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Resumo

Os experimentos da biologia molecular sdo frequentemente apresentados sob a forma
de workflows cientificos. Um workflow cientifico é composto por um conjunto de atividades
realizadas por diferentes entidades de processamento através de tarefas gerenciadas. O
conhecimento sobre a trajetéria dos dados ao longo de um determinado workflow permite
a reprodutibilidade por meio da proveniéncia de dados. Para reproduzir um experimento
de Bioinformatica in silico, é preciso considerar outros aspectos, além das tarefas execu-
tadas em um workflow. De fato, as configuragoes computacionais nas quais os programas
envolvidos sdo executados sdo um requisito para a reprodutibilidade. A tecnologia da
computacdo em nuvem pode ocultar detalhes técnicos e facilitar ao usuario a configu-
racao desse ambiente sob demanda. Os sistemas de banco de dados NoSQL também gan-
haram popularidade, particularmente na nuvem. Considerando este cenério, é proposta
uma modelagem para a proveniéncia de dados de experimentos cientificos, em ambiente
de nuvem computacional, utilizando o PROV-DM e realizando o mapeamento para trés
diferentes tipos de familias de sistemas de banco de dados NoSQL. Foram executados dois
workflows de Bioinformatica envolvendo diferentes fases, os quais foram utilizados para
os testes nos bancos de dados NoSQL Cassandra, MongoDB e OrientDB, e em seguida
é apresentada uma andlise dessas execucgoes e testes. Os resultados obtidos mostraram
que os tempos de armazenamento da proveniéncia sao minimos comparados aos tempos
de execucao dos workflows sem o uso da proveniéncia e, portanto, os modelos propostos
para os bancos de dados NoSQL mostraram ser uma boa opc¢do para armazenamento e

gerenciamento de proveniéncia de dados biolégicos.

Palavras-chave: Banco de Dados, Computag¢ao em Nuvem, Bioinformatica
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Abstract

Molecular biology experiments are often presented in the form of scientific workflows.
There is a set of activities performed by different processing entities through managed
tasks. Knowledge about the data trajectory throughout a given workflow enables repro-
ducibility by data provenance. In order to reproduce an in silico bioinformatics experi-
ment one must consider other aspects besides those steps followed by a workflow. Indeed,
the computational settings in which the involved programs run is a requirement for re-
producibility. Cloud computing technology may hide the technical details and make it
easier for the user to set up such an on-demand environment. NoSQL database systems
have also gained popularity, particularly in the cloud. Considering this scenario, a model
for the provenance of data from scientific experiments in a computational cloud environ-
ment is proposed, using the PROV-DM and mapping to three different types of families
of NoSQL database systems. Two Bioinformatics workflows involving different phases
were performed, which were used for the tests in the NoSQL Cassandra, MongoDB and
OrientDB databases, followed by an analysis of these executions and tests.The results
obtained showed that the storage times of the provenance are minimal compared to the
execution times of the workflows without the use of the provenance and therefore, the
proposed models for the NoSQL databases proved to be a good option for storage and

management of biological data.

Keywords: Data Base, Cloud Computing , Bioinformatics
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Capitulo 1
Introducao

A Bioinformatica é uma area multidisciplinar que une conhecimentos da matematica,
estatistica, ciéncia da computacao e biologia molecular, e surgiu da necessidade de utiliza-
¢ao de recursos computacionais eficientes para armazenar a grande quantidade de dados
adivindos de projetos da biologia, como sequéncias de DNA (deoxyribonucleic acid) e RNA
(ribonucleic acid) produzidas pelos sequenciadores autométicos de DNA, além da utili-
zagao de plataformas computacionais eficientes para analisar e interpretar os resultados
obtidos (PROSDOCIMI et al., 2002).

Os projetos da Bioinfomatica geralmente sdo modelados como workflows. Define-se
workflow a automacgdo de processos em que tarefas sdo passadas entre participantes de
acordo com um conjunto de regras para atingir um objetivo (HOLLINGSWORTH, 1995).
Os workflows sao compostos por diferentes fases ou atividades dispostas em ordem de
execucao, por exemplo, uma pesquisa de uma base de dados de proteinas, seguida por
uma andlise de alinhamento, e por um filtro definido pelo usuério (GOBLE, 2002). Assim,
projetos de Bioinformatica utilizam diferentes ferramentas computacionais cujas configu-
ragoes e parametros de entrada podem afetar fortemente os resultados obtidos (DE PAULA,
2012).

Os workflows cientificos podem ser beneficiados em qualidade e confiabilidade quando
as informagoes de sua execucao sao coletadas e armazenadas para analises e possiveis
reexecugoes. Para que pesquisadores detenham maior controle, maior confiabilidade e
possam realizar analises minuciosas sobre seus experimentos cientificos, a proveniéncia de
dados tem grande importancia. A proveniéncia de dados é utilizada em diversas areas da
ciéncia, e em areas multidisciplinares como a Bioinformatica. De acordo com Buneman
et al. (2001), em tradugao livre "a procedéncia do dado é a descrigdo da origem de um
pedaco de dado e o processo pelo qual este chegou em um banco de dados". Dessa forma,
a proveniéncia de dados tem se mostrado um requisito de suporte muito importante aos

pesquisadores para a administracao das execugoes de seus experimentos. Por exemplo, a



partir de informacdes de proveniéncia é possivel verificar a qualidade dos dados gerados,
porque pode-se analisar seus dados ancestrais e determinar se eles sao confidveis ou nao
(MARINHO et al., 2009). De acordo com Paulino et al. (2010), sem o dados de proveniéncia,
o experimento tem sua avaliacao e reproducao comprometidas e é fundamental que os
cientistas saibam quais os parametros foram utilizados e quais os produtos de dados
foram gerados.

A coleta e o gerenciamento de proveniéncia de workflows executados em ambientes
distribuidos sao tarefas complexas. Workflows cientificos, quando executados em ambi-
entes distribuidos, como nuvens computacionais, aumentam consideravelmente o volume
de recursos e ferramentas utilizadas em sua execuc¢ao, aumentando, consequentemente, a
quantidade de dados de proveniéncia a serem gerenciados. Ha varios cenarios de execu-
¢ao de workflows em ambiente distribuidos, cada um com caracteristicas que dificultam
o gerenciamento da proveniéncia (MARINHO et al., 2009). Em cada cenério é importante
que se conheca a melhor estratégia de manipular, armazenar e recuperar os dados de
proveniéncia.

Quando executados em cendrio de nuvens computacionais, os workflows cientificos
obtém diversas vantagens, principalmente quanto a elasticidade de recursos. Assim que o
cientista verifica a necessidade de mais recursos para execucao de seus experimentos, basta
que o mesmo faga uma solicitagao ao provedor da nuvem e os recursos sao disponibilizados.
Desta forma, a comunidade cientifica tém migrado seus experimentos para ambientes de
nuvem, tornando cada vez mais necessaria a coleta de dados de proveniéncia na nuvem,
pois é preciso assegurar a reprodutibilidade desses experimentos. Uma das vantagens da
nuvem para os experimentos ¢ prover aos cientistas o acesso a uma grande variedade de
recursos sem ter que necessariamente adquirir e configurar a infraestrutura computacional
(PAULINO et al., 2010).

Gerenciar a quantidade de dados de insumos dos workflows cientificos torna-se um
desafio ja que essa quantidade tende a aumentar significativamente, demandando das
bases de dados maior escalabilidade. Muitos sistemas gerenciadores de experimentos
cientificos utilizam bancos de dados relacionais para armazenar dados de proveniéncia por
serem mais estdaveis e consolidados. Solucoes alternativas para esse desafio estao sendo
propostas, como a utilizacao de bancos de dados nao relacionais, também conhecidos como
NoSQL (Not ONly SQL).

Neste contexto, é proposto o desenvolvimento de uma modelagem de dados de prove-
niéncia de execugoes de workflows de Bioinformatica em nuvens computacionais, com foco
no armazenamento e processamento desses dados. A modelagem deve ser capaz de refle-
tir as informacgoes sobre execugoes do workflow como, arquivos utilizados pelo workflow,

arquivos gerados nas fases do experimento, atividades executadas, maquinas utilizadas,



ambiente de execucao dentre outras informagoes. Usando esse modelo, os bidlogos e pes-
quisadores podem acessar detalhes de uma execucao especifica de um fluxo de trabalho,
comparar resultados produzidos por diferentes execugbes e planejar novos experimentos
com mais eficiéncia.

Para avaliar a modelagem proposta por este trabalho, foi feita a analise da modelagem
quanto ao gerenciamento dos dados de proveniéncia com foco em seu armazenamento,
recuperacao e geracao dos grafos de proveniéncia em diferentes sistemas de gerenciamento
de banco de dados NoSQL.

1.1 Descricao do Problema

Workflows cientificos de projetos da Bioinformatica, em ambientes distribuidos como
nuvens computacionais, podem ser executados diversas vezes, com diferentes parametros
de entrada, por diferentes equipes, em localizagoes geograficas distintas e podem produ-
zir diferentes dados como resultado. Tanto os dados produzidos, nas fases do workflow,
quanto sua proveniéncia necessitam ser armazenados com eficiéncia para que futuras exe-
cugoes e analises sobre esse mesmo experimento possam ser feitas.

Conforme o cenério apresentado, pode-se citar como questao de pesquisa: ¢é possivel de-
finir uma modelagem para dados de proveniéncia de execucao de experimentos cientificos
em nuvem, que possibilite o gerenciamento e andlise simples de experimentos cientificos
em banco de dados NoSQL?.

Neste sentido, este trabalho assume como hipdtese que é possivel definir as principais
informagoes sobre a execucao dos workflows da Bioinformatica em nuvem e compor uma

modelagem baseada no PROV-DM para gerenciamento e andlise de experimentos.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é o desenvolvimento de uma modelagem para o gerenci-
amento da proveniéncia de dados de experimentos cientificos da Bioinformatica modelados
como workflows cientificos e executados em ambientes de nuvens computacionais. Para

que o objetivo geral seja atingido, foram definidos os seguintes objetivos especificos:

e Definicao da modelagem de dados de proveniéncia de workflows da Bioinformatica
baseada no PROV-DM;

e Definicao do modo de integracao entre as ferramentas para a coleta, armazenamento

e recuperacgao dos dados de proveniéncia;



e Execucao workflows cientificos reais da Bioinformatica para validacao das modela-

gens de dados para os NoSQL;

e Avaliacao dos resultados obtidos.

1.3 Metodologia e Estrutura do Trabalho

Este trabalho de mestrado tem natureza empirica com propésito de pesquisa explo-
ratoria e abordagem qualitativa. Foram realizadas pesquisas bibliograficas e realizados
dois estudos de caso. Uma investigagao sobre workflows cientificos, composigao, estrutura
e areas de aplicacao, foi realizada para que se pudesse definir os principais elementos e
informagoes que os compoem. O foco deste trabalho foi voltado para workflows sequen-
ciais utilizados na Bioinfomatica. Um estudo sobre o modelo PROV-DM também foi
realizado, para que os elementos de proveniéncia pudessem ser moldados adequadamente
neste padrao. Paralelamente, diferentes bancos de dados NoSQL foram estudados com o
proposito de buscar as ferramentas adequadas que atendessem as necessidades desejadas
para validacao da modelagem. No decorrer do estudo dos bancos de dados NoSQL foram
identificados alguns limitadores dos sistemas chave-valor, como melhor adequacao em um
mapeamento de relacionamentos entre as entidades e o armazenamento apropriado para
os diferentes tipos de dados. Por essa razao, essa familia de NoSQL nao foi utilizada
neste trabalho. Sendo assim, as familias de NoSQL utilizadas nesta dissertacao foram:
orientadas a documentos, familia de colunas e orientadas a grafos. Foi realizado um es-
tudo dos conceitos relacionados a Computagao em Nuvem, com o objetivo de identificar
caracteristicas e servigos ofertados nesse ambiente.

Na sequéncia, foi estruturado um ambiente de execucdo em duas diferentes nuvens
computacionais, Google Cloud e Digital Ocean. Essas duas plataformas foram escolhidas
por oferecerem vouchers gratuitos de utilizacao dos servigos. Os sistemas NoSQL Mon-
goDB, Cassandra e OrientDB e ferramentas da Bioinforméatica, utilizadas na execucao das
atividades dos workflows, foram instalados no ambiente de execugao em cada uma das nu-
vens escolhidas. Os estudos de caso para validacao da proposta utilizaram dois workflows
reais da Bioinformatica, workflows sequenciais fornecidos por bidélogos da Universidade de
Brasilia.

Os workflows foram executados em cada uma das nuvens e os dados de proveniéncia
foram coletados e armazenados de acordo com a modelagem proposta para cada um dos
bancos de dados escolhidos, que foram configurados para operar em cluster. Os resulta-
dos das execucgoes foram avaliados segundo metodologia empirica. Foi possivel armazenar,

gerar grafos de proveniéncia e realizar consultas aos dados armazenados segundo a mode-



lagem proposta. Por meio dos resultados foi possivel avaliar a viabilidade da modelagem
proposta, possibilitando responder a questao de pesquisa inicialmente proposta.

Conforme os objetivos definidos, considera-se que a principal contribuicdo desta dis-
sertacdo é a definicdo de uma modelagem de proveniéncia genérica para execucao de
experimentos cientificos da Bioinformatica em nuvem e que utiliza o PROV-DM. Foram
utilizados trés diferentes familias de bancos de dados NoSQL para que a modelagem pro-
posta pudesse ser validada nas execugoes dos experimentos em nuvem. Para alcangar os
objetivos descritos serao comparados os experimentos com trabalhos correlatos da litera-
tura.

Conforme a metodologia descrita, esta dissertagao foi estruturada da seguinte maneira:

O Capitulo 2 apresenta a fundamentacao tedrica necessaria para o desenvolvimento
deste projeto, como workflows cientificos, workflows de Bioinformatica, Nuvens
Computacionais, sistemas gerenciadores de bancos de dados, proveniéncia de da-

dos e alguns trabalhos relacionados a esta pesquisa;

O Capitulo 3 especifica o modelagem proposta seguindo o modelo PROV-DM para

este trabalho e o ambiente de nuvem computacional utilizado;

O Capitulo 4 apresenta os estudos de casos aplicados para validagao da modelagem

e as contribuigoes;

O Capitulo 5 apresenta as conclusoes do trabalho e os trabalhos futuros;



Capitulo 2
Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo sao tratados os conceitos pertinentes a workflows cientificos, workflows
de Bioinformatica, nuvens computacionais, bancos de dados NoSQL e proveniéncia de
dados. Assim, este capitulo foi dividido nas seguintes se¢oes: a Segao 2.1 trata sobre os
conceitos de workflows cientificos, suas fases e sua utilizagao na area de Bioinformatica;
a Secao 2.2 descreve nuvens computacionais e seus conceitos e aplicagoes; a Se¢ao 2.3
aborda os bancos de dados NoSQL e descreve os SGBD (Sistemas Gerenciadores de Banco
de Dados) utilizados neste trabalho; a Segao 2.4 descreve a proveniéncia de dados, seus
modelos e utilizacdo em ambiente de nuvem computacional; e por fim, a Se¢ao 2.5 mostra

um resumo dos trabalhos encontrados e que sao relacionados ao presente trabalho.

2.1 Workflows Cientificos

Em traducao livre ao portugués, workflow traduz-se em “fluxo de trabalho”. Em uma
definicdo mais basica, workflow nada mais é que a composicao de uma sequéncia bem
definida de tarefas e suas dependéncias a serem executadas a fim de gerar um resultado
especifico. Um workflow cientifico pode ser definido como a especificacao formal de um
processo cientifico que representa os passos a serem executados em um determinado expe-
rimento (DEELMAN et al., 2009). Essas tarefas ou passos podem ser programas ou sistemas
que concebem a automatizagao a um processo, otimizando a forma de trabalho.

O processo de definicao de um workflow cientifico nao é independente do dominio de
aplicagao, pelo contrario, cada workflow requer uma ampla discussao entre os membros do
grupo de pesquisa, sua defini¢do geralmente envolve tomada de decisao e analises refinadas
sobre cada uma se suas etapas (MATTOS et al., 2008). A criacdo do experimento através
da concepcao dos workflows cientificos necessita de processos de apoio, que permitam
o reaproveitamento de partes de workflows anteriores e conhecimentos relacionados na
construcao de novos workflows (MATTOSO et al., 2008).



Um workflow cientifico sequencial pode ser composto por diversas fases, dependendo
de sua natureza. Cada fase pode ser configurada e parametrizada de acordo com um
objetivo, e diferentes combinacdes de ferramentas podem ser utilizadas. Normalmente,
essas fases sdo programas combinados e executados, e cada programa produz um conjunto
de dados como saida conforme mostrado na Figura 2.1. O conjunto de dados resultante

de um programa pode ser usado como dado de entrada para o préoximo programa.

4e  |m  FASE1

cde| __gw' FASE2

:

S . FASE n

Figura 2.1: Exemplo de Workflow Composto de Dados de Entrada, “n” Fases e suas
Saidas.

Uma das grandes vantagens de se utilizar um workflow cientifico é que o pesquisador
pode focar somente no dominio de sua pesquisa e nao se preocupar com trabalhos adici-
onais como, por exemplo, realizar a composicao, a execucao e a geréncia dos programas,

ou realizar a gestao dos dados manualmente, que despenderia tempo.

2.1.1 Workflows de Bioinformatica

Diversas areas da Biologia Molecular utilizam workflows em seus experimentos cien-
tificos (BOEKEL et al., 2015), nos quais frequentemente sdo processados dados oriundos
de projetos genoma, transcritoma, metaboloma, entre outros (WOLSTENCROFT et al.,
2013) (KOHL et al., 2014). Cada execugao de um workflow cientifico de Bioinformatica
pode gerar um grande volume de dados, os quais devem ser armazenados para novas

execugoes, analises ou confirmagoes de resultados.



Um dos problemas ao qual a Bioinformatica se dedica é a montagem de fragmentos
de DNA. Os fragmentos de DNA sao oriundos do sequenciamento de alto desempenho e
sao chamados reads. As reads entao sao strings de um alfabeto que representa o DNA
ou o RNA. A partir de alinhamentos das reads, a montagem obtém sequéncias contiguas
(contigs) que representam o DNA original da amostra (ZERBINO; BIRNEY, 2008).

A montagem de fragmentos pode utilizar um genoma de referéncia, neste caso as reads
sao alinhadas contra um genoma de organismo filogeneticamente proximo ao organismo
do qual provém as reads. Ja a montagem sem um genoma de referéncia é chamada de
montagem de novo (BLEIDORN, 2017).

Experimentos cientificos da Bioinformatica geralmente sao modelados como workflows
cientificos, que sao utilizados especialmente em projetos genoma e transcriptoma, em
experimentos que envolvem anélise de sequenciamento de DNA e/ou RNA, como a mon-
tagem de fragmentos. De acordo com Saldanha (2012), as andlises sdo necessérias pois
os fragmentos produzidos pelos sequenciadores automaticos devem ter sua qualidade ve-
rificada, ser agrupados se os fragmentos forem muito pequenos ou ter identificadas suas
fungoes biolégicas, dentre outras. Essas andalises podem ser realizadas em diferentes fases
e em diferentes ferramentas que compoem os workflows.

Um tipico workflow para montagem de fragmentos ¢ normalmente composto por trés
fases sequenciais (HAAS et al., 2013): Filtragem, Montagem/Mapeamento e Analise. A
Figura 2.2 mostra um exemplo de workflow da Bioinformatica. A caracteristica sequencial
dessas fases demanda que o resultado de saida de cada fase seja utilizado como entrada

para a fase seguinte. Cada uma dessas fases é descrita a seguir:

e Filtragem: nesta fase, as SRS (Short Reads Sequencing) produzidas pelos sequen-
ciadores de alto desempenho sao filtradas através de pardmetros como, o grau de
qualidade que possuem, se possuem regides de mapeamento proveitosos para as fases
que seguem no workflow, e outros filtros definidos na pesquisa. Os parametros utili-
zados para a filtragem variam, de acordo com a espécie estudada, com os objetivos
do projeto e com a experiéncia dos pesquisadores (HUACARPUMA, 2012). Assim, as
SRS de saida serao somente aquelas que atendam aos parametros estipulados pelo

projeto.

e Montagem/Mapeamento: os dados de entrada desta fase sdo os arquivos de saida
da fase de filtragem. As SRS filtradas sdo mapeadas a um genoma de referéncia -
Figura 2.7 (a). Quando nao hd um genoma de referéncia, as SRS sao agrupadas
em uma sequéncia maior a fim de montar a sequéncia original - Figura 2.7 (b) -
e assim as reads sao alinhadas gerando um consenso. O conjunto de reads mais
consenso é chamado de contig. A montagem é a fase na qual as SRS produzidas

pelos sequenciadores automaticos sao montadas de forma a reproduzir a sequéncia



genética original (DE PAULA, 2012). O arquivo de saida dessa fase é utilizado na

fase de analise.

e Anadlise: nesta ultima fase é realizada a andlise do resultado de toda a execucao

do workflow. E nesta fase que o pesquisador pode verificar se o resultado obtido

foi positivo, ou seja, validar as suposigoes feitas inicialmente no experimento, ou

negativo, se erros, no experimento ou na execucao parcial ou total do workflow,

foram encontrados.

FILTRAGEM

ARQUIVOS COM DADOS
DE SEQUENCIAS DE

DNA OU RNA

Figura 2.2: Exemplo de Workflow de Projetos Genoma e Transcriptoma.

GCGTCTA
TCCAGCGT
READS GCGT
TTACGAA
AATCCAG
Genoma de
Referéncia «++ CCAGCGTCTAGGTATTACGAA

(a) Processo de Mapeamento

ANALISES

ESPECIFICAS DO PROJETO.

ATCAATATG CGGGT
ACCGAT ATGACC
GATCAA

READS

ACCGGGT
AATACC

Consenso * ACCGATCAATATGACCGGGT

(b) Processo de Montagem

CONTIG

Figura 2.3: Exemplo de um processo de mapeamento (a) e de um processo de montagem

(b).



2.1.2 Ciclo de Vida de Workflows Cientificos em Ambiente de

Nuvem

A natureza das necessidades da computacao cientifica se encaixa bem com a flexibili-
dade e a elasticidade, sob demanda, oferecida pelo paradigma de computacdo em nuvem
(ASSIS, 2016). O ciclo de vida de um experimento cientifico pode ser composto por trés
fases: composigio, execugao e andlise (MATTOSO et al., 2010).

J& um workflow cientifico em ambiente de nuvem possui além destas trés fases, mais
a fase de configuracao para adaptagdo do workflow. Assim, um workflow cientifico que é
executado em ambiente de nuvem é composto pelas fases de Composicao, Configuracao,

Execucao e Analise, apresentadas na Figura 2.4.

do workflow
Composicao

{j h) tf; Especificacio

A ™

Descoberta

s

——

Y
Transferéncia de dados
para a nuvem

Validagdo, verificacioe =

publicagao de resultados

-

ali .

Analise % 1 Configuracao
\ Dados de '
h Proveniéncia

s ' Configuragio
jJ d(E drilﬁs?erv'i;:ual
Download de dados

da nuvem

Redimensionam
Menitoramento da execucdo ed amento

na nuvem

~ Execucao

{ iy Execugao distribuida e
AP paralela do workflow

Figura 2.4: Ciclo de Vida de um Workflow Cientifico em Nuvens (ASSIS, 2016).

Na fase de composicao do workflow sao feitas as especificagoes que impactam direta-
mente na configuracdo do ambiente de execucao, tais como programas necessarios, qual
area da nuvem os dados se encontram, dentre outros. Em seguida, é realizada a fase de
configuracao do ambiente, na qual é feita a transferéncia de dados locais para a nuvem,
criacao e configuragao do cluster virtual e outras configuragoes.

Como o tamanho do cluster pode aumentar ou diminuir ao longo do tempo, depen-
dendo da demanda de processamento do workflow, existe um subciclo de redimensiona-

mento, até que se finalize a execucao do workflow.
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Na fase de execucao, as atividades do workflow sao submetidas para as diversas ma-
quinas virtuais, definidas na fase de configuracao, e sao executadas de forma distribuida.
Desta forma, enquanto as atividades sdo executadas, é feito o monitoramento da execugao
do workflow.

A fase de andlise é composta pelo download dos dados para uma maquina local, onde
serao analisados, e pela subfase de descoberta, em que os pesquisadores farao suas veri-
ficagoes e conclusdes sobre a hipdtese de pesquisa original, ou seja, hipétese de pesquisa
original foi corroborada ou refutada. Caso a hipdtese seja corroborada, o ciclo é repetido
para validar a hipotese. Caso seja refutada, o ciclo é repetido novamente com parametros

de entrada diferentes.

2.2 Computacao em Nuvem

A computagdo em nuvem é como uma infraestrutura de computagao, provida sob
demanda, que oferece comunicacao e controle, sendo servida a partir da rede, de forma
compartilhada e dinamicamente escaldvel (FOSTER et al., 2008). Existem diversas defi-
nigoes para computacao em nuvem, cada uma destacando caracteristicas especificas de
nuvens computacionais. De acordo com Armbrust et al. (2009), a computagdo em nuvem
é definida como a unido de aplicacoes oferecidas como servico pela Internet com o hard-
ware e o software localizados em datacenters de onde o servigo é provido. Esta defini¢ao,
porém, ¢ considerada por muitos como abrangente demais e que deixa de lado outras
peculiaridades da computagao em nuvem como o modelo pay-per-use.

Ja Buyya et al. (2009) definem computac¢do em nuvem como um modelo para oferta
e utilizagao de recursos como servigos sob demanda, em um ambiente com multiplos
provedores, seguindo uma economia de escala. Esta definicdo deixa claro que o objetivo
da computacao em nuvem é proporcionar aos seus usuarios uma sensacao de existéncia
ilimitada de recursos e que seus usuarios devem pagar somente pelos recursos que forem
utilizados (pay-per-use).

Computac¢ao em nuvem é um paradigma para provimento de servigcos computacionais
que vem criando um grande ecossistema formado por diferentes tecnologias e provedores
de servico, proporcionando aos usudarios uma vasta variedade de opcoes de uso da nova
tecnologia (SALDANHA, 2012).

Segundo Vaquero et al. (2008), Foster et al. (2008), as principais caracteristicas exis-

tentes na computacgao em nuvem sao:

e Flexibilidade: facilidade de agregacao de novos recursos a medida que se tornem

necessarios;
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Elasticidade: disponibilizar e remover recursos computacionais em tempo de execu-
Gao;
Sob demanda: o usuario pode, conforme sua necessidade, requerer maior ou menor

quantidade de recursos computacionais;

Virtualizacao: virtualizacao de recursos como maquinas virtuais, virtualizacao de

redes, de armazenamento de dados e de memoria;

Escalabilidade: aumento da capacidade de tarefas através da adigao proporcional

de recursos.

2.2.1 Arquitetura

O acesso e a disponibilidade de ambientes de computagao em nuvem sao definidos pelos

modelos de implantacao. Os modelos de implantagdo da nuvem existentes sdo detalhados
a seguir (MELL; GRANCE, 2011):

Nuvem publica: a infraestrutura da nuvem esta disponivel para o publico em geral,

sendo acessado por qualquer usuario que conheca a localizagao do servigo;

Nuvem privada: a infraestrutura da nuvem é usada exclusivamente por uma or-
ganizagao. A nuvem pode ser de propriedade, gerenciada e operada pela prépria
organizacao, por terceiros ou uma combinacao destes, e esta regularmente localizada

dentro de uma organizacao;

Nuvem hibrida: é uma composigao de duas ou mais nuvens (privadas, comunitarias
ou publicas) que permanecem como entidades exclusivas, mas sdo agrupadas por

tecnologia, permitindo a portabilidade de dados e aplicagoes;

Nuvem comunitaria: a infra-estrutura da nuvem é compartilhada em varias organi-
zagoes e oferece suporte a uma comunidade especifica que tenha os mesmos interesses
ou restrigoes (por exemplo, missao, requisitos de seguranga, politicas e consideragoes
de conformidade). Pode existir localmente ou remotamente, e pode ser gerenciado
e operado por uma ou mais organizagoes pertencentes a comunidade, por terceiros

ou por uma combinagao deles.

2.2.2 Modelos de Servicgos

Além do modelo de implantacao, existem os modelos de servigo, que definem um pa-

drao arquitetural para o funcionamento das solu¢oes baseadas em computagdo em nuvem.

A Figura 2.5 detalha os diferentes modelos presentes na arquitetura. Estes modelos sao
definidos como (FOSTER et al., 2008) (LOEFFLER, 2011):
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e Software como Servigo (SaaS - Software as a Service): proporciona softwares com
propositos especificos que sao disponiveis para os usuarios através da Internet, e
sdo acessiveis a partir de varios dispositivos por meio de uma interface como um
navegador Web. No SaaS o usuario nao administra ou controla a infraestrutura
subjacente, incluindo rede, servidores, sistemas operacionais, armazenamento, ou
mesmo as caracteristicas individuais da aplicacao, exceto configuracoes especificas.

Exemplos de servicos oferecidos neste modelo: OpenNebula!, Apache Hadoop?.

e Plataforma como Servigo (PaaS - Platform as a Service): a PaaS oferece uma infra-
estrutura de alto nivel de integragao para implementar e testar aplicagoes na nuvem.
Ela oferece linguagens de programagao e ambientes de desenvolvimento para as apli-
cagoes, auxiliando a implementacao de softwares. Os desenvolvedores dispoem de
ambientes escalaveis, mas eles tém que aceitar algumas restrigoes sobre o tipo de
software que se pode desenvolver, desde limitagoes que o ambiente impoe na con-
cepcao das aplicagoes, tais como linguagens de programacao, bibliotecas, servigos e
ferramentas suportadas pelo provedor. Exemplo de servico deste modelo é o Google

App Engine?.

e Infraestrutura como Servico (laaS - Infrastructure as a Service): este modelo oferece
a usuarios comuns recursos como servidores, rede, armazenamento e outros recur-
sos de computacao para construir um ambiente de aplica¢ao sob demanda (podendo
haver cobranga baseada na utiliza¢ao do servigo), que podem incluir sistemas opera-
cionais e aplicativos. Em geral, o usuario nao administra ou controla a infraestrutura
da nuvem, mas tem controle sobre os sistemas operacionais, armazenamento e apli-
cativos implantados, e pode selecionar componentes de rede, tais como firewalls.

Exemplo de servico oferecido no modelo IaaS: Elastic Compute Cloud?.

As aplicagoes oferecidas como servico na camada SaaS podem ser desenvolvidas ou
executadas pelas plataformas da camada PaaS, ou utilizar diretamente os recursos ofere-
cidos pela camada laaS (SALDANHA, 2012). Todas essas camadas sdo acessiveis ao usudrio

através da Internet.

2.3 Banco de Dados NoSQL

Os bancos de dados NoSQL (Not only SQL) surgiram em meados dos anos 90, a

partir de uma solugao de banco de dados, relacional e de cdédigo aberto, que nao fornecia

Thttps://opennebula.org/
2http://hadoop.apache.org/
3https://cloud.google.com /appengine/?hl=pt-br
“https://aws.amazon.com/pt/ec2/
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Figura 2.5: Modelos de Servigos Disponibilizados em Ambiente de Nuvem (SALDANHA,
2012).

uma interface SQL. Logo, emergiram como uma alternativa aos tradicionais Sistemas
Gerenciadores de Bancos de Dados Relacionais (SGBDR) (MOHAMED et al., 2014).

Posteriormente, esse termo passou a representar solugoes que promoviam uma alter-
nativa para o modelo relacional, introduzindo uma nova estratégia de armazenamento no
qual os sistemas podem ter maior autonomia e flexibilidade de estruturagao e ser livres
de regras e caracteristicas do modelo relacional.

Nos ultimos anos, uma variedade de bancos de dados NoSQL foram desenvolvidos
para atender as necessidades particulares de organizagoes com relacao ao desempenho,
escalabilidade e manutencao.

Estes sistemas sao propostos como solugoes escalaveis, contam com processamento
distribuido, proporcionam alta disponibilidade, sao flexiveis e tém capacidade para arma-
zenar dados estruturados e nao estruturados. Embora nao exista um padrao tinico do que
sdo os sistemas NoSQL, existem seis funcionalidades, de acordo com (CATTELL, 2011),

que podem identificar estes sistemas:

e Escalabilidade horizontal e processamento distribuido;

e Transagoes, geralmente, ndo ACID (Atomicidade, Consisténcia, Isolamento e Dura-
bilidade);

e Uso eficiente de indices distribuidos;
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e Replicacao e particionamento;
e Interface simples;

e Adicionar novos atributos dinamicamente aos registros.

2.3.1 Teorema CAP

O Teorema CAP (Consistency, Availability, Partition Tolerance) foi proposto por
(BREWER, 2012) que definiu que para qualquer banco de dados distribuido existem trés

propriedades interdependentes bésicas:

e Consisténcia (Consistency): um sistema é dito consistente se, apds cada operagao
realizada, os dados permanecem consistentes, ou seja, uma leitura do banco de dados
por parte de varios usudrios resulta em uma mesma visdo apds uma atualizacao feita

por um outro usuario;

e Disponibilidade (Awvailability): propriedade que garante que toda operagao, ao seu
término, assegure a disponibilidade do servigo, tenha ela sido bem sucedida ou nao,
em outras palavras, qualquer usuario terd sua requisicao atendida a todo momento,

através do compartilhamento e replicacao dos dados;

e Tolerancia a partigao (Partition Tolerance): propriedade em que um sistema pode
executar corretamente, mantendo todas as suas caracteristicas independente da di-
visao fisica da rede, de perda de dados ou de falhas no sistema, ou seja, o sistema
de banco de dados deve permanecer disponivel ainda que partes do mesmo estejam

inativas devido a algum problema.

O Teorema CAP diz que, dentre as trés propriedades, s6 é possivel utilizar duas ao
mesmo tempo dentro de um sistema distribuido. A impossibilidade de usar mais de
duas propriedades vem do fato de que, ao escolher duas delas para utilizacao, a outra é
instantaneamente inviabilizada. Desta forma é necessario escolher apenas duas delas, de
acordo com a funcionalidade da aplicacdo em questao. A Figura 2.6 mostra as possiveis
relagoes entre as propriedades do Teorema CAP e as classificagoes destas relagoes em
trés categorias: CA - Consisténcia e Disponibilidade, CP - Consisténcia e Tolerancia a

particao e AP - Disponibilidade e Tolerancia a particao.

2.3.2 Modelo de Dados

Na literatura existem varias classificagoes para os modelos de dados de sistemas geren-
ciadores de bancos de dados NoSQL, porém os quatro modelos mais citados sao ((COR-
BELLINI et al., 2017), (POURABBAS, 2014)):
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Figura 2.6: Teorema CAP.

e Chave—valor: os dados sdo armazenados indexados por chaves, divididos em duas
partes, onde cada valor (um tipo de dado) estd associado a uma chave tunica (um
identificador exclusivo). As operagoes de leitura s6 podem ser executadas através
das chaves, nao permitindo consultas mais complexas, e sao limitadas ao resultado

exato. E um modelo que possui alta velocidade em consultas. Exemplo: Redis®.

e Baseado em colunas: a estrutura de valores é definida como um conjunto de colu-
nas predefinido. Também é conhecido como modelo tabular. Os registros podem
ser armazenados particionados verticalmente e horizontalmente entre os nés. Nesse
modelo, pode-se adicionar novas colunas de acordo com a necessidade do usudrio
e estas sao organizadas em familias de colunas para facilitar a organizacao e parti-
cionamento do banco de dados. Algumas das mais relevantes caracteristicas deste
modelo sao a indexacgao, o particionamento e a alta compressao dos dados. Exemplo:

Cassandra®, HBase".

e Baseado em documentos: os documentos armazenados sao colegoes de atributos e
valores, podendo conter atributos multivalorados. Eles utilizam o conceito de chaves
e valores, onde cada documento contém uma chave que o identifica. Os documentos
sao codificados em um formato de dados padrao, como JavaScript Object Notation
(JSON), eXtensible Markup Language (XML) ou Binary JSON (BSON). Exemplo:
MongoDB?.

e Grafos: os esquemas sao representados por grafos direcionados ou nao, em que

os dados sao armazenados nos vértices. Os relacionamentos sao representados pe-

Shttps://redis.io/
Shttp://cassandra.apache.org/
"https://hbase.apache.org/
8https://www.mongodb.com/
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las arestas que também podem armazenar dados dependendo do banco de dados.

Exemplo: Neo4j”.

— I

Familia de Colunas

e e Colunal Colunal ColuraM
+ valor
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(a) Modelo chave-valor (b) Modelo baseado em colunas
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(¢) Modelo baseado em documentos (d) Modelo baseado em grafos

Figura 2.7: Exemplo de um processo de mapeamento (a) e de um processo de montagem

(b).

Alguns NoSQL so hibridos e implementam mais de uma familia. O OrientDB!, por
exemplo, implementa as familias Grafo, Chave—valor e Documento. Outro exemplo de
NoSQL hibrido é o ArangoDB?, que também implementa as familias Documento, Grafo
e Chave—valor.

Cada um destes modelos tem suas préprias caracteristicas. Nao existe um modelo
considerado melhor que os outros. Porém, para resolver problemas especificos existem
certos sistemas de bancos de dados mais apropriados. Desta forma, é necessario que se
analise o problema para que se escolha a melhor ferramenta.

Neste contexto, a primeira tarefa para a definicdo dos sistemas gerenciadores de ban-

cos de dados a serem utilizados neste trabalho foi a escolha do modelo de dados para

9https://neodj.com/4j
thttp://orientdb.com/
Zhttps://arangodb.com/
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armazenar os dados de workflows cientificos de Bioinformatica. Para abranger e avaliar
diferentes tipos de modelos NoSQL, foram selecionados os modelos baseado em documen-
tos, baseado em colunas e modelo de grafo. Nesses trés modelos é possivel armazenar
tanto os dados brutos como também a proveniéncia de dados. O objetivo de selecionar
esses trés modelos foi de abranger as diferentes familias dentre os sistemas gerenciadores
de bancos de dados nao relacionais para gerenciar dados de proveniéncia.

Os sistemas gerenciadores de bancos de dados NoSQL, baseados em documentos e em
colunas, MongoDB e Cassandra, respectivamente, foram escolhidos para o estudo de caso
desta dissertacao. A escolha desses bancos de dados foi baseada no trabalho de Holt et al.
(2015) e Guo et al. (2016), que destacaram que estes dois SGBD NoSQL estao entre os
sistemas gerenciadores de bancos de dados mais utilizados atualmente. Ja o OrientBD foi
escolhido como a solugao em modelo de grafo por ser um sistema distribuido e gratuito,

permitindo a distribuicao dos dados em clusters.

2.3.3 Cassandra

Surgiu em 2008, desenvolvido em Java, baseado no modelo de dados do BigTable do
Google e na arquitetura do Dynamo da Amazon. Seu modelo de dados é orientado a
familia de colunas. E um sistema considerado altamente escaldvel, ou seja, mesmo que as
requisi¢coes aumentem, seu desempenho é mantido.

Seu modelo é altamente desnormalizado e projetado para capturar e consultar dados
rapidamente. Nao existem conceitos de chaves estrangeiras, integridade referencial ou
jungoes. Embora o Cassandra tenha objetos que se assemelham a um banco de dados
relacional (por exemplo, tabelas, chaves primérias, indices), os dados ndo devem ser mo-
delados utilizando o paradigma entidade-relacionamento, como em um banco de dados
relacional. A sua modelagem de dados é feita através da compreensao de quais perguntas
vocé precisard para consultar ao banco de dados (CHEBOTKO et al., 2015) .

A unidade mais basica no modelo de dados do Cassandra é a coluna, formada por
nome, valor e timestamp. Um keyspace é o agrupamento de dados que pode ser comparado
a um esquema em um banco de dados relacional, porém seu diferencial é que possui
informagoes de como os dados serao replicados ao longo de cada computador no cluster
(LAKSHMAN; MALIK, 2010). A Figura 2.8 ilustra um keyspace do Cassandra. Uma familia
de colunas é composta por linhas e cada linha é formada por colunas e um atributo chave.
Fazendo uma analogia a bancos de dados relacionais, o keyspace é equivalente ao banco
de dados, a familia de colunas equivale a uma relagao (tabela) e uma coluna é comparada,
a um atributo. O Cassandra oferece uma linguagem de consulta prépria chamada CQL

(Cassandra Query Language), que se assemelha a linguagem SQL (HEWITT, 2010).
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chave Valor: b Valor; € Valor h
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chave Valor: ¢ Valor: f Valor: i

Figura 2.8: Keyspace do Cassandra

Algumas das caracteristicas do Cassandra sao ((LAKSHMAN; MALIK, 2010), (HEWITT,
2010), (ANICETO et al., 2015), (LIMA, 2016)): distribuido, descentralizado, escalavel, con-

sistente, alta tolerancia a falhas, alta disponibilidade e alta performance.

2.3.4 MongoDB

O MongoDB é um sistema open source desenvolvido em C++ e lancado em 2009.
Possui um modelo de dados orientado a documentos onde os dados sao armazenados
como uma representacao binaria do formato JSON (BSON). Cada documento armazenado
é identificado por uma chave, a qual é uma sequéncia de caracteres (normalmente uma
combinac¢ao do ID e um valor timestamp) e nao pode ser duplicada (SINGH, 2015), tamanho
maximo de 16 MB e pode conter diferentes esquemas (esquema flexivel) (GUIMARAES et
al., 2015).

O MongoDB usa o conceito master-slave, amplamente utilizado em caso de falha de
leitura ou escrita, e sharding, utilizado para a escalabilidade horizontal, o que garante
a durabilidade dos dados (ABRAMOVA; BERNARDINO, 2013). No modelo de dados do
MongoDB ¢ possivel organizar os dados como uma cole¢ao de documentos com campos
e valores padrao para cada registro armazenado. A Figura 2.9 ilustra a estrutura do
MongoDB composto pelas cole¢oes de documentos.

A linguagem de consulta usada pelo MongoDB é baseada em chamadas de API e
JavaScript, entre outras (BOICEA et al., 2012). Suas principais caracteristicas sao flexi-
bilidade, facilidade de uso, velocidade de armazenamento, consisténcia, durabilidade e

atomicidade condicional.
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Figura 2.9: Estrutura do MongoDB.

2.3.5 OrientDB

Este sistema multimodelo foi langado em 2010 como um projeto open source desenvol-
vido em Java. Ele ¢é considerado multimodelo pois suporta abordagens orientadas a grafo,
documento, chave-valor e objeto, combinando-as para reduzir a complexidade operacional
e para manter a consisténcia dos dados. Os relacionamentos sao gerenciados como em
banco de dados em grafo, utilizando conexdes diretas entre os registros (MOTA, 2016).

O modelo de grafo é uma estrutura semelhante a de uma rede consistindo em Vértices
(também conhecidos como Nés) interconectados por Arestas (também conhecidos como
Arcos). J4 no modelo de documentos os dados sao armazenados dentro de documentos.
Um documento é um conjunto de pares de chave/valor (também chamados de campos
ou propriedades), em que a chave permite acesso ao seu valor (TESORIERO, 2013). A
Figura 2.10(a) ilustra o modelo de documentos e a Figura 2.10(b) o modelo de grafo do
OrientDB.

A linguagem de consulta do OrientDB é o SQL e possui também algumas extensoes
para manipular arvores e grafos. Possui duas versdes, a empresarial e a comunitaria,
cada uma com suas funcionalidades como, replicacdo para a versao comunitaria e suporte
técnico disponivel 24 horas para a versao empresarial. Principais caracteristicas deste

sistema sao robustez, altamente escalonavel e distribuido.
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Figura 2.10: Modelos de documento e grafo do OrientDB.

2.4 Proveniéncia de Dados

O significado de proveniéncia é origem ou procedéncia. A definicdo mais relevante foi
descrita por Buneman et al. (2001) que descreveu o termo proveniéncia como “linhagem”
ou "pedigree” que referencia o histérico de como aquele dado foi produzido ou derivado.
Segundo Almeida (2015), a proveniéncia de dados vem se tornando cada vez mais presente
no ambiente cientifico, tanto para garantir a origem dos dados como para avaliar a sua
acurdcia. Segundo de Paula (2012), a proveniéncia permite aos cientistas estudarem
detalhes de seus experimentos, e sempre que necessario reexecuta-los de uma forma mais
planejada e controlada.

A utilidade da proveniéncia de dados vai muito além da reproducao de experimentos,
segundo Marinho et al. (2009) a procedéncia é util pois fornece aos cientistas uma vari-
edade de aplicagoes de analise de dados, permitindo, por exemplo, verificar a qualidade
dos dados gerados através da andlise de suas referéncias ancestrais e determinar se sao
confidveis ou nao.

Algumas funcionalidades, segundo Goble (2002), da proveniéncia de dados sao:
e Qualidade dos Dados: através do histérico de todo processo de criagao do dado ou

execugao do experimento, de quem gerou, de qual base de dados em que o dado foi

armazenado e etc., é possivel estimar o grau de qualidade e confiabilidade daquele
dado utilizado;
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e Controle de replicagao: a proveniéncia detalhada permite que um dado/experimento
seja replicado por meio dos mesmos procedimentos, mesmas ferramentas e com os

mesmos parametros;

e Propriedade e seguranca: contém o controle sobre o dono do experimento e to-
dos seus dados tanto para fins de direitos autorais e cita¢bes como também para

responsabilidades caso os dados estejam errados;

e Informacional: informacoes importantes para a pesquisa sdo capturadas na prove-
niéncia como, o autor, membros da equipe, local e etc., que promovem um contexto

relevante para a interpretacao dos dados.

De acordo com Guimaraes e Cavalcanti (2009), a proveniéncia pode ser capturada por
duas formas: prospectiva e retrospectiva. A prospectiva captura os passos que devem
ser seguidos para a geragao de um dado, por exemplo, dados pertinentes a estrutura do
workflow e configuragoes de ambiente utilizadas para sua execugdo. Ja a retrospectiva
captura os passos que foram executados para gerar um dado, por exemplo, informacoes
sobre as maquinas virtuais envolvidas na execucao das atividades de um derterminado
workflow. Essas duas formas de captura sao independentes, ou seja, ndo é necessério

realizar a retrospectiva para se realizar a captura prospectiva.

2.4.1 Provenance Data Model (PROV-DM)

O PROV-DM é um modelo genérico que teve a sua primeira versao desenvolvida em
2011 sendo uma recomendagao padrao do W3C ( World Wide Web Consortium). Permite
que diferentes sistemas importem e exportem suas representacoes especificas da provenién-
cia entre si. Possui maior detalhamento e permite demonstrar a proveniéncia de maneira
mais precisa. Objetiva descrever pessoas (agentes), entidades e atividades envolvidas na
geracdo de um dado (W3C, 2018) através de um grafo direcionado. Neste grafo, a raiz
representa a entidade cuja proveniéncia esta sendo representada e as arestas que saem dela
sao direcionadas para as atividades e entidades das quais foi originada. A Figura 2.11
ilustra os simbolos utilizados para representar os diferentes nés do grafo no PROV-DM.

Esse modelo possui oito componentes que detalham seus elementos e relagoes entre si
(W3, 2018):

e Entidades (Entities): que representam qualquer objeto;

o Atividades (Activities): que representam os processos que utilizam e geram as En-
tidades;

e Agentes (Agents): sdo Entidades que influenciam as execugoes das Atividades;
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Figura 2.11: Representagao Gréafica dos N6s do Modelo PROV-DM (W3cC, 2018).

Derivagoes (Derivations): descrevem a relacao entre diferentes Entidades, permi-

tindo demonstrar a dependéncia entre as Entidades usadas e geradas;

Colegoes (Collections): sao colegoes de Entidades que podem ter a sua proveniéncia

demonstrada de forma coletiva;
Anotagoes (Annotation): mecanismos de anotagdes para os elementos do modelo.

Plano (Plan): conjunto de acoes que um Agente deve seguir para alcangar um

objetivo;

Conta (Account): conjunto de informagoes que compoe um grafo de proveniéncia.

Existem diversos relacionamentos entre os componentes deste modelo, porém, para

esta dissertacao, foram considerados os mais relevantes identificados no contexto da Bi-

oinformética. A Figura 2.12 mostra alguns dos possiveis relacionamentos existentes entre

os elementos:

used: indica que uma Entidade foi usada por uma Atividade;
wasGeneratedBy: indica que uma Entidade foi gerada por uma Atividade;

wasAttributedTo: atribui algum tipo de responsabilidade a um Agente sobre uma
Entidade;

wasAssociated With: atribui algum tipo de responsabilidade a um Agente sobre uma
Atividade;

memberOf: indica que uma Entidade particular ¢ um membro de uma Colecao;

wasDerivedFrom: indica que uma Entidade original foi usada, direta ou indireta-

mente, para gerar outra Entidade derivada.
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Figura 2.12: Relagoes entre os nés do modelo PROV-DM (W3c, 2018).

Anotacgoes

O modelo PROV-DM oferece um recurso para adi¢ao de anotagoes (informagoes ex-
tras) no grafo de proveniéncia por meio de um identificador chamado Nota (Note). Este
identificador representa um conjunto de pares atributo-valor que permite-se criar diversos
tipos de anotagoes. Estas Notas podem ser conectadas tanto a nés quanto as arestas do
grafo. Quando conectada a uma aresta, outra relacao é criada, chamada de hasAnnota-
tion. A Figura 2.13 mostra um exemplo de grafo baseado no modelo PROV-DM, onde

podem ser vistas anotacoes.

fungio = revisor
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. ; \
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i
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;
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Atividade 1 -— Enfidade A
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Figura 2.13: Anotagoes presentes em um grafo de proveniéncia do PROV-DM. Adaptado
de (W3cC, 2018).
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2.4.2 Proveniéncia de Dados em Bioinformatica

A Bioinformética é uma area multidisciplinar que faz uso intenso de ferramentas com-
putacionais e, segundo Mattos et al. (2008), tem como objetivos finais a coleta, a organi-
zagcao, o armazenamento, a recuperacgao e as analises de dados biolégicos, propiciando a
inferéncia ou descoberta de informagoes sobre a biologia e/ou evolugao dos organismos.

Na Bioinformética os experimentos podem ser realizados por diversas fases, executando
diferentes programas com configuracgoes especificas e parametros, por diferentes equipes
e processando uma grande quantidade de dados. Segundo de Paula (2012), manter a
proveniéncia de dados em projetos de bioinformatica requer uma solug¢ao que permita
armazenar a ligacao entre os dados processados, juntamente com as informagoes das
execucgoes de cada processo e de seus resultados.

Na execuc¢ao de experimentos cientificos, uma informac¢ao muito importante de pro-
veniéncia na Bioinforméatica é o usuario, atuante principal da execugao do experimento,
bem como sua funcao exercida ao longo da pesquisa. Isso porque, nos laboratorios, diver-
sos usuarios podem trabalhar em diferentes pesquisas e essa informacao pode influenciar
tanto na confiabilidade quanto na qualidade do trabalho. Também é importante para os
participantes de projetos da Bioinformatica a visualizacao da proveniéncia de forma sim-
ples e objetiva através de interfaces adequadas e intuitivas, que mostrem as informacoes
e suas relagoes de dados.

Junto a pesquisadores e bidlogos, de Paula (2012) fez um levantamento e definiu
em seu trabalho informacoes de proveniéncia relevantes aos experimentos cientificos da

Bioinformatica. Os elementos principais retratados na proveniéncia foram:

e Projeto: informacoes sobre um projeto especifico da Bioinformatica, como, nome
do projeto, descri¢ao, institui¢oes financiadoras e participantes, coordenador, data

inicial e final do projeto;

e Experimento: informagoes sobre determinado experimento dentro do projeto, que
sao, nome do experimento, descri¢do, local de execucao, data inicial e final da exe-

cugao, anotacoes adicionais e niimero e data da versao gravada;

e Agente: informagdes dos usudrios que influenciam as atividades de um experimento,
tais como: nome do usudrio, instituicdo do usuario, cargo ou funcao e anotagoes

adicionais;

e Atividade: representa os processos executados que originaram o objeto foco da pro-
veniéncia, e suas principais informagoes sao: nome da atividade, nome do programa,

versao do programa, linha de comando com os parametros utilizados, data e hora de
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inicio e fim da atividade, descricdo do ambiente computacional em que a atividade

rodou e informagoes adicionais;

e Entidade: arquivos utilizados no experimento, tendo como informagoes principais o
nome da entidade, descri¢ao, localizacao do arquivo ou banco de dados e anotacoes

adicionais;

e Colecao: informacoes de colecao de entidades do experimento, tais como: nome da
colecao, nimero de entidades contidas na colegao, descricao, localizacao, e anotagoes

adicionais.

2.4.3 Proveniéncia de Dados em Ambientes Distribuidos

Workflows executados em ambientes distribuidos, como as nuvens de computadores,
podem aumentar a quantidade de recursos computacionais usados em sua execuc¢ao. E isso
também aumenta a quantidade de dados de proveniéncia a serem gerenciados (FERREIRA
et al., 2014). De acordo com Marinho et al. (2009), existem varios cendrios de execugao

de workflows, em ambiente distribuido, classificados em quatro tipos:

e Execucao remota de uma ou mais atividades de workflow;
e Execucao remota de um sub-workflow;

e Execucao remota de um sub-workflow por outro SGW{C(Sistema Gerenciador de
Workflow Cientifico); e

e Execucdo de um ou mais workflows que fazem parte do mesmo experimento em

SGWIC distintos.

Cada cenario possui caracteristicas peculiares na execucao do workflow, onde, depen-
dendo do ambiente, um ou mais SGW{C diferentes realizam a geréncia das informacoes de
proveniéncia, centralizada ou distribuida, tornando mais complexo o processo de analise
para o pesquisador.

A administracdo e a transparéncia de acesso a essa grande quantidade de dados de
proveniéncia torna-se um grande desafio. Segundo Mattoso et al. (2008), o problema se
agrava quando o experimento cientifico ocorre de modo distribuido e em larga escala,
fazendo-se necessario um sistema que gerencie a composicao de processos e dados num
workflow cientifico, e que registre as etapas realizadas com as escolhas de parametros de
execugoes bem sucedidas do experimento, independente do local de execucao. Os dados de
proveniéncia necessitam gravar com precisao quem realizou qual atividade, qual atividade

gerou qual dado e onde ele se encontra armazenado.
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Normalmente, durante a execucao distribuida de um workflow, diferentes sistemas dis-
persos geograficamente podem ser utilizados, demandando maior gerenciamento e eficacia
tanto nas diversas consultas aos dados de proveniéncia, realizadas durante a execugao do
workflow, quanto na armazenagem dos dados gerados na execucao.

Para que esse problema seja solucionado, os sistemas gerenciadores necessitam ter fun-
cionalidades comuns em sistemas distribuidos como alta escalabilidade, e necessitam levar
em consideragao preocupacoes caracteristicas de execucgoes distribuidas em ambientes de
alto desempenho.

Recentemente, trabalhos de disponibilizacao de dados de proveniéncia, de execugoes
distribuidas e em tempo de execucgao, estao em destaque, principalmente, pelo fato de
que workflows executados em nuvem podem ser complexos e executar por dias ou até
semanas, demandando e alocando recursos pagos. Caso haja algum problema de execugao,
o pesquisador podera prevenir-se a tempo de que ocorra uma sequéncia de erros e que

recursos financeiros desnecessarios sejam gastos.

2.5 Trabalhos Relacionados

Nesta secao sao apresentados alguns trabalhos relacionados ao projeto proposto, que
abordam de maneira semelhante a proveniéncia de dados em ambientes distribuidos.

Muniswamy-Reddy e Seltzer (2010) analisaram o impacto do uso dos dados de pro-
veniéncia em nuvem e suas vantagens em relacao as necessidades desses ambientes como,
otimizacao de pesquisas, detectar anomalias em aplicacoes e controle de acesso. Utiliza-
ram o modelo OPM para descrever o uso da proveniéncia em servicos disponibilizados
pelos provedores de nuvem computacional para aumentar o valor dos servigos disponibili-
zados. Também realizaram uma analise do Amazon S3 com o SimpleDB, Microsoft Azure
Blob Storage em conjunto com o Azure Table Service e o Nirvanix Internet Media File
System em relagao ao armazanamento da proveniéncia.

O trabalho proposto por Zhang et al. (2011) aborda a proveniéncia em ambiente de
nuvem, para confiabilidade em provedores de servicos em nuvem, dividida em camadas
de granularidades com base no tipo de recursos utilizados. Cada granularidade levantada
possui suas informagoes de proveniéncia pertinentes aos recursos que utiliza, sao elas:
Aplicagao, Maquina Virtual, Maquina Fisica, Nuvem e Internet. Também é proposta a
ferramenta DataPROVE, que visa permitir coleta e armazenamento de proveniéncia em
nuvem para melhor integridade, seguranca, transparéncia e responsabilidade de dados
gerenciados em uma nuvem. A proveniéncia é capturada através de logs em camadas do

sistema e de aplicativos que sao utilizados em uma nuvem.
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Santos et al. (2013) realizaram consultas em dados distribuidos de proveniéncia du-
rante a execugao em tempo real de workflows em ambiente de nuvem. Para o trabalho
foi utilizado o SGWT cientifico SciCumulus (OLIVEIRA et al., 2010) que segue o PROV-Wf
(W3, 2018). O objetivo deste trabalho era analisar e avaliar o comportamento das con-
sultas aos dados de proveniéncia distribuidos, em tempo real, em relagao as consultas em
base de dados centralizados.

Ferreira et al. (2014) fizeram um estudo comparativo de desempenho da geréncia de
dados de proveniéncia entre o SGBD relacional PostgreSQL e o SGBD NoSQL Cassandra.
O estudo de caso foi feito com o workflow de Bioinformatica SciPhy (OCANA et al., 2011),
que executa uma varredura de parametros em um conjunto de sequéncias de DNA, RNA
ou aminoacidos e gera diversas arvores filogenéticas que mostram o quanto um organismo
se assemelha a outro evolutivamente, utilizando o SGW{f SciCumulus para andalise do
impacto na migracao da base de dados.

A arquitetura distribuida Matriohska, foi desenvolvida por Cruz et al. (2014), im-
plementada para capturar diferentes tipos de metadados de proveniéncia prospectiva e
retrospectiva de workflows executados em ambiente de nuvem publica e armazenar se-
guindo o caracteristicas do modelo PROV. No trabalho foi utilizado o workflow gendémico
OrthoSearch, desenvolvido para andlises de grandes volumes de dados biol6gicos em es-
tudos sobre doencas tropicais, e o SGW{C VisTrails como apoio a implementacao dos
workflows. O proposito era avaliar o desempenho da ferramenta quanto ao tempo de
execucao e a viabilidade da coleta de proveniéncia.

Assis (2016) implementou uma ferramenta entitulada ProvDoop e que realiza a captura
e o armazenamento de dados de proveniéncia de execugoes de workflows cientificos na
nuvem com o Hadoop. O ProvDoop foi implementado para ser acoplado ao Hadoop,
capturar e armazenar a proveniéncia no banco de dados PostgreSQL configurado em uma
méaquina dedicada no Amazon Relational Database Service (Amazon RDS), sendo possivel
realizar consultas em tempo de execugao. O objetivo do trabalho era avaliar os impactos
da execucao do ProvDoop comparado ao desempenho das execucgoes de workflow sem
proveniéncia e determinar se a solugao proposta era viavel.

Oliveira et al. (2017) propuseram uma taxonomia com o objetivo de fornecer defini¢ao
e classificacdo comuns para a reprodutibilidade das pesquisas. Foram propostos diversos
requisitos como a proveniéncia da execucao da experiéncia, assim como ambiente de nuvem
computacional, que podem desempenhar um papel fundamental para que experimentos
possam ser reproduzidos. Também criaram uma arquitetura genérica para experimentos
em nuvem que propoe auxiliar na caracterizacao de ferramentas para a reprodutibilidade

de experimentos.
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de Paula (2012) propos a utilizacao do modelo PROV-DM para representar a prove-
niéncia em projetos de Bioinformatica. Uma comparacao entre diferentes abordagens de
modelagem de proveniéncia é feita a fim de analisar e elucidar que a proposta é vantajosa.
Para validar o trabalho, foi desenvolvido o simulador de proveniéncia Provenance, em
que o cientista é capaz de criar seus experimentos e mapear a proveniéncia, incluindo e
armazenando dados para analise.

E por fim, é proposto por Almeida (2015) a modelagem PROV-DM e a utilizagao
do banco de dados nao relacional Neo4J, que é um banco de dados orientado a grafos
que permite o armazenamento de entidades representadas por nés e seus relacionamentos,
em uma arquitetura para captura automatizada da provéniencia de dados no contexto de
workflow de Bioinformatica. A arquitetura desenvolvida foi validada por meio da execucao
de workflows reais de Bioinformatica.

A Tabela 2.1 é um resumo dos trabalhos relacionados apresentados anteriormente
comparado com o proposto nesta dissertacdo. Note que foram comparados o ambiente de
execugao dos experimentos cientificos (Nuvem Computacional), o modelo de proveniéncia
utilizado, se o dominio de conhecimento é Bioinforméatica, e o(s) sistema(s) gerenciador(es)
de banco de dados utilizado(s).

E importante ressaltar que nenhum dos trabalhos tem como objetivo a modelagem
e o armazenamento de dados de proveniéncia de execugoes de workflows cientificos em
nuvem em diferentes familias de bancos de dados ndo relacionais: documento, familia de
colunas e grafo. O armazenamento da proveniéncia é no modelo PROV-DM, que utiliza
como padrao um grafo aciclico como estrutura dos dados, e a modelagem traz informacoes

pertinentes ao ambiente de nuvem.

Tabela 2.1: Trabalhos Relacionados.

Autores Nuvem MOdel.? . .Da/d(.)s Banco de Dados
Computacional de Proveniéncia Bioldgicos

Muniswamy-Reddy e X OPM - -
Seltzer (2010)

Zhang et al. (2011) X - - -

Santos et al. (2013) X PROV-Wf{ X PostgreSQL

Ferreira et al. (2014) X PROV-Wf{ X PostgreSQL, Cassandra

Cruz et al. (2014) X PROV X MySQL

Assis (2016) X OPM X PostgreSQL

de Paula (2012) - PROV-DM X XML

Almeida (2015) - PROV-DM X Neo4J

Este trabalho X PROV-DM X MongoDB, Cassandra,
OrientDB
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Capitulo 3

Modelagem de Proveniéncia de

Dados Proposta

Este capitulo traz a explanacdo das informagoes pertinentes sobre a modelagem da
proveniéncia proposta para esta dissertacao. Assim, a Secao 3.1 trata sobre a definicao
dos elementos de ambientes de nuvem computacional, a modelagem conceitual genérica
proposta para esta dissertacdo. Em seguida, a Secao 3.2 trata sobre as modelagens defi-
nidas para cada banco de dados NoSQL, MongoDB, Cassandra e OrientDB.

3.1 Definicao de Elementos do Ambiente de Nuvem

As caracteristicas relacionadas a execugao dos experimentos nas nuvens computacio-
nais foram tratadas aqui neste trabalho. Para definir os elementos e informagcdes neces-
sarias a serem armazenadas sobre o ambiente de nuvem computacional, um estudo sobre
como iniciar, configurar e utilizar projetos em ambiente de nuvem foi realizado, utilizando
como alvos os provedores de nuvem mais populares que oferecem recursos fundamentais
para a execucao de projetos: Amazon', Azure?, IBM BlueMix?, DigitalOcean* e Google
Cloud Platform?.

Quando um usuario decide executar um projeto em ambiente de nuvem, a primeira
questao a ser analisada é a escolha do provedor de nuvem, responsavel por entregar os
servigos a serem utilizados na execucao dos seus experimentos.

Apébs o usuario decidir o provedor, ele escolhe a localizacdo em que deseja executar

seu projeto, logo, esta também foi uma informacao considerada importante para a prove-

Thttps://aws.amazon.com/
Zhttps://azure.microsoft.com /pt-br/
3https://www.ibm.com/cloud-computing/bluemix /pt
“https:/ /www.digitalocean.com/
Shttps://cloud.google.com/?hl=pt-br
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niéncia. Notou-se também que a escolha da regido influencia diretamente na laténcia de
comunicag¢ao entre as maquinas e que o prego e a disponibilidade dos servicos sao diferen-
tes por regido. A Figura 3.1(a) mostra a tela inicial apresentada para o usuério quando
ele vai iniciar seu projeto na Amazon. E possivel observar que diferentes localizacoes e
regioes sao apresentadas para o usudrio escolher. J& a Figura 3.1(b) detalha a escolha da
localizacao no provedor da IBM BlueMix. Dessa forma, essas informagoes também foram

consideradas relevantes para a proveniéncia de dados no ambiente de nuvem.

-
[\ femanda ~

US East (N. Virginia)
Helpful g .y (Ohio)

E i G US West (Oregon)

Asia Pacific (Mumbai)

Fermanda Hondo Tedesque's Account

=

Asia Pacific (Seoul)
@ﬁa Asia Pacific (Singapore)

Asia Pacific (Sydney)

2 3 O ™M

Asia Pacific (Tokyo)
Canada (Central)

EU (Frankfurt)

EU (London)
Amazon F
EU (Paris)
RDS manag
supports Au South America (Sao Paulo)
(a) Escolha da localizagio no provedor (b) Escolha da localizacio no provedor BlueMix
Amazon

Figura 3.1: Escolha da Localizacdo do Projeto.

A configuragdo da maquina virtual onde as atividades dos experimentos serao execu-
tadas também é um passo importante. Cada provedor possui configuracoes de instancias
padrao, sendo possivel aumentar ou diminuir os recursos de acordo com o que o usuario
necessita. Essas configuracoes implicam diretamente no custo das instancias. Outro ele-
mento nao menos importante é o cluster onde estarao executando as maquinas virtuais
envolvidas no projeto de forma distribuida.

Assim, o resultado do estudo mostrou elementos que sao comuns a todos os provedores,
sendo que alguns deles sao elementos definidos inicialmente, antes de iniciar qualquer
projeto pelo usuério no provedor.

A Tabela 3.1 detalha as informagoes pertinentes a proveniéncia de dados de workflow
de bioinformética em um ambiente de computacao em nuvem. Como pode ser observado,

foram levantados 4 elementos: Provedor, Cluster, Local e Maquina.
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Tabela 3.1: Elementos da Proveniéncia em Nuvem.

Provedor Cluster
Nome Nome do provedor Nome Nome do cluster
url enderego eletronico do Num_ Maquinas Quantidade de maquinas do cluster
provedor
Descricao | Descrigao do provedor | Descrigao Descricao do cluster
Local Maquina
. Localidade. . . ~
Regiao Ex :SP, NY, UE... Hostname identificagao
Zona Especificagioda regido. 1P ipAddress da méquina

Ex : zonal, zona2..
tipo de configuracao da maquina

Ti
po no provedor
SistemaOperacional Sistema operacional rodando na
maquina;
Cpu identificagdo do processador
Ram memoria RAM da maquina
Disco quantidade de disco na maquina
Tipo_ disco tipo do disco rigido da maquina
Preco preco da maquina no provedor
Tipo_ preco especificacdo do pagamento :

por hora, por uso, etc...

Todos esses elementos sao cruciais para a proveniéncia de um experimento a ser exe-
cutado em nuvem, uma vez que através dessas informacoes é possivel, além de rastrear
a origem do dado na nuvem, reproduzir um experimento em condi¢oes semelhantes do

ambiente originalmente utilizado para o experimento.

3.1.1 Nuvens Computacionais Consideradas Neste Trabalho

Para esta dissertacao, apos o levantamento de informagoes e estudo sobre os diferen-
tes provedores, foram considerados os provedores Google Cloud e DigitalOcean devido a
gratuidade de servigos oferecida para novos usuarios e vouchers de desconto na execucao

de instancias.

Google Cloud Platform

O Google Cloud Platform consiste em um conjunto de ativos fisicos, como compu-
tadores e unidades de disco rigido, além de recursos virtuais, como maquinas virtuais
VM, contidos em data centers do Google em todo o mundo (GOOGLE, 2017). Nele, os
recursos ou produtos sao disponibilizados como servigos. Os usuarios podem combinar
servigos para obterem a estrutura necessaria ao seu projeto. Além disse, ele fornece tipos

diferentes de maquinas virtuais, com diferentes configuracoes.
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No Google Cloud Platform um novo usuério recebe US$ 300 de crédito para usar por
um periodo de 12 meses em todos os produtos do Google Cloud Platform como avaliagao
gratuita. O procedimento para criar uma instancia no Google Cloud Platform segue

descri¢ao abaixo:

e Definicao da localizagdo da insténcia (regido e zona), que implica em valores de

custo diferente para cada regido;

e Definigao do tipo de maquina (nicleo, memoéria e GPUs): é possivel escolher entre
Standard, High Memory, High CPU, Small ou Micro, tamanho de memoria que
varia de 0,6GB a 1433.6GB;

e Definicao do Disco de inicializagao: Neste passo é possivel escolher o sistema ope-
racional da instancia, aplicativos ja configurados, tipo de disco de inicializagdo e o

tamanho.

A Figura 3.2 mosta que a escolha da localizagdo é feita no momento da criagdo de
uma instancia no provedor, assim como outras informacoes e configuracoes das instancias

a serem utilizadas no projeto.

Nuvem Computacional - DigitalOcean

DigitalOcean é uma empresa que tem como objetivo construir solugoes de infraes-
trutura nas nuvens. Essa plataforma oferece suporte para que as equipes possam criar,
implantar e dimensionar aplicativos em nuvem com mais rapidez e eficiéncia. Oferece
tipos diferentes de maquinas virtuais, com diferentes configuragoes. Assim como no Go-
ogle Cloud Platform, o procedimento para criar uma instancia no DigitalOcean segue o

seguinte conjunto de passos:

e Escolha do tipo da imagem da maquina com o sistema operacional, o tamanho da

memoria RAM, CPU e espaco de armazenamentos;
e Escolha da localizacdo das méaquinas a serem instanciadas, sendo regiao e zona;,

e Configuragdes opcionais como backup e monitoramento.

A Figura 3.3 mosta o momento da criagdo de uma instancia no provedor, as configu-

racoes das instancias a serem utilizadas no projeto e a localizacao.
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Google Cloud Platform &+ Meu primeiro projeto - Q

< Criaruma instancia

Nome

| instance-3|

Zona
§ 24,67 por m&s sstimade

Taxa efetiva por hora § 0,034 (730 horas por més)

usz-centrall-c -

Tipo de magquina
Personalize para selecionar ndclecs, memaria e GFUs. Detalhes

1 vCPUj - 3,75 GB de memdria Personalizar

Comtéiner
Implantar ura imagem de contéiner nesta instancia de VM. Saiba mais

Disco de inicializagio

h Movo disco permanente padréo de 10 GB
Imagem
“—" | Debian GNU/Linux 9 (stretch) Ahterar

|dentidade & acesso 3 AP

Conta de servigo
Compute Engine default service account -

Escopos de acesso

@ Permitir acesso padrdo
Permitir acesso completo a todas as APIs do Cloud
Definir acesso para cada API

Figura 3.2: Criacao e configuragao de instancia no provedor Google Cloud Platform.

3.1.2 Modelagem Conceitual da Proveniéncia de Workflows da

Bioinformatica Executados em Nuvem

A fim de descrever as questoes sobre o uso de proveniéncia de dados da Bioinformatica,
em ambiente de nuvem computacional, foram definidos elementos e relagoes com base na
modelagem do PROV-DM. Neste trabalho serdo utilizados os elementos ja definidos por
de Paula (2012) como Projeto, Atividade, Agente e Entidade. Os principais requisitos
do trabalho de de Paula (2012) foram a capacidade de representar a proveniéncia de um
dado, descrevendo os processos e insumos utilizados em sua geracao; e uma representacao
grafica satisfatoria, com diferentes simbolos para cada elemento, e relagoes suficientes para
demonstrar a proveniéncia de forma objetiva. Assim, a utilizagdo do modelo PROV-DM
se mostrou simples e direta na questao de representar a proveniéncia de dados em projetos
de bioinformatica.

A Tabela 3.2 detalha as informagoes pertinentes a proveniéncia de dados de workflow
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de Bioinformatica. Sao detalhados os elementos ja descritos na secao 2.4.2 e que sado

utilizados na modelagem conceitual.

Choose an image

untu-2gb-myc3-01-149755638, ) st igh-nyc3-00-1497

Choose a size

$5imo $10/ma $20/mo 540/ma $80/me $160/ma
$0.015mous u

$0.007 tour $0.030 $0.060mouw S0 M9 hoan $0.238 hou

lChoose a datacenter region

[ ] [ ] o J L | —
— I

Figura 3.3: Criacao e Configuracao de Instancia no Provedor DigitalOcean.

O modelo conceitual genérico para o armazenamento de proveniéncia de workflow em
Bioinformatica, em um ambiente de computagao em nuvem, é apresentado por um Modelo
de Dados Relacional na Figura 3.4. Note que, no diagrama, as tabelas na cor amarela
sdo aquelas ja definidas pelo trabalho de de Paula (2012) e as tabelas em azul tratam do
ambiente de nuvem.

Um projeto de Bioinformatica possui varios experimentos. Os experimentos podem
ser compostos por varias atividades. As atividades por sua vez utilizam dados (arquivos)
de entrada e também geram dados de saida. Cada atividade é executada por um agente
responsavel pela sua execugao. As atividades sdo executadas em ambiente de nuvem com-
putacional, ou seja, em uma maquina virtual instanciada no provedor. Varias maquinas
podem ser instanciadas e utilizadas nos experimentos. A maquina estd em uma locali-

zacao (datacenter) e também pode fazer parte de um cluster. A atividade do workflow

35



Tabela 3.2: Elementos da Proveniéncia em Projetos da Bioinformatica.

Projeto Experimento
Nome Nome do projeto Nome Nome do experimento
Descricao Descricao do provedor Descrigao Descricao do experimento
Insti?ui(;()es Fi- I{lstituigées que finan- Local Local de exectco
nanciadoras ciaram o projeto
Instituicoes Par- | Instituicoes que parti- .. . -
. . . . Data Inicial Data inicial da execucgao
ticipantes cipam do projeto
N
Coordenador ome flo coordenador Data Final Data final da execugado
do projeto
.. L . - Ntumero e data da versao
Data Inicial Data de inicio do projeto | Versao e Data
gravada
. . - Qualquer informacao adi-
Data Final Data final do projeto Anotagoes . ;
cional sobre o projeto
Agente Atividade
Nome Nome do usuario Nome Nome da atividade
Instituicao Instituicdo do usuério Programa Nome do programa
Cargo Cargo ou fungao Versao Versao do programa
1 inf a
~ Qu.a' quer in ormagao Linha de comando com
Anotagoes adicional sobre o Comando A o
os parametros utilizados
agente
Data inicial D.ata ¢ h(?r.a e due a ati-
vidade foi iniciada
Data e hora em que a ati-
Data final . . ;
ata fina vidade foi concluida
. Qualquer informacao adi-
Anotagoes cional sobre a entidade
Arquivo
Nome Nome do arquivo
Descrigao Descricao do arquivo
Localizacao Localizagao do arquivo
Anotacao Qualquer informacao sobre o arquivo
Tamanho Tamanho do arquivo
Arquivo Arquivo fisico
Data de insercao Data de insercao do arquivo
Tipo Tipo do arquivo

é executada em uma maquina instanciada no ambiente de nuvem e utiliza e gera dados
(arquivo).

Alguns elementos receberam atributos a mais relativos ao ambiente de execugao.
Por exemplo, a entidade Experimento possui atributo como custo total de execugao (
"custo__exec” ), que informa o valor total da execu¢do do experimento em determinada
nuvem computacional. Esta informacao advém do valor da maquina utilizada no provedor
e do tempo de execucao do workflow. Essas informagoes sdo obtidas por meio do relaci-
onamento entre Atividades executadas no workflow e a Maquina do ambiente de nuvem

onde as atividades foram executadas.
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Este modelo conceitual foi utilizado como base para a construgao dos modelos l6gicos

dos bancos de dados alvos deste trabalho. Os modelos sdo descritos na secao seguinte.

Projeto ] Agente =
¥ idProjeto: INTEGER 7 idAgente: INTEGER
< nome: TEXT @ nome: TEXT
4 descricao: TEXT % login: TEXT
4 inst_financiadoras: TEXT & instituican: TEXT
@ inst_participantes: TEXT @ posicao: TEXT
< coordenador: TEXT & anotacoes: TEXT
< data_inicio: DATE T
< data_fim: DATE T
T responsavel
possui
A A
Experimento > Atividade - -
¥ idExperimento: INTEGER # idAtividade: INTEGER Arguivo =
% Projeto_idProjeto: INTEGER. (FK) % Maquina_idMaguina: INTEGER (FK) % idArguivo: INTEGER
% nome: TEXT @ Agente_idAgente: INTEGER (FK) gera & Atividade_idAtividade: INTEGER (FK)
@ descricao: TEXT @ Experimento_idExperimento: INTEGER (FK) | 1o nome: TEXT
@ local_exp: TEXT & nome: TEXT % descricao: TEXT
& data_inicio: DATE H & nome_programa: TEXT @ localizacao: TEXT
% data_fim: DATE : |< & versao_programa: INT @ anotacao: TEXT
% anotacao: TEXT em % linha_comando: TEXT @ temanho: DOUBLE
@ versao: INT @ data_inicio: DATE @ arquivo: BLOB
4 data_versao: DATE % hora_inicio: DATETIME ¢ utiizado| | @ d3ta_insercao: DATE
& tempo_exec: TEXT @ data_fim: DATE @ tipo: TEXT
@ custo_exec: DOUBLE @ hora_fim: DATETIME
& status_execucao: INT
4
Localizagdo - =
¥ idLocalizagdo: INTEGER Maguina -
% regao: TEXT H ests # idMaquina: INTEGER
4 zona: TEXT @ Cluster_idCluster: INTEGER (FK)
@ Provedor_Localizagdo_idLocalzagdo: INTEGER (FK)
4 Localizacio_idLocalzacio: INTEGER (FK) Cluster i
V2 oo TEXT e # idCluster: INTEGER
poss o P TEXT. “——H| & nome: TEXT
@ tipo: TEXT >| 4 num_Maquinas: INT
& 5ot TEXT 4 descricao: TEXT
Provedor - l(O cpu: INT
7 Localizagio_idLocalizacdo: INTEGER (FK) tem @ ram: INT
& nome: TEXT H & disco: INT
& url TEXT % tipo_disco: TEXT
% descricao: TEXT @ preco: DOUBLE
< tipo_preco: TEXT

Figura 3.4: Modelo de Dados Relacional Genérico para a Proveniéncia de Dados em
Projetos da Bioinformatica em Nuvem.

3.2 Mapeamento das Modelagens

Uma das fases importantes em um projeto de banco de dados é a modelagem de dados,
porque é através dela que é possivel descrever e compreender as principais necessidades
e caracteristicas do projeto. Um entendimento claro do projeto é capaz de impedir erros
de programacao e de operacao. Por isso, muitos consideram a fase de modelagem a parte
mais importante em um projeto de banco de dados.

Neste contexto, para que a proveniéncia fosse capturada nos sistemas NoSQL escolhi-

dos, um modelo logico apropriado para cada arquitetura foi proposto, baseados no modelo
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genérico apresentado na Se¢ao 3.1.2. Os modelos l6gicos propostos levaram em conta as
caracteristicas dos sistemas Cassandra (baseado em colunas), MongoDB (baseado em do-
cumentos) e OrientDB (baseado em grafo). As subsegoes seguintes descrevem os modelos

propostos.

3.2.1 OrientDB

O OrientDB é um sistema hibrido, e implementa diferentes modelos de NoSQL, tais
como documento, grafo, chave-valor e objeto. Nesta dissertacao foi considerado o modelo
de grafos do OrientDB. Segundo (ROBINSON et al, 2013) as vantagens de se utilizar o
modelo orientado a grafos sao: alto desempenho independentemente do tamanho total
do conjunto de dados e o modelo de grafos aproxima os dominios técnicos e de negdcios
facilitando a modelagem dos dados, e a capacidade de se alterar o esquema de dados
incluindo novas entidades e relacionamentos, sem a necessidade de reestruturar o esquema
de dados.

Nesse tipo de modelo os dados sao representados por nés, arestas e propriedades.
Os nés representam as entidades, as arestas representam as relagoes entre os nos e as
propriedades apresentam caracteristicas das entidades e dos relacionamentos. As arestas
tém significancia direcional que indicam como os noés se relacionam.

A Figura 3.5 monstra o modelo proposto em grafo para o armazenamento da proveni-
éncia no OrientDB. As entidades do modelo conceitual proposto foram mapeadas para nos
do grafo, assim, as entidades projeto, experimento, atividade, arquivo, agente, maquina,
cluster, provedor e localizagao transformaram-se em noés do grafo, e os relacionamentos
entre essas entidades foram mapeados para arestas. Ja a Figura 3.6 mostra um exemplo
da criacdo de um vértice do tipo Atividade e a aresta E que marca o relacionamento com

o vértice Experimento.

3.2.2 MongoDB

O MongoDB é um NoSQL baseado em documentos. Como ja descrito anteriormente,
os documentos sao armazenados em colecoes. Eles podem se relacionar de duas maneiras:
por referéncia, quando existe uma referéncia ou link entre dois documentos; ou por meio
de documentos embarcados, no qual os documentos sao dispostos em campos ou em arrays
de um documento.

Para a modelagem de documentos deste trabalho, as duas formas de relacionamento
foram utilizadas, documentos embarcados para os elementos pertinentes aos diferentes

experimentos cientificos, e também documentos embarcados para os elementos pertinentes
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Figura 3.5: Modelagem Proposta para os Sistemas de Grafo.

memberof
memberof

Provedor

orientdb> create class Atividade extends V

orientdb> create vertex atividade set id_Atividade = '1', nome_Ativ: '"At_Filt_Sickle’,
nome_programa_Ativ: 'Sickle', versao_programa_Ativ: "1.33', linha_comando: 'sickle se
--fastg-file SRR5181588.fastq --qual-type sanger --output-file SRR5181588& FILTERED.fastg
-q 30 -1 25", data_inicio: '2818-81-82', hora_inicio: "15:17:37', data_fim: "2818-81-82",
hora_fim: '15:19:87", status_execucao: "2'

create record with RID #18:8

orientdb> create class member(f extends E

orientdb: create edge memberOf from (select from atividade where id_Atividade = "1")
to (select from experimento where id_Exp = '1")

Figura 3.6: Criacao de um vértice Atividade e a aresta E que a relaciona com Experimento
no OrientDB.

aos diferentes ambientes computacionais, gerando colegbes (collections) independentes que

se relacionam por [inks.

Como mostra a Figura 3.7, o relacionamento na forma de documentos embarcados se

mostra entre as entidades Projeto, Experimento, Atividade e Agente, assim como entre

as entidades Provedor, Localizagao, Cluster e Maquina. J& a relagao por referéncia estd

representada entre as entidades Atividade e Maquina, que nos diz que aquela atividade

do workflow executou em uma determinada maquina na nuvem, assim como arquivos

utilizados/gerados que estao armazenados naquela maquina.

A Figura 3.8 mostra o documento JSON criado referente a projeto, experimento e

atividade. Como mostrado na modelagem, esses trés elementos formam um documento
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embarcado.

Provedor BN
Projeto By Localizagdo
i I
Experimento ST I
Atividade AN Maguina {
id_maguina Localizagao
In
Agente S 7 =
"~ - Cut : L :
Tl |Arouivo 4
Jid_maguina
id_ativ_Entrada
id_ativ_Saida

Figura 3.7: Modelagem Proposta para Sistemas Baseados em Documentos.

3.2.3 Cassandra

O Cassandra é um sistema gerenciador de banco de dados nao relacional, baseado em
colunas. Segundo Chebotko et al. (2015), o modelo de dados no Cassandra se atenta em
como o dado sera consultado pela aplicacao, e busca preparar seu modelo de dados para
atender as consultas com apenas uma tabela. Assim, no Cassandra, é importante analisar
e implementar as consultas que serao realizadas pela aplicagdo no banco de dados a fim de
gerar tabelas mais adequadas e eficientes. Isso porque o modelo de dados do Cassandra
foi desenhado para obter o tempo minimo de resposta, mesmo em operagoes complexas,
sem joins ou agregagoes, presentes na linguagem SQL.

Sendo assim, analisando as informacgoes que sao necessarias para responder as ques-
toes dos bidlogos, foi proposto um modelo orientado & consulta (CHEBOTKO et al., 2015),
baseando-se em consideracao como os dados serao acessados. Para os testes desta disser-
tagao, o modelo proposto abrange duas tabelas considerando as consultas pertinentes aos
experimentos executados e ao ambiente de execugao, porém, através do modelo conceitual
proposto, é possivel modelar tabelas com outras informagdes ou com mais informagoes de
acordo com o que é necessario recuperar dos experimentos. A Figura 3.9 mostra o modelo
desenvolvido para o Cassandra para esta dissertacao.

Neste modelo proposto foram consideradas consultas pertinentes ao experimento exe-

cutado, no qual a tabela ExpBioActivity foi implementada com os atributos de informa-
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project_doc = {
ad™ s TR
"nome”: "Gerenciando dados de proveniencia em nuwvem”,
"descricdo”: "Gerenciando dados de proveniencia em nuvem”,
"inst_fimanciadoras”: "University of Brasilia”,
"inst_participantes”: "University of Brasilia”,
"coordenador”: "Maristela Holanda”,
"data_inicial": "2818-81-02",
"data_final™: "2813-84-208",
"experimento”: {
Tad™ s T
"nome”: "RNA-seq de células endoteliais humanas”,
"descricao™: "Workflow para mapear reads a uma referéncia”,
"local”: "University of Brasilia”,
"data_inicial™: "2018-01-02",
"data_final": "2818-81-02",
"anotacoes”: "Workflow de teste”,
"versao”: "1",
"data_versao": "2818-81-82",
"tempo_exec”: "19:59"7,
“custo_execucao™: "
"atividade”: [{
"id_Atividade™: "17,
“"nome”: "At Filt Sickle”,
"nome_programa”: "Sickle”,
"versao_programa”: "1.33",
"linha_comando™: "sickle se --fastg-file SRR5181508.fastq --qual-type sanger
--output-file SRR51815@8 FILTERED.fastq -g 3@ -1 25",
"data_inicio™: "2818-81-82",
"hora_inicio™: "15:17:37"7,
"data_fim": "2018-01-02",
"hora_+im": "15:19:87",

"status_execucao™: "2"
"agent": {
ad™ s UL,
"name”: "Ag_Fernanda”,
"login": "fernanda.hondo”,
"instituition”: "University of Brasilia”,
"position”: "Master’s Degree student”,
"annotation™: ""
¥
"files":[
g
g
1,
"maquina_execucao™ : "1"
H 2%

Figura 3.8: Exemplo da criacdo de um documento embarcado do tipo JSON referente a
projeto, experimento e atividade.

¢oes do projeto, do experimento, bem como as atividades executadas no experimento, tais
como nome do agente e arquivos de entrada e saida. Além disso, foi considerada para esta
tabela como chave primaria a composicao de identificador do projeto e do experimento
como chave de parti¢do (K), e nome da ativadade, as datas inicial e final de atividade
consideradas como clustering key (C). Ja a tabela ExpBioCloud traz informagoes sobre o
ambiente de execucao dos experimentos, sendo considerada como chave priméaria o nome

do provedor. A Figura 3.10 exemplifica a criacao légica da tabela ExpBioActivity no
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—]

ExpBioActivity ] ExpBioCloud

- id_Projeto : text K - id_Projeto : text K
- id_Exp : text K

- nome_Ativ ; text Cc

- data_inicio_Ativ: date €

- data_fim_Ativ: date Cc

Figura 3.9: Modelagem Proposta para a Proveniéncia no Cassandra.

keyspace provenance criado.

cqlsh> CREATE KEYSPACE provenance
WITH REPLICATION = {
"class' : "SimpleStrategy’,
"replication_facteor’ : 2

¥

cqlsh> CREATE TABLE provenance.ExpBioActivity (
id_Projeto int,
id_Projeto int,
nome_Provedor text,
nome_Ag text,
nome_Ativ text,
nome_Programa_Ativ text,
versao_Programa_Ativ int,
linha_Comando_Ativ text,
data_Inicio_Ativ date,
hora_Inicic Ativ time,
data_Fim_Ativ date,
hora_Fim Ativ time,
nome_Arg_Entrada text,
nome_Arg_Saida text,
tipo_Arg_Entrada text,
tipo Arg_Saida text,
blob_bin_Entrada blob,
blob_bin_Saida blob,

PRIMARY KEY ((id_Projeto, id_Exp), nome_Ativ, data_Inicio Ativ, data_Fim_Ativ));

Figura 3.10: Criacao de keyspace provenance e da tabela ExpBioActivity no Cassandra.

No Capitulo 4 serao apresentados os estudos de caso utilizados para a validagao da mo-
delagem proposta neste capitulo, os workflows utilizados, como o ambiente foi estruturado

para os testes e os resultados.
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Capitulo 4

Validacao do Modelo e Analise dos
Resultados

Este capitulo apresenta os estudos de caso para a validacao da modelagem da prove-
niéncia em nuvem proposta no capitulo anterior. Para isto, este capitulo estda dividido
em secoes, como segue: a Secao 4.1 faz a caracterizacdo do ambiente de execucdo com a
descricao dos workflows utilizados, e a aplicacdo do modelos nas nuvens publicas da Goo-
gle Cloud e DigitalOcean. A Secao 4.3 faz uma andlise da utilizagdo do modelo proposto
através de consultas realizadas aos NoSQL e também uma comparagao entre os NoSQL

utilizados.

4.1 Caracterizacao do Cenario

Transcritémica é o estudo do transcritoma (o conjunto de transcrigoes de RNA que sao
produzidas pelo genoma) em circunstancias especificas ou em uma célula especifica usando
métodos de alto desempenho. A comparacdo de transcritomas permite identificar quais
genes sao diferencialmente expressos em tais circunstancias ou tipos de células. Workflows
cientificos reais da Bioinformatica que utilizam transcrigbes de RNA foram escolhidos

para serem executados neste trabalho para a coleta e armazenamento da proveniéncia:

e Workflow 1: conjunto gendémico da bactéria Enterobacter kobei (Anexo I);

e Workflow 2: anélise quantitativa de RNA-seq de células endoteliais humanas (Anexo
I1).
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4.1.1 Workflow 1: Conjunto genomico da bactéria Enterobacter
kobei

Infecgoes urinarias sao umas das doengas mais comuns em todo o mundo, sendo a
maioria dos casos causada por essas espécies de bactérias. O DNA do E. O kobei foi se-
quenciado usando a plataforma HiSeq (Illumina) gerando 100 bp paired-end reads(JUDGE
et al., 2016). Este workflow é composto pelas fases de filtragem, montagem e andlise.
Inicialmente, é utilizado o kit de ferramentas SRA (INFORMATION, 2011) para baixar e
converter os arquivos brutos. A Figura 4.1 ilustra de maneira resumida este workflow que

é composto pelas seguintes fases:

e Filtragem: arquivos no formato FAST(Q (ERR885455 1 e ERR885455 2) sdo dados
de entrada da ferramenta Trimmomatic (BOLGER et al., 2014) para filtragem e corte,

que gera arquivos correspondentes de formato FASTQ filtrados.

e Montagem: é feita a montagem, utilizando a ferramenta Abyss (SIMPSON et al.,
2009) que recebe como dados de entrada os arquivos FASTQ filtrados e sdao gerados
cinquenta arquivos de prefixo ERR885455 KMER, 28;

e Andlise: a ferramenta Quast (GUREVICH et al., 2013) é utilizada para a andlise esta-

tistica dos resultados, que sao arquivos .pdf e .html gerados no diretério especificado.

ERRS885455_1.fastq e
ERRS85455_2.fastq
MONTAGEM
b fastq ] s
W » R " — ANALISE
E——
ERRS885455*fa

Figura 4.1: Fases do workflow 1 utilizado neste trabalho.
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4.1.2 Workflow 2: RNA-seq de células endoteliais humanas

Este workflow consiste em mapear reads de DNA (cDNA) de células endoteliais mi-
crovasculares cardiacas primarias humanas e células endoteliais endocardicas derivadas
de hPSC (Human Pluripotent Stem Cell) para o cromossomo 22 do genoma humano (ge-
noma de referéncia). Ele é composto por trés fases: filtragem, mapeamento e andlise.
O arquivo de entrada é disponibilizado no formato .sra (Sequence Read Archive) com
tamanho de 833.4 MB e somente depois de sua conversao, pela ferramenta sraatoolkit
(INFORMATION, 2011) para o formato FASTQ), ele pode entao ser utilizado. A Figura 4.2

ilustra este workflow e suas seguintes fases:

e Filtragem: é realizada a filtragem do arquivo de entrada contendo as reads de RNA-
seq de células endoteliais cardiacas com a ferramenta Sickle(JOSHI et al., 2011), em

formato FASTQ, de acordo com um filtro estipulado na pesquisa;

e Mapeamento: é utilizada a ferramenta Hisat2 (KIM et al., 2015) para realizar o
alinhamento das reads filtradas na fase anterior com o genoma de referéncia humano

(somente com o cromossomo 22). Esta fase gera um arquivo de saida no formato
SAM;

e Andlise: ¢é realizada a contagem. Um arquivo .BAM, gerado através da conversao
e ordenacao do arquivo de saida da fase de mapeamento, é utilizado como dado de
entrada para a ferramenta Htseq (ANDERS et al., 2015). E feito o processamento dos
dados de RNA-Seq para anélise de expressao diferencial contando a sobreposicao de

leituras com genes do genoma humano (Homo__sapiens. GRC¢38.88.gtf).

4.1.3 Nuvem Computacional - Google Cloud Platform

Seguindo o fluxo de criacao das instancias no Google Cloud, a localizacao escolhida
para as maquinas foi Leste dos EUA, Regidao - Carolina do Sul (us-eastl) e Zona - b.
Esta regidao foi escolhida devido ao custo mais baixo das instancias. A Figura 4.3 mos-
tra as instancias criadas neste provedor. As instancias foram criadas com as seguintes

configuragoes:

e Uma maquina Linux- Ubuntu 14.04 com 2 nicleos de CPU, 2.5 GHz, Intel Xeon
Family, 4 GB de RAM e 50GB de SSD para a execucao do workflow;

e Trés maquinas com CentOS 7 com 2 nicleo de CPU, 2.5 GHz, Intel Xeon Family, 4
GB de RAM e 30GB SSD para o armazenamento dos dados de proveniéncia.
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e P

Homo_sapiens.GRCh38.dna.
chromosome.22.fa

}
S — @ — 3 ' .bam

RMNA_Seq.SRR5181508.sam
MAPEAMENTO l
v i
Homo_sapiens.GRCh38.88.gtf.gz file.count
CONTAGEM

Figura 4.2: Fases do workflow 2 utilizado neste trabalho.

4.1.4 Nuvem Computacional - DigitalOcean

Seguindo os passos para criacao de instancias deste provedor, as maquinas foram cria-
das com as mesmas configuracoes das maquinas do Google Cloud, a localizacao escolhida

foi a regiao Nova York, zona 2, por apresentar custos mais baixos de execucao:

e Uma maquina Linux- Ubuntu 14.04 com 2 nicleo de CPU, 2.5 GHz, Intel Xeon
Family, 4 GB de RAM e 30GB de SSD para a execucao do workflow;

e Trés maquinas com CentOS 7.4 com 2 ntucleo de CPU, 2.5 GHz, Intel Xeon Family,
4 GB de RAM e 30GB SSD para o armazenamento dos dados de proveniéncia.

4.1.5 Estrutura do Ambiente para as Nuvens

Os dados brutos (arquivos de entrada) foram armazenados na mesma maquina em que
os workflows foram executados. A Figura 4.4 mostra a estrutura do ambiente configurado
para a execu¢ao deste projeto. Na instdncia com Ubuntu (Instance-4), envolvida na
execucao dos workflows, foram instaladas e configuradas as ferramentas de Bioinformatica.
Os trés bancos de dados foram configurados para operar em cluster da seguinte maneira:
para o Cassandra e o OrientDB foram utilizadas duas maquinas do cluster, Instance-
1 e Instance-2, com fator de replicacao (RF) 2, utilizando a estratégia SimpleStrategy
(HEWITT, 2010) no Cassandra. Ja para o MongoDB foram utilizados os componentes
Replica sets e shards(CHODOROW, 2013) para configurar a mesma forma de trabalho em
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Google Cloud Platform 3+ Meu primeiro projeto ~

Insténcias de VMs £ CRIARINSTANCIA ¥ & IMPORTAR VM C' ATUALIZAR
= Colunas -
Nome ~ Zoma Recomendagio IP interno IP externo Conectar
O instance-1 us-east1-b 10.142.0.2 Nenhum 55H  «
© instance-2 us-eastl-b 1014203 Nenhum 55H  w
CJ inztance-3 us-eaztl-b 10.142.0.4 Nenhum SE5H -
O instance-4 us-east1-b 10.142.0.5 Nenhum S5H -

Figura 4.3: Instancias criadas no provedor Google Cloud Platform.

cluster dos demais NoSQL, assim, foram utilizadas uma maquina para o nd primario
(Instance-1) e duas para os nés secundarios (shards - Instance-2 e Instance-3).

Para a validagao dos modelos propostos foram feitos testes nas nuvens publicas desta-
cadas nas subsecoes anteriores. Todo o ambiente de execugao foi configurado da mesma
forma, com as mesmas caracteristicas para todos workflows. As versoes dos NoSQL foram:
Cassandra 3.11.2, MongoDB 2.6.5, OrientDB 2.2.33. Uma aplicacao foi desenvolvida para
realizar as chamadas das atividades de cada workflow e capturar os dados de proveniéncia
e posteriormente os dados de proveniéncia foram armazenados nos trés bancos de dados
NoSQL de forma distribuida no cluster.

‘ mongoDB - \/ : *\
I -
\:\ 0 P Ubuntu - Instance-4 ‘ “
\\/_‘ § CentOS- Instance-1 [ /
e . W <
ff 7 W &
\\ /// 3 J
{ I s cassandra
~ . - [ 3 o
O s nT D B § CentOS- Instance-2 | § CentOS- Instance-3 |
4 S ————

Figura 4.4: Ambiente utilizado na execugao do projeto.
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4.2 Resultados das Execucoes dos Workflows

Os testes das execugbes dos workflows para os ambientes de nuvem foram realizados
da seguinte maneira: os workflows foram executados com a captura e armazenamento de
dados de proveniéncia utilizando o modelo proposto para cada banco de dados NoSQL e
seus tempos de execucao total foram contados. As execugoes para a captura e insercao dos
dados de proveniéncia foram repetidos para verificar a consisténcia dos dados coletados e
possiveis variagoes no desempenho.

Também foram gerados os grafos de proveniéncia de acordo com o modelo PROV-DM
para cada workflow de acordo com as fases executadas dos workflows. Pra gerar os grafos,

uma API Java, chamada Prefuse!, foi utilizada.

4.2.1 Execucao do Workflow 1

Como detalhado no sessao anterior, um mesmo ambiente de teste foi utilizado para
a execucao dos workflows. Foram realizadas trés execugoes para cada um dos bancos
Cassandra, MongoDB e OrientDB em cada uma das nuvens, DigitalOcean e Google Cloud.
O workflow é composto pelas fases de filtragem, montagem e andlise.

O tempo médio de execugao com a captura e armazenamento dos dados de proveniéncia
para os bancos de dados utilizados na nuvem da DigitalOcean e Google Cloud foram,
respectivamente, 1h40m11s e 20m06s.

Os grafos de proveniéncia foram gerados por meio da API Java Prefuse, a partir dos
dados armazenados em cada um dos bancos de dados. A Figura 4.5 mostra o grafo de
proveniéncia gerado para a fase de filtragem deste workflow, sendo o retangulo alaran-
jado a representagao da atividade envolvida nesta fase (At_ Filt_ Trimmomatic), o agente
responsavel pela execucao desta atividade (Ag_Fernanda), representado pelo pentdgono
cinza, e os dados brutos, representados pela elipse na cor azul, utilizados nessa atividade
(ERR885455_ 1.fastq e ERR885455_ 2.fastq) e gerados por esta fase que sdo os arquivos
ERR885455 1 FILTERED.fastq, ERR885455 2 FILTERED.fastq, ERR885455 1 UN
PAIRED .fastq e ERR885455 2 UNPAIRED fastq.

J& a Figura 4.6 mostra parte do grafo de proveniéncia produzido para a fase de monta-
gem, os dados de entrada (ERR885455_1_ FILTERED.fastq, ERR885455 2 FILTERED.
fastq) utilizados pela atividade (At_Assembly Abyss) para gerar as saidas de prefixo
(ERR885455), sendo o agente executor dessa atividade o n6 Ag_Fernanda.

Thttp://prefuse.org/
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Ag_Femanda

ERRSS5455_1 fastq

masfezocigte diith
285455 _1_UNPAIRED fastq
anerated By

Uszed

ERRES5455_2 fastq

zed

At Filt_Trimmomatic

wazFenaratedBy
masFenaratedBy

wasGeneratedBy

o

ERFRE85455_Z_FILTERED fasig

ERRE285465_1_FILTERED fastq

ERR225455_2_UMPAIRED fastq

Figura 4.5: Grafo da fase de filtragem gerado para o workflow 1.

4.2.2 Execucao do Workflow 2

Este workflow é composto pelas fases de filtragem, mapeamento e analise. Como
detalhado na sessao anterior, este workflow recebe como dado de entrada um arquivo,
contendo sequencias de RNA, que ¢ filtrado, marcando a primeira atividade executada.

O tempo de execucao do workflow 2 com a captura e armazenamento dos dados de
proveniéncia para os bancos de dados utilizados na nuvem da DigitalOcean e Google
Cloud foi de 1h27m29s e 18m07s, respectivamente.

O grafo de proveniéncia gerado para a fase de filtragem deste workflow pode ser visto
na Figura 4.7, com o agente executor da atividade (Ag Fernanda) representado na cor
cinza, a atividade (At_ Filt_ Sickle), representada na cor alaranjada, o dado de entrada
(SRR5181508.fastq) utilizado pela atividade e o dado de saida (SRR5181508 FILTERED.
fastq) representados na cor azul.

A Figura 4.8 mostra o grafo gerado para a fase de mapeamento deste workflow, o
agente executor(Ag_Fernanda) desta aticidade, a atividade (At_ Map_ Hisat2) executada,
nesta fase, os dados brutos (chromosome.22.hisat2.idx e SRR5181508 FILTERED.fastq)
e dados gerados (SRR5181508.sam) por esta fase.
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ERRES55455_KMER_Z25.7

- wasFengratedBy

ERR285455_1_FILTERED fastq

zad

. mashssociatEdmit—
At fszembly_Abyss

Used Ag_Fernanda

ERRE85455_2_ FILTERED fastg

Figura 4.6: Grafo da fase de montagem gerado para o workflow 1.

- Ag_Femanda

SRRS181503 fastq

asfszociate diith
Uszed

Bt Filt Sickle

wassanerate By

SRRS121502_FILTERED fastq

Figura 4.7: Grafo de proveniéncia gerado para a fase de filtragem do workflow 2.

4.3 Analise dos Resultados

Os workflows escolhidos para este trabalho foram executados em um mesmo ambiente,
com as mesmas configuragoes. Para validar se as execugoes e a captura dos dados de
proveniéncia foram armazenadas corretamente, dentro da modelagem proposta por este
trabalho, além das consultas realizadas para extrair informagoes para geragao dos grafos de
proveniénica, outras consultas foram elaboradas e implementadas para serem executadas

nos bancos de dados.
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Figura 4.8: Grafo de proveniéncia gerado para a fase de mapeamento do workflow 2.

Consultas foram elaboradas para cada banco de dados utilizado neste trabalho, para
que refletissem as principais questoes sobre proveniéncia levantadas por um pesquisador do
Departamento de Biologia da UnB quanto as execugoes dos experimentos. Cada banco de
dados tem sua propria linguagem de consulta e, em alguns casos, para obter as respostas
as solicitacoes, foi necessario criar fungoes especiais, como obter o custo total do workflow.
A excegao foi o caso do MongoDB, que tem suporte nativo para operadores aritméticos.

A seguir, as consultas detalhadas.

4.3.1 Consulta 1: Atividades do Workflow 1

A primeira consulta foi feita para o workflowl e leva em consideracao as atividades que
foram executadas durante o experimento cientifico, bem como as ferramentas utilizadas e
suas versoes: 'Quais as atividades, ferramentas e suas versoes executadas no workflow 1
29

A Tabela 4.1 mostra as consultas realizadas para cada um dos bancos de dados, Mon-
goDB, Cassandra e OrientDB utilizando suas préprias linguagens de consulta. Para cada
uma delas, é necessério informar qual o é projeto (id_ Projeto = 1), qual é o experimento
em questao (experimento=1) e os dados a serem recuperados pelas consultas, sendo os

nomes dos programas e suas versoes utilizados na execucao do workflow 1.
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Tabela 4.1: Query 1

db.projeto.aggregate( [ { $match
{$and : [ {id : "1"}, { "experimento.id":"1" }, ]} },
{ $unwind: "$experimento.atividade" },
MongoDB { $group:
{ _id: { programa: ’$experimento.atividade.programa_nome’
versao:’ $experimento.atividade.programa_ versao’
)

SELECT nome_ programa_ Ativ, versao_ programa_ Ativ
Cassandra FROM provenance.ExpBioActivity WHERE id_ Projeto =1

and id_Exp=1;

SELECT nome_ programa_ Ativ, versao_programa_ Ativ
OrientDB FROM atividade GROUP BY nome_ programa_ Ativ

WHERE id_ Projeto=1 and id_Exp=1;

4.3.2 Consulta 2: Configuracao do Ambiente

A segunda questao foi sobre a configuracao do ambiente Google Cloud utilizado para
execugao dos experimentos cientificos: ’Qual a configuracao do ambiente Google Cloud
(maquinas, processadores, meméria , etc.)?’

A Tabela 4.2 detalha cada uma das consultas realizadas para cada um dos bancos
de dados MongoDB, Cassandra e OrientDB. Para cada uma delas, é necessario informar
qual o é o provedor em questdo (nome_ Provedor= Google Cloud) e os dados a serem
recuperados pelas consultas, como as maquinas utilizadas, o cluster e a quantidade de

maquinas envolvidas na execucao.

Tabela 4.2: Query 2

db.provedor. find ({nome_Provedor: "Google Cloud" |,
MongoDB "cluster .nome_Cluster": "provBio"}, { id: 0,
"cluster .num_ Maquinas_Cluster": 1, maquina: 1})

SELECT num_ Maquinas_ Cluster, tipo_Maq, so_Maq,
cpu_Maq, ram_ Maq, disco_Maq, tipo_disco_Maq,
regiao__Maq, zona Maq, preco Maq, FROM ExpBioCloud
WHERE nome_ Provedor = "Google Cloud";

SELECT num_ Maquinas Cluster, tipo_Maq, so_ Maq,

OrientDB cpu_Maq, ram_Maq, disco_Maq, tipo_disco_ Maq,
regiao_ Maq, zona_Maq, preco_Maq, FROM maquina
WHERE nome_ Provedor = "Google Cloud";

Cassandra
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4.3.3 Comparacao entre as Nuvens Computacionais e os NoSQL

Apesar de nao ser o foco do trabalho fazer andlise de desempenho entre os diferentes
bancos de dados NoSQL utilizados nos dois diferentes ambientes, os tempos de execucao
nas diferentes nuvens foram armazenados e sdo apresentados na Tabela 4.3.

Em geral, para executar um workflow, a nuvem DigitalOcean levou em média um
tempo 4 vezes maior na execucao de cada uma das atividades, tanto para o workflow 1
quanto para o workflow 2 comparado ao tempo das execugoes na nuvem Google Cloud.
A Tabela 4.3 refere-se aos tempos de execucao dos workflows nas duas nuvens compu-
tacionais utilizadas, com o tempo de execucao dos workflows sem considerar a coleta e
armazenamento de dados de proveniéncia (SP) e os tempos de execugao dos workflows
com a captura e armazenamento dos dados de proveniéncia para cada NoSQL. E possi-
vel perceber que em ambos os ambientes analisados, o tempo gasto com as operagoes de
coleta e insercao de proveniéncia ¢ minimo quando comparado ao tempo de execucao do
workflow. Como por exemplo, para o workflow 1 (W1) quando se utilizou o MongoDB
na nuvem Google Cloud, o tempo total de execugdo gasto para inserir a proveniéncia
levou cerca de sete segundos a mais que a execugdo sem a coleta e armazenamento da
proveniéncia. J& para o workflow 2 (W2) na DigitalOcean a coleta e armazenamento da
proveniéncia levou cerca de um minuto e vinte e oito segundos a mais. Vale ressaltar aqui
que nos tempos das execugdes com proveniéncia foi considerado somente o armazenamento
dos dados de proveniéncia sem os arquivos brutos, logo, o tempo de armazenamento dos

arquivos brutos foram desconsiderados dessa contagem.

Tabela 4.3: Relagao entre o tempo de execucao, captura e armazenamento de proveniéncia

DigitalOcean Google Cloud

SP MongoDB | Cassandra | OrientDB SP MongoDB | Cassandra | OrientDB

W1 | 1h38m36s | 1h40mlls | 1h40mlls | 1h40mlls | 19mb&9s 20m06s 20m06s 20m06s

W2 | 1h26m01s | 1h27m29s | 1h27m29s | 1h27m29s | 18m03s 18m07s 18mO07s 18m07s

4.4 Resultados em Publicacoes

O principal objetivo deste trabalho é fornecer uma modelagem de proveniéncia de
dados para projetos de Bioinformatica projetados para executar em nuvem. Desta maneira
pode-se ressaltar as contribuigoes feitas em relagao a extensao do modelo PROV-DM. As
contribui¢oes importantes relacionadas ao PROV-DM referem-se a adi¢ao das entidades
relacionadas ao ambiente de nuvem: Provedor, Local, Cluster e Maquina. Essas entidades

permitem que os bidlogos consigam obter informacoes importantes sobre o ambiente de
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execucao do experimento facilitando o seu gerenciamento e reproducao. A partir deste

trabalho, foi elaborado o seguinte artigo submetido para revista:

e Bioinformatics Workflows with NoSQL Database in Cloud Computing, artigo sub-

metido para o Evolutionary Bioinformatics (2018).

E também foram elaborados dois artigos publicados nas seguintes conferéncias:

e Uso de Bancos de Dados NoSQL para Gerenciamento de Dados em Workflow de
Bioinformatica, artigo aceito para o Workshop Databases meet Bioinformatics do
XXXII Simpésio Brasileiro de Banco de Dados (SBBD 2017), realizado em Uber-
landia/MG em 2017;

e Data Provenance Management for Bioinformatics Workflows Using NoSQL Data-
bases in Cloud Computing Environment, artigo aceito para o The 4th International
Workshop on High Performance Computing on Bioinformatics do IEEE Interna-
tional Conference on Bioinformatics and Biomedicine (BIBM 2017) realizado em
Kansas City, Estados Unidos;

Anteriormente, como inicio deste projeto de pesquisa, foram realizadas contribuigbes

para o artigo publicado em revista:

e Fuvaluating the Cassandra NoSQL Database Approach for Genomic Data Persis-
tency, artigo publicado no International Journal of Genomics (2015) Volume 2015.

E também foram elaborados os artigos publicados nas conferéncias:

o A Study of Genomic Data Provenance in NoSQL Document-Oriented Database Sys-
tems, artigo aceito para o Workshop on High Performance Computing on Bioinfor-

matics do IEEE International Conference on Bioinformatics and Biomedicine (BIBM
2015) realizado em Washington D.C., Estados Unidos;

e Data Modeling for NoSQL Document-Oriented Databases, artigo aceito para o 2nd
Annual International Symposium on Information Management and Big Data, reali-

zado em Cusco, Peru em 2015;
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Capitulo 5
Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou uma modelagem de proveniéncia de dados de workflows cien-
tificos, especialmente em Bioinformatica, com o uso de diferentes NoSQL para a execugao
dos workflows em nuvens computacionais e armazenamento dos dados, e utilizacao do
modelo PROV-DM para a modelagem da proveniéncia. Os NoSQL escolhidos para este
trabalho foram o Cassandra, o MongoDB e o OrientDB, que sao sistemas consideravel-
mente influentes dentre os existentes, e diferentes modelos l6gicos, das diferentes familias
de bancos de dados NoSQL foram implementados para o gerenciamento dos dados de
proveniéncia e o armazenamento de dados biolégicos em nuvens computacionais.

Para que cada um dos bancos de dados escolhidos pudesse armazenar os dados de
proveniéncia com foco na melhor pratica da utilizagdo do PROV-DM, foi proposto uma
modelagem conceitual genérica inicial, sendo posteriormente mapeado de acordo com cada
uma das familias dos bancos NoSQL utilizados neste trabalho.

Ao longo das execugoes realizadas, foi possivel observar que, o banco de dados Ori-
entDB apresentou facilidade quanto a modelagem e armazenamento da proveniéncia nos
moldes do PROV-DM, geragao e visualizacao nativa de grafos, sendo possivel navegar
com facilidade pelo grafo, analisando as entidades e atividades envolvidas na geragdao dos
dados e também as informacoes pertinentes a cada um dos nés do grafo como: a maquina
em que a atividade executou e/ou que o dado estd armazenado.

A partir da anéalise dos tempos de execucao, insercao de dados de proveniéncia, pode-se
observar que os trés sistemas apresentaram desempenho satisfatorio para o objetivo deste
trabalho. Diante dos resultados obtidos, pode-se concluir que a modelagem proposta
para cada um dos NoSQL para a captura e armazenamento dos dados de proveniéncia
nao causa impactos no tempo total da execucao dos workflows.

O provedor de nuvem, Google Cloud, destacou-se pelo fato da facilidade e intuitividade

de configuracao de todo ambiente, a nivel de usuarios com pouca experiéncia em infraes-
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trutura, o que é o caso dos pesquisadores e bidlogos que trabalham com os experimentos
alvos deste trabalho, e também pelo tempo gasto na execucao dos workflows.

Assim, de forma geral, a modelagem proposta nesta dissertacdo mostrou-se vidvel,
tendo em vista que explica de forma eficiente os requisitos de reprodutibilidade do ex-
perimento na nuvem, incluindo seus custos, tempos de execucao e também nao causa
impactos de desempenho nas execugoes dos workflows. Também é possivel considerar que
a modelagem proposta neste trabalho é genérica o sufuciente para ser adaptada a outros
workflows cientificos de outras areas, nao somente para a Bioinformatica.

O uso de bancos de dados NoSQL para gerenciar o armazenamento da proveniéncia dos
dados nos moldes do PROV-DM apresentou bons resultados. Desta forma, este trabalho
aponta para melhorias da reprodutibilidade dos experimentos baseados em workflows de
Bioinfomatica.

Porém, novos experimentos precisam ser realizados expandindo a diversidade de work-
flows, considerando que este trabalho utilizou somente dois tipos de workflows dos diversos
existentes na Bioinformética. E vélido também, para otimizacdo do trabalho dos pesqui-
sadores, a montagem e configuracdo do ambiente de execugao dos workflows de forma
automatizada, através de tecnologias como Containers que trazem esta vantagem a expe-
rimentos.

Outro trabalho futuro a ser explorado é o uso de replicacao dos bancos de dados
para analisar e verificar o comportamento em um ambiente de processamento distribuido,
aumentando o fator de replicacdo. Também considera-se como um trabalho futuro, testes

em outros ambientes de nuvem, diferente dos utilizados nesta dissertacao.
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Anexo 1

Workflow 1: Conjunto gendémico da

bactéria Enterobacter kobei

I.1 Workflow de montagem de novo

lumina HiSeq 2000 paired end sequences available in European Nucleotide Archive
(ENA) under accession number ERR885455
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https://www.ebi.ac.uk/ena/data/view/ERR885455

In the analisys phase, Quast generates visual reports for the assembly as can be seen in

Figure I.1.
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Figura [.1: Quark stats for the assembly of Enterobacter kobei using a K-mer = 28.
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Anexo 11

Workflow 2: RINA-seq de células

endoteliais humanas

II.1 Workflow para mapear reads a uma referéncia

Nlumina HiSeq2500 RNA-Seq sequences available in NCBI under accession num-
ber SRR5181508.
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A partial view of the mapping can be seen in Figure II.1.

11 620 512 to 11 630 811 (1 209 bp) 11630 008 to 11 630 329 (322 bp)

T r 1f
11630.1k 116302k 11630299 C 27

Figura I1.1: A partial view of the mapping.
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