume. Portanto, a extensao da especificacdo
dos atributos de dados cientificos no mecanismo de composicdo de workflows do
Chiron, tornou possivel a invocacgdo da ferramenta FastBit. O componente de indexagéo
de dados cientificos recebe como pardmetros de entrada os atributos e suas respectivas
estruturas de dados, definidos na composicdo do workflow. Da mesma forma, é possivel
especificar a opcao de indexacdo que o FastBit deve utilizar para a geracdo de indices,
i.e., a composicdo entre as técnicas de binning e encoding, também descritas no

Capitulo 3.

XML

!

File System

’; : ;‘t Componente
s Tloat
i de Indexacdo

* Arquivo de metadados

Figura 5. Especificacdo dos atributos de entrada do componente de indexacao de
dados cientificos e os respectivos arquivos de saida gerados.

A Figura 5 apresenta os parametros de entrada que a maquina de execucao do
Chiron deve receber considerando um determinado dado cientifico produzido por uma
atividade e composto pelos atributos A, B e C. Seguindo o exemplo da secdo anterior,
no qual apenas A e B sdo do interesse para analises futuras, 0 componente de indexacao
ird atuar apenas sobre os mesmos. De acordo com a formatacdo proposta pela
ferramenta FastBit, os indices bitmap gerados serdo escritos, respectivamente, nos
arquivos A.idx e B.idx, aléem da criacdo de um arquivo de metadados contendo
informacBes inerentes a forma do dado cientifico. A opcdo de indexacdo € um
parametro de entrada opcional, uma vez que o componente de indexagdo utiliza uma
configuracdo padrdo do FastBit caso a mesma ndo seja especificada, como vimos na
secdo sobre a teoria por trés da ferramenta. Tal opcdo pode ser utilizada caso o0 usuario

deseje explorar as outras técnicas de manipulagéo de indices que o FastBit suporta. Vale
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lembrar que algumas das opgOes requerem um conhecimento prévio sobre o dado

cientifico para que sejam empregadas de modo eficiente.

Ao desenvolver o componente de indexacdo de dados cientificos, adotamos o
formalismo definido pela arquitetura ARMFUL em relacdo a sua integracdo com a
algebra de workflows do Chiron. Em Silva et al. (2017), o operador algébrico Raw Data
Indexing (ou apenas Rawl) foi proposto para indexacdo de elementos contidos em

arquivos de dados cientificos ao longo do fluxo de dados, como definido a seguir:
liz1 < Rawl (Ti, RC, RF, I})

Mais especificamente, a execucdo do operador aplica a transformacdo T; em
todos os elementos do conjunto I;, gerando para cada elemento de entrada de I;, um
elemento de saida correspondente em li+1. A transformacdo T; representa a atividade do
workflow cientifico que invoca o programa capaz de acessar e indexar os dados
cientificos presentes nos arquivos referenciados em I;. Para que seja possivel aplicar T;
como uma operacao de indexacdo em arquivos de dados cientificos, o operador Rawl
requer ainda dois parametros adicionais: RF, o qual contém a referéncia para o0s
arquivos de dados cientificos que compdem o conjunto de entrada I;, e RC, o qual
descreve o conjunto de identificadores de cada um dos atributos que devem ser

indexados e armazenados como conjunto de saida de lj+1.

Como exemplo, considere uma transformacdo de dados T; regida por um
operador do tipo Map (apresentado na secdo 3.3 junto a algebra de workflows do
Chiron) responsavel por invocar um programa de simulacdo especifico que gera a
relacdo de saida S a partir de uma relacdo de entrada |I. Em seguida, o operador Rawl,
que executa transformacao de dados T,, é aplicado com o intuito de apoiar a analise de
dados cientificos sobre S, i.e., a relacdo de saida de T;. As expressdes algébricas abaixo
descrevem o relacionamento entre os operadores, as transformacdes de dados e suas

respectivas relagbes de entrada e saida.
S« Map (T, I)
V — Rawl (T, {A, B, C}, FOO, S)
A Figura 6 ilustra o fluxo de dados definido por tais expressfes algébricas, mais
especificamente, a transformacdo de dados para indexacdo dos dados cientificos,

representada por T, e regida pelo operador Rawl. O programa de indexacdo invocado

pelo operador (i.e., ferramenta FastBit) acessa 0s elementos de dados cientificos

45



relacionados aos atributos especificados pelo argumento RC, presentes nos arquivos
definidos pelo argumento RF, e gera indices para promover o acesso direto aos
elementos de dados. Portanto, a medida que o workflow cientifico é executado, o
componente de indexacdo de dados cientificos € invocado para criacdo dos indices
sobre cada tupla gerada em S, ao passo que produz as tuplas da relagéo V. A partir deste
modelo de dados, os usuérios tém a possibilidade de submeter consultas sobre os
elementos de S e V, os quais sdo capazes de referenciar os elementos de dados
cientificos em arquivos de dados. Da mesma forma, tais relacbes podem ser associadas
a outras tabelas da base de proveniéncia produzidas por diferentes transformaces de
dados que compdem o workflow cientifico em questdo, garantindo a abstracdo do fluxo

de dados nos niveis fisico e ldgico.

File System
S
ID FOO
. 1 Jt/1/filel.foo
file1fo0 2 | jy2/filezfoo
Al BJ|C
110042 N | /t/N/fileN.foo
210053
e 7
file2.foo
Al B|C \'
35 | 072 | 1
36 | 0.75 | 3 L - L E
1 /1/Addx | /1/Bidx | /1/C.idx
v AR 2 /2/Aidx | /2/B.idx | /2/C.idx
fileN.foo N | /Njadidx | /N/Bldx | /N/C.idx
A B|C Componente
103] 005 | 0 de Indexacdo
104 | 0.05 | 2

Figura 6. Implementacéo do operador Rawl no mecanismo do Chiron para
geracao de indices bitmap.

Em relacdo a geracédo dos indices, temos que para cada arquivo no formato FOO

produzido por T;, 0 programa de indexagdo T, gera arquivos contendo indices bitmap

46



(i.e., arquivos idx) que referenciam os elementos de cada atributo especificado (no caso,
A, B e C). Estes arquivos de indices sdo armazenados no mesmo diretorio que 0s
arquivos de dados cientificos, ou seja, no espaco de trabalho da ativacdo da
transformacéo de dados. Portanto, as tuplas da relacdo V apresentam as referéncias (i.e.,
caminhos) para cada um dos arquivos de indices gerado e disposto no sistema de
arquivos dentro do diretorio da ativagcdo. O armazenamento de referéncias representa
uma reducdo consideravel da carga de dados na base de proveniéncia quando
comparado ao mecanismo original do Chiron, no qual os valores dos atributos sédo
carregados diretamente. Consequentemente, o tempo de execugdo da simulagdo

computacional também é reduzido.
5.1.3. Modelo de dados de proveniéncia PROV-Df

Para apoiar ambos 0s niveis de abstracdo, 0 modelo de dados de proveniéncia do
Chiron, conhecido como PROV-WT, foi estendido por Silva et al. (2016) dando origem
ao modelo PROV-Df. O novo modelo é capaz de armazenar diferentes tipos de dados na
base relacional, como: (a) metadados relacionados aos dados especificos de dominio;
(b) arquivos de entrada e de saida de atividades; e (c) elementos de dados extraidos de
arquivos de dados cientificos, como valores de atributos ou indices. Para cada conjunto
de dados consumidos e produzidos em um fluxo de dados, uma tabela fisica contendo
seus respectivos atributos e valores é criada na base de dados centralizada. Logo, as
tabelas referentes aos conjuntos de dados permitem o armazenamento de dados
especificos do dominio em tempo de execucdo, tornando possivel analises que
relacionam dados cientificos presentes em multiplos arquivos.

< <WasAssociate dWith> »

1.*  <<HadMember>>

=<Plan>>
Workflow

1

<<HadMember> >

1.*

1
< <HadMember>»

A

<<HadMember>> 1.7
1 1
<<Plan>> 1.%
Activity = DataTransformation

T2

<<Plan>> | 1

<<lUsed>>
<<WasStarterBy> >
< <WasEndedBy> >

< <WasDerivedFrom> >

Dataflow
1 1 3"
<<HadMember> >

<<Entity>>
FileType

-
-

<<HadMember> >

<<Plan> >

< <WasAttributed To= >

1.t

< <WasDerivedFrom> >

1..
1t
< <Used>>

1.
<<WasCeneratedBy> >

<=Used>>
< <WasEndedBy>>
< <WasStarterBy> >

<<HadMember>>

< <Entity> >

1

<<Plan=> | 1
Relation

<<HadMembers >

{ DataSetSchema

1

< <HadMember>> | 1

< <Entity> >

1 <<WasDerlved Froms > 1::¥

Attribute
<<WasAnributedTo> >

< <WasCeneratedBy> >

Figura 7. Modelo do PROV-Df (retirado de Silva et al. (2016)).
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A extensdo da base de proveniéncia do Chiron viabiliza consultas sobre o fluxo
de arquivos e o fluxo de elementos de dados, respectivamente, os niveis fisico e l6gico
da abstracdo de fluxo de dados. Dessa forma, os usuarios sdo capazes de obter todo e
qualquer tipo de informacéo a respeito do fluxo de dados e sua execucao, inclusive erros
ao longo de uma transformacdo de dados. O repositorio de proveniéncia garante
também o acesso a arquivos de dados cientificos gerados por diferentes transformagdes
de dados e armazenados em diretdrios distintos no sistema de arquivos. A localidade
desses arquivos pode ser guardada na base de proveniéncia por meio de uma referéncia
(i.e., ponteiro), a qual é recuperada para analises dos relacionamentos entre 0s
elementos de dados contidos em diferentes arquivos. Logo, a partir desse modelo, as
informacdes sobre o fluxo de dados podem ser associadas com os dados especificos de
dominio presentes em arquivos de modo a compor analises mais precisas sobre 0s

arquivos manipulados ao longo da execucdo da simulacdo computacional.

Com a implementacéo dos trés topicos abordados para a extensdo do mecanismo
de extracdo de dados cientificos do Chiron, os usuarios sdo capazes de especificar as
dependéncias de dados entre as transformacdes de dados, invocar o componente de
indexacdo de dados cientificos para criacdo de indices, acessar o conteddo de arquivos
de dados cientificos através dos mesmos indices e realizar anélises sobre esses dados
por meio da base de proveniéncia integrada em tempo de execucdo. De forma a cumprir
a Ultima etapa do processo de andlise de dados cientificos, foi desenvolvido o

processador de consultas descrito na se¢do a seguir.
5.2. Processamento de consultas

No Capitulo 4, defendemos a eficiéncia dos processadores de consulta presentes
nos principais SGBDs, os quais realizam as analises léxica, sintatica e semantica da
especificacdo da consulta e ainda possuem técnicas de otimizacdo responsaveis por
gerar o plano de consulta mais adequado para obter o resultado final. Uma vez que a
extensdo do Chiron implementa o modelo de dados do PROV-Df, o processador de
consultas nativo ao SGBD utilizado como base de proveniéncia (e.g. PostgresSQL)
pode ser, entdo, utilizado para obter as informag0es relacionadas ao fluxo de dados, 0s
metadados sobre os dados de dominio e as referéncias para os indices gerados.
Entretanto, os mecanismos dos SGBDs foram projetados para realizar consultas sob

dados presentes em tabelas que respeitam o modelo relacional, ou seja, ndo sdo capazes
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de realizar buscas em arquivos de dados armazenados em disco. Da mesma forma, eles
possuem a capacidade de utilizar indices para referenciar dados contidos em relagoes,
porém ndo podem interpretar indices gerados por outras ferramentas que apontam para

regides de arquivos.

Por outro lado, como detalhado na secdo 3.4, a ferramenta FastBit possui um
processador de consultas proprio, capaz de interpretar os indices bitmap gerados para
acessar as regides de interesse dos arquivos de dados cientificos. Utilizando uma
linguagem semelhante a linguagem SQL para a especificacdo de consultas, o
mecanismo do FastBit retorna os valores assumidos pelos atributos de dados cientificos
a partir de buscas eficientes facilitadas pelos indices, como ilustra a figura a seguir.

Basicamente, a ferramenta recebe como parametros de entrada:

(@) a referéncia para o diretdrio que contém os arquivos de dados cientificos e

seus respectivos arquivos de indices; e

(b) a especificacdo da consulta, a qual define a regido de interesse do arquivo de

dados cientifico (e.g. A <5, para determinado atributo A.).

I
I
I
I
I
I
I
filel.foo |
1 (@)
I
I
A 4

A B | C Especificagio
I‘T-l-O.-Dzl-rZ- h\|q< I da Consulta
1 I
\_2_|_2.25_l_3_4, : {b) I— —_——

| I — — — SELECT |

8]002]0 i asc |

9] 033 | I where |

74 La<s |
| I |

Figura 8. Mecanismo de consulta da ferramenta FastBit.

Portanto, a etapa de processamento de consultas para a analise exploratoria de
dados cientificos baseada na abordagem proposta deve ser fragmentada em dois
mecanismos distintos, que integrados retornam o resultado completo para o usuéario. O
primeiro tira proveito das qualidades do processador de consultas inerente ao SGBD,

obtendo tanto os dados sobre o fluxo de arquivos, quanto as referéncias para a
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localidade dos arquivos e seus respectivos indices. A partir de tais referéncias, o
processador de consultas do FastBit pode ser acionado para recuperar os valores
especificos de dominio da simulacdo, presentes nas regifes de interesse dos arquivos
cientificos em questdo. Por conseguinte, a combinacao (i.e., juncdo) dos resultados de
ambos processadores de consulta (SGBD e FastBit) produz a solucdo final, a qual pode
ser formada por dados de execucao, dados sobre o fluxo de dados e dados especificos de

dominio.

A arquitetura do processador de consultas final pode ser vista na Figura 9. A

solugéo requer trés elementos de entrada:

I. A especificacdo da consulta a ser processada pelo SGBD que compde a

base de proveniéncia (Qy).

ii. A especificacdo da consulta a ser processada pela ferramenta FastBit,

buscando os elementos de dados presentes em arquivos (Qa).

ii.  Os campos de juncéo (J), os quais estabelecem o relacionamento entre 0s

campos da consulta Q; e os campos da consulta Q.

Relembrando o contetdo da secdo 5.1.2, duas relacbes sdo geradas na base de
proveniéncia apds a execucdo de uma transformacdo de dados de modo a representar 0s
dados de dominio produzidos. Enquanto uma relacdo contém tuplas que apontam para
0s arquivos de saida de uma transformacdo de dados, a outra relacdo compreende as
referéncias dos indices. A consulta Q; submetida pelo usuario deve ser capaz de varrer
ambas relacdes presentes na base de dados centralizada, podendo se aproveitar também
do modelo de dados de proveniéncia para obter informacdes relevantes sobre a
execucdo da simulacdo e sobre o fluxo de arquivos. O campo de juncéo (J), por sua vez,
determina qual campo da base de proveniéncia especificado na consulta Q; deve ser
extraido e utilizado como parametro de entrada para a consulta realizada pelo
mecanismo do FastBit, operacdo semelhante ao conceito de Bind-Join. No exemplo da
Figura 9, podemos ver que o caminho para o arquivo de dados cientificos (e.g.,
/t/1/filel.foo) é utilizado para tal finalidade. Como mencionado ha pouco, além da
referéncia para o arquivo de dados cientificos e seus respectivos indices, o FastBit deve
receber a especificagdo da consulta responsavel por acessar as areas de interesse do

arquivo, definida pela consulta Q..
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Figura 9. Operacdo da maquina de processamento de consultas proposta.

E importante ressaltar que a especificacio de consulta Q; submetida a0 SGBD
pode acessar todas as relagdes presentes na base de proveniéncia do Chiron, de forma a
compor a analise de dados com informacdes relacionadas a execu¢do da simulacao
computacional. Desse modo, qualquer dado contido na base de proveniéncia pode ser
relacionado a elementos de dados presentes em arquivos de dados cientificos, desde que
respeite 0 modelo de dados do PROV-Df. Os campos de jungdo devem ser
obrigatoriamente especificados na forma como foram definidos no modelo de dados de
proveniéncia, i.e., através do nome da coluna que os representa na base de dados. Como
no exemplo, se 0 campo de jungdo se trata do caminho para o arquivo de dados
cientificos e este é representado na base pelo campo FILE da tabela S, a especificagdo
de J deve conter a referéncia para S.FILE. Em contraste, a consulta Q, deve conter 0s
filtros necessarios para acessar as regifes de interesse dos arquivos de dados cientificos,

sendo definida na linguagem propria do FastBit, a qual estende a linguagem SQL.

Por fim, o resultado da consulta processada pelo SGBD (R3) e o resultado obtido
pelo processador de consultas do FastBit (R,) sdo combinados em um resultado final R,

com o auxilio mais uma vez do campo de juncdo J. Trangando um paralelo com as
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operacdes de juncdo realizadas em modelos relacionais, o processador de consultas do
SGBD retorna um resultado que pode ser comparado a uma relacdo outer, a qual é
utilizada por um processo conhecido como Bind-Join para fornecer resultados
intermediarios que atuam como filtros para o processador do FastBit, que exerce um
papel semelhante & uma relacdo inner. Isso significa que para cada tupla que a consulta
a base de proveniéncia retorna, uma nova consulta é realizada pelo FastBit sobre um

arquivo de dados cientificos afim de obter seus elementos de dados.

52



Capitulo 6  Avaliagdo Experimental

Para avaliar o desempenho da abordagem proposta nesta dissertacdo em um
experimento real, foi utilizado como estudo de caso o workflow EdgeCFD, oriundo do
contexto de Dindmica de Fluidos Computacionais (no inglés, Computational Fluid
Dynamics, e conhecido pela sigla CFD). Neste capitulo sdo apresentados: a definicao e
composicdo do workflow cientifico EdgeCFD, as formas de avaliacdo do desempenho
da abordagem proposta em comparacdo a outras estratégias aplicadas na execugdo do

workflow, o ambiente de execucéo paralela e os resultados obtidos de cada experimento.
6.1. Estudo de caso: Workflow EdgeCFD

O software EdgeCFD é uma aplicacdo bem difundida no dominio de dindmica
dos fluidos cujo objetivo é realizar uma analise tridimensional do fluxo de um fluido
dentro de uma cavidade. O workflow EdgeCFD, por sua vez, recebe este nome por
utilizar a aplicacdo como base para 0 seu processamento e a composi¢cdo de suas
atividades. Este € um problema muito empregado também na realizacdo de benchmarks
no contexto de CFD, especialmente para validacdo de novos codigos e métodos de
solucdo (ELIAS e COUTINHO, 2007). O workflow EdgeCFD foi escolhido como
estudo de caso porque o software EdgeCFD ja foi utilizado em inUmeros experimentos
reais com largo uso de visualizacdo via ParaView. Os cenarios de aplicacfes do
software EdgeCFD manipulam grandes volumes de dados, estes que podem ser
armazenados em arquivos de diferentes formatos e assumir estruturas de dados ndo
convencionais para serem ingeridos em uma base de dados relacional. Para apoiar o
acesso aos dados cientificos em arquivos heterogéneos, a ferramenta ParaView foi
utilizada de forma a extrair e adequar os dados para serem consumidos pelo FastBit,
responsavel pela indexacdo dos dados cientificos antes da sua ingestdo na base de dados

centralizada.

A Figura 10 apresenta o workflow EdgeCFD utilizando a &lgebra de workflows
apresentada na secdo 3.3. Os operadores algébricos que regem o comportamento das
atividades estdo descritos no formato <<operador>>. De todas as atividades deste
workflow, apenas as atividades EdgeCFD Pre e EdgeCFD Solver utilizam binarios do
programa EdgeCFD (i.e., edgecfdPre e edgecfdSolver). As outras atividades, como

uncompressDataset, preProcessing e setSolverConfiguration, tém como objetivo
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adequar os dados ao longo fluxo do workflow cientifico, lidando com conjuntos de
dados comprimidos, arquivos de configuracdo para a execucdo dos binarios do
EdgeCFD e dados cientificos armazenados em arquivos de formatos especificos (e.g.,
arquivos HDF5).

IUDataset ?

Uncompress
Dataset
<< Map >>

Set Solver

Configuration
<< Map >>

RUDataset RSSConfig

Pre-processing

EdgeCFD Solver
<< Map >>

<< Map >>

RPreProcessing RECFDSolver

EdgeCFD Pre

<< Split Map >> Solver RDFA

<< Rawl >>
RECFDPre

RSolverRDFA
Pre RDFA N
<< Rawl >> @
Legenda
Atividade mandatoria

-------- Atividade opcional

RPreRDFA

Expressoes algébricas considerando a utilizagio do componentede
indexacio de dados cientificos:

RUDataset « Map(uncompressDataset, @, [UDataset)
RPreProcessing « Map(preProcessing, @, RUDataset)
RECFDPre « SplitMap(edgecfdpre, @, RPreProcessing)
preRDFA,
RPreRDFA « Rawl ({VISC, DENS,ISOLVER, DT}, {PREFILE},)
RECFDPre
RSSConfig « Map (setSolverConfiguration, @, RPreRDFA)
RECFDSolver « SplitMap(edgecfdsolver, @, RSSConfig)
solverRDFA,
TIME, TIMESTEP,PRESSURE
RSolverRDFA « Rawl {VELOCITYD, VELOCITYl,VELOCITYZ,}, (MESH},

ITER,RESIDUALS
RECFDSolver

Figura 10. Especificacdo algébrica do workflow EdgeCFD com andlise de arquivos
de dados cientificos (adaptado de Silva et al. (2017)).
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O programa de simulacdo da atividade EdgeCFD Pre consome o conjunto de
dados de entrada (i.e., malha) e define as propriedades da malha (i.e., fragmento de
dados para o processamento paralelo e a reordenacdo de nos para melhorar a localidade
dos dados) para que esta seja empregada no solver CFD (i.e., entrada da atividade
EdgeCFD Solver). Dessa maneira, 0 binario invocado pela atividade EdgeCFD Solver
consome 0s arquivos gerados pela atividade EdgeCFD Pre e computa 0 comportamento
de um fluido em uma malha especifica durante um intervalo de tempo pré-definido.
Como resultado, o solver produz diferentes arquivos nos formatos XDMF e HDF5, os
quais apresentam informacodes sobre pressdo, velocidade e outras propriedades do fluido
naquele intervalo de tempo. Mais especificamente, os arquivos HDF5 contém os valores
dos atributos especificos de dominio (e.g., velocidade do fluido), enquanto os arquivos
XDMF apresentam ponteiros para enderecar cada arquivo HDF5 relacionado a um

determinado momento.

As atividades Pre RDFA e Solver RDFA foram contempladas especificamente
para apoiar a andlise de arquivos de dados cientificos, a qual pode ser realizada por
meio de qualquer componente de extracdo ou indexacdo de dados cientificos
desenvolvido sob a arquitetura ARMFUL. Portanto, atividades como estas sdo regidas
por operadores algébricos especificos para a analise de arquivos de dados cientificos,
como o Rawl apresentado no Capitulo 5. Como mostra a se¢do 6.2 em detalhes, este
workflow cientifico foi adaptado em quatro versdes distintas para uma analise
comparativa de desempenho entre diferentes estratégias de extracdo e indexacdo de
dados cientificos a partir de componentes da arquitetura ARMFUL. Dentre elas, o

componente de indexacdo de dados cientificos proposto por esta dissertacao.

Normalmente, os usuarios realizam esta simulacdo computacional com o
propdsito de analisar o comportamento de um fluido ao longo do tempo, 0 que requer a
analise de dados cientificos presentes em arquivos XDMF e HDF5. Entretanto, devido
ao grande volume de dados contidos nesses arquivos, o tempo total de armazenamento
dos dados cientificos na base de proveniéncia pode ser maior do que o tempo de
execucao da propria simulacdo computacional (KARPATHIOTAKIS et al., 2014), se
considerarmos a extragdo de todos os elementos dos dados cientificos. Nestas
circunstancias, usuarios extraem somente uma regido especifica de interesse para
realizar essas analises (i.e., extracdo parcial), como uma linha de pontos para a cavidade

apresentada no problema, considerando as condi¢cdes de fronteira e o numero de
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Reynolds (um ntmero ndo dimensional que caracteriza o fluxo do fluido). Para tal, sdo
coletados componentes de velocidade relativos a esta regido especifica, os quais sdo
comparados com as solugdes de referéncia existentes (LO et al., 2005), i.e., a acuracia

da solucéo é controlada para um determinado conjunto de parametros.

Como mencionado anteriormente, utilizamos a ferramenta ParaView por meio
de sua API Python para acessar os dados cientificos de uma regido de interesse (i.e.,
regido das malhas geradas) nos arquivos XDMF e HDF5 apds a execuc¢do da atividade
EdgeCFD Solver. Como elementos de entrada para essa API, se faz necessario fornecer
0 caminho para o arquivo de dados cientificos e os atributos que devem ser extraidos do
mesmo. Esses dados selecionados dentro dos arquivos foram armazenados em novos
arquivos de formato tabular (i.e., similar ao formato de arquivo CSV), com intuito de

facilitar o consumo dos mesmos pelas solucdes de indexacdo de dados cientificos.

Além de variar as especificacdes deste workflow no dominio de CFD, os
usuarios costumam fazer diferentes tentativas de execu¢do com valores alternativos para
os atributos de entrada, um processo conhecido como varredura de parametros (RAICU
et al., 2008). No cenario de simula¢cdes CFD, os usuarios geralmente variam elementos
de entrada como o tamanho da malha (i.e., granularidade), a densidade do fluido, a
viscosidade do fluido e alguns parametros do resolvedor, como os termos de forca e
estratégia de backtracking. No caso da simulacdo computacional em questdo, o dominio
fisico do experimento é discretizado em tetraedros para ser solucionado pelo solver a
partir do modelo matemaético de elementos finitos. A discretizacdo € necessaria dado
que, em um cendrio real, a malha de entrada pode conter bilhdes de vértices e
tetraedros. A medida que o tamanho da malha de entrada cresce, 0 numero de vértices e

tetraedros também aumenta.

Mais especificamente, cada tetraedro contém quatro numeros inteiros
(conectividade) que mapeiam os seus vértices e mais um inteiro como identificador do
mesmo. Uma malha de elementos finitos (representada em arquivos HDF5) contém as
coordenadas (i.e., trés dimensdes) de todos 0s pontos e as conectividades. Os atributos
de saida sdo a pressdo e a velocidade do fluido em trés componentes (i.e., coordenadas
X, y € z) em dado momento, também armazenados em formato HDF5. Para realizar uma
avaliagdo comparativa, executamos a simulagdo computacional utilizando trés tamanhos
diferentes para a malha de entrada, ou seja, em trés granularidades distintas, como

mostra a Tabela 3.
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Tabela 3. Tamanhos da malha de entrada considerados no experimento.

Granularidade NUmero de Vértices NUmero de Tetraedros
Grossa 32.109 128.336
Média 257.852 1.031.408
Fina 1.145.569 4.583.276

Os experimentos para esse estudo de caso foram executados no cluster
Stampede, um Dell Linux Cluster composto por 6400+ Dell PowerEdge nds de
servidores, sendo cada um deles formado por 2 processadores Intel Xeon E5 (Sandy
Bridge) e um coprocessador Intel Xeon Phi (MIC Architecture). O cluster pertence ao
Texas Advanced Computing Center (TACC)?. Cada né contém 32GB de memoria
RAM com 8GB de memoria adicional no cartdo do coprocessador Xeon Phi. Os nés séo
interconectados com tecnologia Mellanox FDR InfiniBand em uma topologia fat-tree
em dois niveis. Foram utilizados para os experimentos um total de 240 cores
considerando, exclusivamente, os processadores Intel Xeon E5. Nesta arquitetura de
cluster, utilizamos o0 SGBD PostgreSQL como base de proveniéncia centralizada em um
dos nés da arquitetura contendo 16 cores. O processo de indexacao de dados cientificos

também foi realizado de forma centralizada a partir do né principal.

6.2. Versoes do workflow EdgeCFD para avaliacdo

experimental

Como mencionado anteriormente, para fins de analise e comparacdo entre a
abordagem proposta e outras solugcfes possiveis de apoio a analise de arquivos de dados
cientificos ao longo da execuc¢do do workflow cientifico, 0 mesmo experimento foi
adaptado para diferentes execucbes de acordo com a estratégia em questdo. Para tal,
apenas a atividade EdgeCFD Solver necessitou ser modificada para suportar as
diferentes estratégias de extracdo e indexagdo, posto que esta atividade manipula a
maior parte dos dados gerados pela execucdo do workflow EdgeCFD, os quais
encontram-se em estruturas complexas (i.e., malhas) contidas em arquivos no formato
HDF5. Em todos os casos, a ferramenta ParaView foi utilizada junto a uma API Python
para realizar o acesso ao dado cientifico nos formatos XDMF e HDF5.

Basicamente, trés cenarios foram considerados, um para cada solugdo de apoio a

andlise de arquivos de dados cientificos. A primeira solugdo é baseada na abordagem
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proposta nesta dissertacdo, na qual a ferramenta FastBit é invocada por meio do
componente de indexacdo de dados para gerar indices bitmaps sobre os dados
cientificos presente nos arquivos. A segunda abordagem também se trata de uma
implementacdo do componente de indexacdo de dados cientificos da arquitetura
ARMFUL. Trata-se de um algoritmo para criar indices posicionais sobre os dados
cientificos, baseado na solucdo RAW (KARPATHIOTAKIS et al., 2014). Por fim, o
ultimo cenario contempla apenas o processo de extracdo de dados cientificos, sem a
geracdo de indices, no qual os dados sdo acessados e extraidos pela ferramenta

ParaView e armazenados diretamente na base de proveniéncia.

Considerando cada um destes cenarios, trés versfes distintas do workflow
EdgeCFD foram desenvolvidas buscando avaliar o apoio a extracdo e indexacdo de
dados cientificos. Uma quarta versdo do workflow foi também desenvolvida para
contemplar um cenario sem o apoio a analise de arquivos de dados cientificos ao longo
do fluxo de dados. Em todos os casos, foram considerados os arquivos de dados
cientificos de uma regido de interesse especifica para a simulacdo CFD, como descrito
anteriormente. A Figura 10 (apresentada na secéo 6.1) ilustra também as duas atividades
do workflow cientifico, Pre RDFA e Solver RDFA, que foram concebidas
especificamente para a andlise sobre arquivos de dados cientificos. As mesmas sdo
atividades opcionais, dado que elas podem ser removidas da composi¢éo de acordo com
0 tipo de abordagem utilizado. Portanto, quatro versdes foram consideradas para o
workflow EdgeCFD:

e Base: Versdo do workflow sem apoio a analise de arquivos de dados
cientificos. As atividades Pre RDFA e Solver RDFA ndo estdo presentes
na composi¢do deste workflow. Portanto, esta versdo ndo suporta o

processamento de consultas sobre elementos de dados cientificos;

e Extracdo: Versdao do workflow que contempla ambas atividades para
garantir o processo de extracdo de dados cientificos realizado com a
ferramenta ParaView. Esta versdo considera uma implementacdo do
componente de extracdo de dados cientificos da arquitetura ARMFUL,
uma vez que permite a extracdo de dados cientificos presentes nos

arquivos XDMF e HDF5 sem apoio a indexacgdo de dados;
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Indexacdo Posicional: Versdo do workflow com apoio a indexagédo de
dados cientificos a partir de algoritmo de indexacdo posicional. Esta
versdo contempla uma implementacdo do componente de indexagédo de
dados cientificos que utiliza um programa de geracdo de indices
posicionais para indexar o conteudo dos arquivos XDMF e HDF5. A
ferramenta ParaView também é utilizada para garantir 0 acesso aos

dados cientificos presentes nos arquivos;

Indexacdo Bitmap: Versdo do workflow com apoio a indexacdo de
dados cientificos a partir de algoritmo de indexacdo bitmap. Esta versdo
considera a implementacdo do componente de indexacdo de dados
cientificos proposta nesta dissertacdo para indexar o contetdo dos
arquivos XDMF e HDF5. A ferramenta ParaView também é utilizada
para garantir o acesso aos dados cientificos presentes nos arquivos.

6.3. Resultados experimentais

De modo a realizar uma analise completa do desempenho da abordagem

proposta em comparacdo as outras estratégias, foram realizadas 4 avaliacdes

experimentais utilizando o workflow EdgeCFD. Cada uma delas foi concretizada de

acordo com os objetivos a seguir:

Custo de tempo para a andlise de arquivos de dados cientificos
(SOBRECARGA). Medicdo do custo de tempo para extrair ou indexar
dados cientificos (i.e., realizar o processo de andlise de arquivos de
dados cientificos) a partir de cada uma das quatro versdes do workflow
EdgeCFD utilizando a malha em granularidade fina como entrada.
Também comparamos este tempo total de processamento com outros
custos de tempo associados ao armazenamento de dados na base de
proveniéncia (carga de dados de proveniéncia e de dados cientificos na

base de dados) e a execucdo das atividades do workflow;

Anélise da carga de processamento para indexacdo de arquivos de dados
cientificos (INDEXACAO). Medicéo do custo de tempo para geracio de
indices sobre dados cientificos presentes em arquivos com diferentes

volumes de dados. Cada carga de processamento analisada considera um
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tamanho especifico da malha definida no conjunto de dados de entrada.
Cada versdo do workflow foi executada trés vezes, de modo a variar o
conjunto de dados de entrada, assumindo as trés granularidades

diferentes para a malha de entrada: grossa, média e fina;

e Anadlise da carga de processamento para a ingestdo de dados na base de
proveniéncia (INGESTAO). Avaliacido do custo de tempo para
armazenar dados de proveniéncia e dados cientificos em uma base dados
de proveniéncia de acordo com diferentes volumes de dados, semelhante
a avaliacdo experimental de INDEXACAO.

e Andlise das possibilidades e caracteristicas que o processador de
consultas proposto apresenta na especificacdo de consulta sobre dados
cientificos (ANALISE). Apresentamos algumas consultas definidas para
analisar o contetdo especifico de dominio em arquivos produzidos pelo
experimento, elementos especificos relacionados por multiplos arquivos

de dados cientificos e dados de desempenho da execucao.
6.3.1. Analise de arquivos de dados cientificos

O primeiro experimento, denominado como SOBRECARGA, foi realizado com
0 objetivo de medir o desempenho de cada uma das quatro versdes do workflow
EdgeCFD em relacdo ao tempo total de processamento das seguintes etapas: execucao
das atividades do workflow; analise de arquivos de dados cientificos (tempo de extracao
dos dados cientificos e/ou geracdo dos indices); e armazenamento de dados em um
SGBD centralizado. Desse modo, podemos avaliar como a abordagem proposta nesta
dissertacdo para a analise de arquivos de dados cientificos se comporta em comparagdo
a outras estratégias, como a extracdo de dados cientificos ou a utilizacdo de outros
algoritmos de indexacdo. Podemos ver também o quanto de sobrecarga no tempo total
de processamento a abordagem de indexacdo bitmap acrescenta em relacéo a versao do
workflow sem apoio a anélise de arquivos de dados cientificos. Para cada uma das
abordagens aplicadas, executamos o workflow cientifico considerando a malha em
granularidade fina no conjunto de dados de entrada, uma vez que este representa um

cenario real de uma simulacdo do dominio de CFD.

A figura a seguir apresenta o tempo total para execucdo das atividades do

workflow, analise de arquivos de dados cientificos e ingestdo de dados em cada versdo
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do workflow. Com tais resultados, podemos notar que a versdo do workflow cientifico
que utiliza o algoritmo de indexagao bitmap apresenta uma sobrecarga no tempo total de
processamento de apenas 7,00 minutos em relacdo a versao Base (i.e., sem apoio a
analise de dados cientificos). A abordagem de extracdo de dados cientificos, por sua
vez, aparece como 0 pior cendrio, visto que acrescenta uma sobrecarga de 72,20

minutos, enquanto a abordagem de indexagéo posicional leva 24,20 minutos a mais.

18,00
16,00 e —
14,00
Ty
g 12,00
=
= 10,00
2
o 8,00
£
6,00
ol
4,00
2,00
0,00
Base Extraciio Ind(?x_aga”\o Ind_exaga”\o
Posicional Bitmap
B Anilise d ivos de dad
ndlise e_arql’uvos e dados 0,00 0,02 0,01 0,01
cientificos
Ingestdo de dados no SGBD 0,39 1,55 0,74 0,51
B Execucdo das atividades do 14,87 14,89 14,91 14,85
workflow

Versdes do workflow EdgeCFD

Figura 11. Custo de tempo para a analise de arquivos de dados cientificos
considerando a malha fina no conjunto de entrada do workflow.

Especificamente em relacéo a etapa de ingestdo de dados no SGBD, a versao do
workflow com apoio a extracéo de dados cientificos demora 62,37 minutos a mais que a
abordagem que aplica a indexagdo bitmap. Portanto, podemos concluir que o
armazenamento de dados em um SGBD é um grande gargalo, mesmo considerando a
extracdo parcial de dados cientificos. Por outro lado, notamos que o custo para executar
o0 algoritmo de indexag&o bitmap é de aproximadamente 42 segundos, 0 que representa
apenas 0,08% do tempo total de execucdo do workflow. Constatamos, entdo, que a
geracdo de indices pode reduzir o tempo de armazenamento de dados ao passo que ndo
interfere significativamente no tempo total do workflow.
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6.3.2. Analise das estratégias de indexacao de dados cientificos

Neste segundo experimento, denominado como INDEXACAO, avaliamos
especificamente a etapa de geracdo de indices quando variamos 0 nimero de vértices da
malha definida no conjunto de entrada do workflow EdgeCFD, ou seja, considerando as
diferentes granularidades da malha. Assim, analisamos o tempo total sequencial do
processo de criacdo de indices de cada um dos algoritmos de indexagdo empregados a
medida que alteramos o volume de dados cientificos.

Para a versdo do workflow que utiliza a extragdo de dados cientificos
consideramos como tempo total de indexacdo o tempo que o SGBD leva para analisar
os dados cientificos extraidos e gerar indices internamente de modo a ser capaz de
correlacionar tais dados aos dados de proveniéncia. Isto porque a estratégia de extragcdo
de dados cientificos ndo gera indices a partir da invocacdo de programas externos,
apenas carrega os dados cientificos extraidos na base de dados centralizada. No caso das
abordagens que utilizam os algoritmos de indexacdo para o conteldo de arquivos de
dados cientificos (i.e., bitmap ou posicional), o custo de tempo para gerar indices
internos ao SGBD ¢ somado ao tempo de custo para geracdo dos indices para acessar 0

conteddo dos dados cientificos em arquivos.

A partir dos resultados experimentais ilustrados na Figura 12, notamos que a
medida que aumentamos o nimero de veértices da malha de entrada (i.e., granularidade
da malha) a geracao de indices pela estratégia de extracdo de dados cientificos torna-se
mais lenta em relacdo as outras abordagens com algoritmos de indexacdo. Considerando
a malha de entrada em granularidade fina (i.e., mais proxima ao cenério real), temos que
a abordagem proposta nesta dissertacdo apresenta uma reducdo de 46,39% no tempo
adicional de geracédo de indices quando comparada a abordagem com extracdo de dados
cientificos. A versdo Base, por sua vez, ndo apresenta a extracdo de dados cientificos
em arquivos, logo, ndo gera indices por meio do SGBD, o que leva a um tempo total

sequencial para indexacdo de dados cientificos equivalente a zero.
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Figura 12. Tempo total sequencial para geracao de indices para diferentes cargas
de processamento.

A utilizacdo da indexacdo bitmap em dados cientificos, no entanto, apresentou
um desempenho pior em relacdo a geragdo de indices por meio da indexacéo posicional.
Para a malha de entrada em granularidade fina, o algoritmo bitmap apresenta uma
diferenca de 57,60 minutos a mais para o algoritmo de indexacédo posicional. Isto ocorre
devido ao fato de os atributos presentes nos arquivos de dados cientificos de saida do
resolvedor EdgeCFD apresentarem uma grande variedade de valores distintos. Como
detalhado nos capitulos iniciais, os indices bitmap tendem a ser maiores a medida que a
cardinalidade (i.e., numero de valores distintos) do atributo aumenta.
Consequentemente, este algoritmo de indexacdo leva mais tempo para a geragao de
indices se comparado ao algoritmo posicional, o0 qual necessita apenas de dois valores

inteiros para representacao dos atributos de dados cientificos.

Embora a ferramenta FastBit permita aos usuarios modificarem a opcdo de
indexacdo aplicada pela ferramenta, como discutido na secdo 3.4, este experimento ndo
considerou tal possibilidade, adotando a configuracdo padrdo. Portanto, seria possivel
ainda reduzir o tempo total de geracdo de indices utilizando o algoritmo de indexacao
bitmap, uma vez que as opgdes pelas técnicas de binning e encoding da ferramenta
FastBit poderiam ser exploradas. Para ilustrar a comparacédo entre estas possibilidades,
realizamos algumas execugdes do workflow EdgeCFD em uma maquina local variando
a opcdo de indexacdo e considerando a malha em granularidade grossa no conjunto de

entrada. Foram utilizados um total de 15 cores para cada execugdo do experimento.
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A Tabela 4 apresenta o tempo total para a geragdo dos indices em cada uma das
execucles realizadas utilizando diferentes técnicas para indexagdo. As versfes de
indexacdo que empregaram as técnicas de binning e interval encoding apresentaram
uma reducdo de, respectivamente, 32,00% e 35,02% no tempo total de indexagdo em
relacdo a configuragdo padrdo aplicada nos outros experimentos. Por outro lado, a
opcdo de indexacdo que considera a técnica de range encoding mostrou um
desempenho consideravelmente pior. Desse modo, podemos concluir que € possivel
obter melhores tempos para a geracdo dos indices por meio de diferentes opcdes de
indexacgdo que a ferramenta FastBit proporciona. No entanto, é importante notar que isto
depende diretamente da estrutura de dados e do dominio assumido pelos atributos nos
arquivos de dados cientificos, sendo necessario um conhecimento prévio sobre o
conteddo dos arquivos de dados cientificos para que seja possivel prever o melhor
método a ser aplicado.

Tabela 4. Tempo total para indexacéo do contetdo de arquivos de dados cientificos

produzidos pelo workflow EdgeCFD variando a op¢ao de indexacéo da ferramenta
FastBit.

Opgdo de Indexagdo  Tempo Total (minutos)

Padrdo 3,88

Binning 2,64

Range 13,38

Interval 2,52

6.3.3.Ingestao de dados cientificos

O terceiro experimento, denominado como INGESTAO, avalia a ingestdo de
dados em um SGBD quando variamos mais uma vez a granularidade da malha de
entrada do workflow EdgeCFD. A carga de processamento deste experimento € similar a
do experimento descrito na secdo anterior. Para cada tamanho de malha, analisamos o
tempo total para a ingestdo de dados na base de dados de proveniéncia ao passo que

alternamos a estratégia utilizada para o apoio a analise de arquivos de dados cientificos.

A Figura 13 apresenta os resultados obtidos para cada uma das quatro versdes do
workflow EdgeCFD considerando os trés tipos de granularidade definidos. Podemos
notar que o custo de ingestdo de dados aumenta de acordo com o volume de dados de

entrada, visto que mais dados de proveniéncia, execucdo e dados cientificos s&o
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armazenados na base de proveniéncia do SGWfC. A versdao do workflow baseada na
extracdo de dados cientificos apresentou 0 maior tempo para a ingestdo de dados em
todos 0s casos, uma vez que € responsavel por acessar o contetdo dos arquivos de
dados cientificos, analisar e adequar os mesmo em estruturas de dados especificas e
carregar tais dados estruturados na base de proveniéncia. Diferente desta versdo, as
abordagens que utilizam algoritmos de indexacdo de dados cientificos apresentam
estruturas de dados otimizadas para enderecar dados cientificos, como discutido

anteriormente.

Mais especificamente, considerando a malha em granularidade fina, percebemos
uma reducéo de 67,11% no tempo para ingestdo de dados no SGBD quando utilizamos
a abordagem proposta nesta dissertacdo (30,57 minutos) em comparagdo com a extracdo
de dados cientificos (92,95 minutos). Ao compararmos o desempenho das duas
abordagens que utilizam algoritmos de indexacdo de dados cientificos, notamos que,
apesar da indexacdo bitmap ser superada pela indexagdo posicional para a malha em
granularidade grossa e média, em um cenario real (i.e., granularidade fina) a indexacéo
bitmap apresenta melhor desempenho (reducdo de 30,68% no tempo de ingestdo de
dados no SGBD).

W Base Extracdo M Indexagdo Posicional Indexacdo Bitmap
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Base 2,58 6,85 23,20
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Indexacdo
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Tempo total para ingestdao
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Indexacdo
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Figura 13. Custo de ingestéo de dados no SGBD variando o tamanho da malha.
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Tabela 5. Espaco de armazenameno na base proveniéncia integrada para o
workflow EdgeCFD variando o tamanho da malha de entrada.

Espaco de armazenamento em GB

Versdo do workflow

Malha grossa Malha média Malha fina
Base 2.88 2.98 3.20
Extragdo 4.80 5.76 6.40
Indexagdo Posicional 5.44 5.56 5.73
Indexagdo Bitmap 3.01 3.05 3.20

O algoritmo de indexacdo bitmap, implementado a partir da invocacdo da
ferramenta FastBit, armazena na base de proveniéncia integrada apenas a referéncia
para os arquivos de indices gerados e, portanto, apresenta um tempo total reduzido na
etapa de ingestdo de dados. Isto significa que a implementacdo do componente de dados
cientificos proposta nesta dissertagdo requer menos espaco de armazenamento na base
de dados de proveniéncia do que qualquer outro componente para analise de arquivos de
dados cientificos. Como mostra a Tabela 5, nos experimentos utilizando a malha fina
como entrada, identificamos que a base de proveniéncia requer 3,20 GB de espaco de
armazenamento para a versdo Base do workflow, assim como para a abordagem que
utiliza a indexacé&o bitmap, enquanto a versdo com extracdo de dados requer 6,40 GB e

o0 algoritmo posicional 5,73 GB.
6.3.4. Processamento de consultas

A Ultima avaliacdo realizada nesta série de experimentos foca nas versdes do
workflow com apoio a analise de arquivos de dados cientificos para analisar o potencial
de consultas sobre o fluxo de dados, sendo este experimento denominado como
ANALISE. Todas as consultas foram realizadas em relacbes da base de proveniéncia
que contém dados cientificos obtidos de arquivos. Executamos 3 consultas para
considerar o tempo total de uma atividade do workflow e os valores de alguns atributos
de forma a analisar dados especificos de dominio presentes em multiplos arquivos de

dados cientificos relacionados.

Na  primeira  consulta  descrita na  Figura 14, denominada
FLUXO_DE_ELEMENTOQOS, identificamos multiplos valores de dados estruturados em
diferentes malhas apos a execucdo do resolvedor EdgeCFD com uma média de
velocidade na coordenada x (atributo VELOCITY_O na relagdo RSolverRDFA ilustrada
na Figura 10) entre 0,40 e 0,50 para diferentes valores do parametro ISOLVER.

Também relacionamos estas malhas a propriedades do fluido, como atributos de
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viscosidade (VISC) e densidade (DENS), as quais sdo mantidas em valores fixos de 1,00
e 0,001, respectivamente. Portanto, esta andlise investiga o conteddo de malhas na
simulacdo CFD considerando o fluxo de elementos de dados entre transformacdes de
dados diferentes (Pre RDFA, Set Solver Configuration, EdgeCFD Solver e Solver
RDFA).

SELECT rprerdfa.ISOLVER, rsolvrdfa.timestep,

AVERAGE (rsolvrdfa.velocity 0) as vx

FROM RPreRDFA rprerdfa, RS§Config rconf, RECFDSolver rsolv,
RSolverRDFA rsolvrdfa

WHERE rprerdfa.nextActivationID = rconf.previousActivationID
AND rconf.nextActivationID = rsolv.previousActivationID
AND rsolv.nextActivationID = rsolvrdfa.previousActivationID

AND vx>0.40 AND vx<0.50 AND rprerdfa.DENS=1.00 AND
rprerdfa.vVISC=0.001
GROUP BY rprerdfa.ISOLVER, rsolvrdfa.timestep;

Figura 14. FLUXO DE_ELEMENTOS - Analise da velocidade do fluido na
coordenada x variando o parametro de entrada do resolvedor.

A partir desta definicdo, os usuérios sdo capazes de restringir suas analises para
malhas que sejam relevantes e compreender a velocidade do fluido na coordenada x ao
longo do tempo, considerando valores especificos de viscosidade e densidade, ao passo
que variam parédmetros de entrada do resolvedor. Mais especificamente, as tabelas
RPreRDFA e RSolverRDFA apresentam contetdos de dados cientificos capturados de
arquivos usando os componentes definidos pela arquitetura ARMFUL (e.g.,
implementacdo do componente de indexacdo de dados cientificos apresentada nesta

dissertacéo).

A segunda consulta ilustrada na Figura 15, denominada FLUXO_DE_DADOS,
contempla a selecdo de trés escalares (atributos VISC, ITER e RESIDUALS) que
representam a convergéncia da execucdo do resolvedor CFD, considerando valores
distintos para a viscosidade do fluido, ao passo que a densidade do mesmo é mantida
fixa. Também sdo considerados um conjunto especifico de pardmetros do resolvedor
(atributo ISOLVER), bem como o tempo de execucdo do resolvedor CFD (i.e., time

step).
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SELECT rprerdfa.VISC, rsolvrdfa.ITER, rsolvrdfa.RESIDUALS
FROM RPreRDFA rprerdfa, RSSConfig rconf, RECFDSolver rsolv,
RSolverRDFA rsolvrdfa

WHERE rprerdfa.nextActivationID = rconf.previousActivationID
AND rconf.nextActivationID = rsolv.previousActivationID
AND rsolv.nextActivationID = rsolvrdfa.previousActivationID

AND rprerdfa.DENS = 1 AND rprerdfa.ISOLVER = 3 AND
rsolvrdfa.TIME=1.5;

Figura 15. FLUXO_DE_DADOS — Analise da convergéncia da simulacdo CFD
considerando valores fixos para a densidade do fluido, o parametro de entrada do
solver (ISOLVER) e o instante temporal.

Similarmente a primeira consulta, este tipo de analise permite que 0s usuarios

relacionem elementos de dados de saida do workflow com elementos de dados de

entrada que contém propriedades do fluido, ao passo que também representa a
convergéncia do modelo CFD a partir dos atributos ITER e RESIDUALS. Né&o obstante,
o resultado desta consulta fornece caracteristicas sobre a execucao do resolvedor CFD

para um determinado momento no tempo (atributo TIME), como ilustra a Figura 16.
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Figura 16. Resultados da consulta para analise de convergéncia do solver CFD.
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Dentre as versbes do workflow consideradas neste trabalho, apenas a versdo
baseada na extracdo de dados cientificos € capaz de realizar as consultas descritas
utilizando somente o processador de consultas do SGBD, uma vez que todos 0s
conteddos dos dados cientificos se encontram armazenados na base de proveniéncia.
Lembrando que a versdo deste workflow sem apoio a andlise de arquivos de dados
cientificos (abordagem Base) ndo suporta estas consultas, uma vez que nao apresenta
dados cientificos armazenados na base de proveniéncia do Chiron. Isto significa que os
usuarios ndo sdo capazes de executar consultas analiticas ou direcionar o workflow

cientifico em tempo de execugdo nesta versdo.

As versdes do workflow que contemplam diferentes estratégias de indexacdo de
dados cientificos, por sua vez, necessitam do processador de consultas desenvolvido
(apresentado nesta dissertacdo ao longo das se¢des 4.4 e 5.2) para realizar tais consultas.
Como visto anteriormente, 0 mecanismo de processamento de consultas proposto, uma
extensdo do componente presente na ARMFUL, é capaz de acessar os dados cientificos
presentes em arquivos a partir dos indices gerados e referenciados no SGBD, além de
reunir estes dados aos resultados obtidos a partir de consultas sobre as relagcdes da
propria base de proveniéncia. No caso especifico das versdes deste workflow CFD que
consideram a geracdo de indices, 0 SGBD do Chiron fornece os valores para densidade,
viscosidade e parametros do solver, enquanto as medias de velocidade, presentes em

arquivos HDF5, devem ser acessadas nas malhas de saida a partir dos indices criados.

SELECT rprerdfa.VISC, a.elapsedTime

FROM RPreRDFA rprerdfa, RSSConfig rconf, RECFDSolver rsolv,
RSolverRDFA rsolvrdfa, activation a

WHERE rprerdfa.nextActivationID = rconf.previousActivationID

AND rconf.nextActivationID rsolv.previousActivationID

AND rsolv.nextActivationID = rsolvrdfa.previousActivationID

AND rsolvrdfa.previousActivationID = a.activationID

AND rprerdfa.DENS = 1 AND rprerdfa.ISOLVER = 3;

Figura 17. DADOS_DE_DESEMPENHO - Anélise de desempenho do solver CFD
considerando valores fixos para a densidade do fluido e o parametro de entrada do
solver (ISOLVER).

A terceira e ultima consulta, denominada DADOS _DE_DESEMPENHO,
investiga o tempo de execucdo do resolvedor em determinadas transformagfes de
dados. Esta consulta apresenta condi¢des semelhantes a consulta FLUXO_DE_DADOS,
visto que considera valores distintos para viscosidade do fluido enquanto mantém fixos

os valores para: densidade, tempo (time step) e determinados parametros do solver.
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Entretanto, esta consulta combina estes dados cientificos com o tempo total de execucao
de uma ativacdo da atividade Solver RDFA, ou seja, tempo de execugdo do solver. Neste
caso, é possivel relacionar elementos de dados de mdltiplos arquivos de dados
cientificos com metadados associados a execucdo do workflow (i.e., dados de
proveniéncia), que neste caso trata-se do tempo total de execugdo de uma ativacéo
especifica. Este tipo de consulta é empregado frequentemente pelos usuérios para
monitorar o desempenho do solver CFD de acordo com propriedades do fluido ou para

deteccdo de erros.

Tabela 6. Tempo total de processamento da consulta.

. Tempo total da consulta (minutos)
Versao do workflow

FLUXO_DE_ELEMENTOS FLUXO_DE_DADOS DADOS_DE_DESEMPENHO

Extragdo 0.28 4.39 3.88
Indexagdo Bitmap 0.51 41.89 41.04
Indexagdo Posicional 0.56 45.74 44.81

A Tabela 6 apresenta o tempo total para execu¢do de cada consulta em cada
versdo do workflow, ou seja, o tempo total de acesso aos dados a partir do mecanismo
de processamento proposto. De acordo com estes resultados, podemos perceber que
extracdo de dados cientificos apresenta neste caso o melhor desempenho em relagéo as
versdes do workflow que utilizam o componente de indexacdo de dados cientificos. Isto
ocorre pelo fato do mecanismo de consultas invocar processadores de consultas
externos ao SGBD quando lidamos com as solucdes de indexacdo de dados cientificos.
As chamadas ao processador de consultas externo ao SGBD séo realizadas de forma
sequencial, diferente das otimizacGes e das técnicas de paralelismo que podem ser
utilizadas pelo processador de consultas do SGBD. Pela depuracdo do processador de
consultas desenvolvido nesta dissertacdo, observou-se que a varredura dos arquivos de
dados cientificos representa aproximadamente 62% do tempo total de processamento da
consulta. Ou seja, essa etapa representa um gargalo em termos de tempo de execucdo da
consulta, além de que essa varredura poderia ser analisada e modificada para reduzir
esse tempo de execucdo. A solucdo de extracdo de dados cientificos, por sua vez, se
apoia apenas no processador de consultas inerente ao SGBD, sem precisar percorrer

todos os arquivos de dados cientificos relevantes.

No entanto, observamos que o custo de tempo adicional para o processamento
de consultas utilizando algoritmos de indexacao, o qual no pior cenério equivale a 45,74

minutos, € compensado pelo custo de tempo adicional da execugdo dos programas de
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extracdo de dados cientificos em arquivos, geracdo de indices no SGBD e ingestdo de
dados na base de proveniéncia, o qual representa aproximadamente 192,84 minutos
como Visto nos experimentos anteriores utilizando a malha em granularidade fina.
Podemos notar ainda que, entre as abordagens que apresentam implementacdes do
componente de indexacdo de dados cientificos, a implementacdo do algoritmo de
indexacdo bitmap apresenta um desempenho um pouco superior no processamento de

consultas.

Este experimento de processamento de consultas considera uma média de tempo
de trés execucdes para cada uma das consultas, enquanto, geralmente, 0s usuarios
realizam estas consultas varias vezes. Considerando este cendrio, existem ainda algumas
oportunidades em relacdo ao processamento de consultas adaptativo que consideram o
armazenamento de metadados ou resultados de consultas com o objetivo de melhorar o
desempenhos das consultas, como apresentado por Karpathiotakis et al. (2014).
Da mesma forma, o mecanismo de varredura de arquivos de dados cientificos poderia
ser modificado e técnicas de paralelismo poderiam ser empregadas para reduzir o tempo

total de processamento de consultas.
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Capitulo7  Conclusao

Simula¢Ges computacionais, em sua maioria, lidam com grandes volumes de
dados cientificos presentes em arquivos, 0s quais apresentam formatos heterogéneos de
acordo com o dominio. Tais dados cientificos sdo essenciais para a analise do
comportamento da execucdo de um workflow cientifico, bem como para os resultados
parciais e finais do experimento. Entretanto, a analise de dados cientificos dispersos em
diversos arquivos ndo é uma tarefa simples, uma vez que estes dados produzidos devem
ser analisados levando em consideracao os relacionamentos entre os elementos de dados

presentes em multiplos arquivos de dados cientificos.

Para que seja possivel realizar consultas sobre estes dados, solu¢fes baseadas na
extracdo de dados cientificos propéem o armazenamento dos mesmos em formas de
repositorio externo, como arquivos ou bases de dados. Todavia, a carga dos dados
cientificos extraidos representa um custo de tempo muito grande em relacdo a execugdo
da propria simulacdo computacional. Devido ao grande tamanho que arquivos de dados
cientificos podem assumir, ha ainda um alto custo adicional para adequar o conteudo de
dados cientificos a estruturas de dados. De forma a evitar esta carga adicional, algumas
solugdes propdem a indexacdo de dados cientificos para garantir o acesso direto ao
contetdo de arquivos de dados cientificos (ALAGIANNIS et al., 2012, ROMOSAN et
al., 2013, WU et al., 2009) e outras propdem o uso de SGBDs especificos (SciDB,
LUSTOSA et al., 2016). Porém, tais soluces ndo sdo capazes de apoiar a geréncia do
fluxo de elementos de dados, logo, os usuarios ndo tém a possibilidade de relacionar
elementos de dados presentes em mdaltiplos arquivos de dados cientificos na
especificacdo das consultas. Nesses casos, 0 proprio Usuario precisaria escrever

programas para acessar os multiplos arquivos e realizar os relacionamentos.

Em (SILVA et al., 2016), uma primeira solucdo foi proposta para o problema de
consultas sobre fluxos de dados, baseada no mecanismo do SGWfC Chiron e seu apoio
a dados de proveniéncia, para acesso e consulta a arquivos de dados cientificos e o fluxo
de elementos de dados. No entanto, esta solucdo considerava apenas o processo de
extracdo de dados cientificos, o qual apresenta um custo significativo de carga de dados
e ndo garante 0 acesso direto a conteudos especificos de arquivos de dados cientificos.

Baseado no formalismo da arquitetura ARMFUL e sua integracdo com o

SGWIC Chiron, esta dissertacdo apresenta a implementacdo de um componente de
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indexacdo de dados cientificos para apoiar a analise de arquivos de dados cientificos,
buscando reduzir o custo da carga de dados e preservar o potencial analitico de
consultas sobre os mesmos. A abordagem proposta contempla um algoritmo de
indexacdo de dados cientificos em arquivos para a geracdo de indices bitmap por meio
da ferramenta FastBit. Ndo obstante, 0 componente de indexagdo de dados cientificos
implementado foi adaptado para respeitar o modelo de dados de proveniéncia PROV-Df
de modo a garantir que a base de proveniéncia estivesse integrada aos dados cientificos
presentes em multiplos arquivos. Para assegurar o apoio a analise exploratoria de
arquivos de dados cientificos, o presente trabalho também apresenta um mecanismo de
processamento de consultas capaz de reunir os resultados de subconsultas isoladas sobre
os dados de proveniéncia armazenados no SGBD e sobre o conteddo de arquivos de

dados cientificos.

Os experimentos realizados utilizando um workflow cientifico real de dindmica
dos fluidos com técnicas de simulacdo numéricas nos permitiram analisar o
comportamento da abordagem proposta em comparagao a outros cenarios com o apoio a
analise de arquivos de dados cientificos. A partir da avaliacdo experimental,
demonstramos uma reducdo de 67,11% no custo de ingestdo de dados e 46,39% no
custo de geracdo de indices ao utilizarmos a implementacdo do componente de
indexacdo de dados cientificos em relacdo ao método de extracdo de dados cientificos.
Ademais, os resultados experimentais desta dissertacdo, associados a implementacédo do
componente de indexacdo bitmap de dados cientificos presentes em arquivos, foram
publicados em (SILVA et al., 2017). Essa publicacdo evidencia a contribuicdo cientifica
deste trabalho, assim como a sua aplicacdo em uma simula¢do computacional real no

dominio de dindmica de fluidos computacionais.

Além disso, apresentamos consultas em tempo de execucdo que permitem oS
usuarios monitorar a convergéncia do resolvedor CFD e analisar dados cientificos que
assumem estruturas de dados mais complexas, como malhas, a partir do algoritmo de
indexacdo proposto. Exploramos o potencial analitico que a abordagem proporciona em
relacdo a anélise de dados cientificos relacionados por multiplos arquivos, ao passo que
mostramos melhorias no processamento de consultas utilizando técnicas de indexacéo
bitmap e geréncia do fluxo de dados. A partir destes resultados, enfatizamos a

capacidade de a abordagem proposta ser adequada para simulagfes computacionais que
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possam ser modeladas como um fluxo de dados para promover o apoio a analise de

arquivos de dados cientificos em tempo de execucéo.

Uma das limitacdes apresentadas pela implementacdo do componente de
indexacdo de dados cientificos é o fato de a abordagem considerar que todas as
referéncias para os arquivos de dados cientificos sdo validas e que seus respectivos
contetdos ndo serdo modificados ap6s a execucdo do workflow cientifico (a solugdo
permite apenas a adicdo de mais contetdo). Outro fator limitante da abordagem
proposta é a necessidade de conhecimento sobre o dado cientifico antes da execucéo do
workflow, uma vez que o usuério deve especificar de antemdo quais os atributos de
dominio que devem ser capturados nos arquivos de dados cientificos. Em certas
ocasides, € possivel que alguns elementos de dados contidos em arquivos de dados
cientificos ndo sejam relevantes para as analises dos usuarios, no entanto, eles serdo

indexados caso tenham sido especificados antes da execucao.

Como trabalhos futuros, podemos identificar a necessidade de mecanismos
capazes de selecionar dados de dominio de forma dindmica para a subsequente
adaptacdo da indexacdo de arquivos de dados cientificos. Da mesma forma, é preciso
lidar com possiveis modificacfes dindmicas no conteGdo de arquivos de dados
cientificos ao passo que a indexacdo ainda seja apoiada. Como propde a arquitetura
ARMFUL, outras implementacbes do componente de indexacdo de dados cientificos
podem ser desenvolvidas utilizando diferentes algoritmos de indexacdo. Como vimos a
partir dos resultados experimentais, a indexacdo bitmap apresentou vantagens em
relacdo ao algoritmo posicional quanto ao tempo total de ingestdo de dados, no entanto,
se mostrou pior quanto ao tempo de indexacdo de dados cientificos. Isto nos mostra que
novas implementacdes podem ser desenvolvidas buscando reduzir custos em ambos 0s
aspectos, seja a partir de outros algoritmos de indexacdo ou utilizando o algoritmo

bitmap por meio de outras ferramentas ao invés do FastBit.

Em relagdo ao processamento de consultas, identificamos que o mecanismo de
consulta proposto necessita de melhorias visando a reducdo do tempo de consulta. Uma
possibilidade seria tornar o processo de otimizagdo de consultas em uma solucéo
adaptativa, ou seja, apds uma primeira execucdo mais demorada de uma determinada
consulta, as proximas analises baseadas nesta mesma consulta se tornam mais rapidas
visto que o processador de consultas ja possui um plano de execucdo otimizado. Dessa

forma, o alto custo de tempo que os experimentos de analise apresentaram para
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realizacdo de consultas a partir dos indices gerados pode ser consideravelmente
reduzido.

Outra melhoria diz respeito a invocacao dos indices, que adota um mecanismo
externo a execucdo de consultas do SGBD do Chiron. Tal invocacdo poderia ser
realizada de forma paralela aproveitando os recursos computacionais distribuidos de
modo a obter o resultado da consulta em um tempo reduzido. Uma outra possibilidade
seria adotar uma solucéo hibrida por meio de um SGBD que permita a incorporacao de
mecanismos de indexacdo para arquivos externos. Assim, o indice seria acessado
diretamente pelo SGBD, como proposto pelo PostgresRaw (ALAGIANNIS et al.,
2012), no mesmo contexto do processamento de consultas sobre os dados de sua base
de dados.
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