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Abstract. Scientific experiments based on simulations are composed of hun-
dreds or thousands of program’s calls that are benefited by high performance
computing environments (HPC) to accelerate its execution. In such a context,
managing provenance data in a distributed way becomes a huge challenge.
Although there are many approaches to manage distributed data, there is not
a de facto standard, becoming hard to correlate, to classify and to compare dif-
ferences between these existing approaches. The main goal of this paper is to
apply a systematic mapping about distributed provenance management and pro-
pose a taxonomy of this domain, classifying the existing approaches according
to taxonomy classes.

Resumo. Experimentos cientı́ficos baseados em simulações são compostos de
centenas ou milhares de invocações de programas que são beneficiados pe-
los ambientes de processamento de alto desempenho (PAD) para acelerar sua
execução. Nesse contexto, a gerência dos dados de proveniência de forma
distribuı́da torna-se um grande desafio. Apesar de existirem abordagens para
gerência distribuı́da desses dados, não há um padrão de fato, tornando difı́cil
correlacionar, classificar e comparar as várias abordagens existentes. O princi-
pal objetivo deste artigo é aplicar um mapeamento sistemático sobre a gerência
de dados de proveniência distribuı́dos e propor uma taxonomia deste domı́nio,
classificando as abordagens existentes de acordo com as classes da taxonomia.

1. Introdução

A evolução da computação permitiu a popularização de um tipo de experimento baseado
em simulações computacionais [de Oliveira et al. 2019], os chamados experimentos in si-
lico, que geralmente estão diretamente associados à execução de uma série de artefatos de
software (programas, serviços Web, bibliotecas, etc.) invocados em uma certa ordem. A
execução desse tipo de experimento pode exigir muitos recursos computacionais e consu-
mir/produzir um grande volume de dados. Assim, os ambientes de processamento de alto
desempenho (PAD) passaram a ser utilizados. Nesse contexto, para garantir a capacidade
de reprodução dos experimentos, os cientistas devem capturar e gerenciar os Dados de
Proveniência [Freire et al. 2008].

∗O presente trabalho foi realizado com apoio da Coordenação de Aperfeiçoamento de Pessoal de Nı́vel
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Os Dados de proveniência representam o histórico de um experimento e forne-
cem subsı́dio essencial para reproduzir e interpretar os resultados obtidos com a execução
do experimento. À medida que os experimentos continuam a crescer em uma escala
sem precedentes, as estratégias de gerência dos dados de proveniência devem ser revi-
sitadas, de modo a aperfeiçoar seu uso e minimizar os custos. Em muitas das aborda-
gens existentes, a execução dos experimentos ocorre de forma distribuı́da e os dados de
proveniência coletados são transferidos de um recurso remoto para um repositório cen-
tralizado (e.g., ProvStore1 [Huynh and Moreau 2015]). Como esses dados também são
importantes para a execução do experimento, torna-se fundamental que a captura, armaze-
namento e a consulta a tais dados seja eficiente. Uma das opções é armazenar e consultar
esses dados de forma distribuı́da [Özsu and Valduriez 1991]. Apesar de uma série de sur-
veys de proveniência já ter sido publicada [da Cruz et al. 2009, de Oliveira et al. 2018,
Simmhan et al. 2005, Pimentel et al. 2019, Freire et al. 2008], nenhum deles trata a
questão da gerência de dados de proveniência distribuı́dos.

O objetivo deste artigo é apresentar um mapeamento sistemático para melhorar
o entendimento das abordagens existentes para gerência de dados de proveniência dis-
tribuı́dos. Além do mapeamento, propomos uma taxonomia mais ampla no que tange a
gerência de proveniência distribuı́da. Esse artigo está organizado da seguinte forma: a
Seção 2 descreve o protocolo do mapeamento sistemático. A Seção 3 apresenta a taxono-
mia proposta. Na Seção 4, mapeamos a taxonomia proposta nas abordagens selecionadas
no mapeamento, e concluı́mos na Seção 5.

2. Protocolo do Mapeamento Sistemático

Nesta seção, apresentamos o protocolo utilizado para o mapeamento sistemático simpli-
ficado para identificar as abordagens de gerência de proveniência distribuı́da. De acordo
com [Petersen et al. 2015], o principal objetivo de um mapeamento sistemático é produ-
zir a Visão Geral de uma área de pesquisa. No contexto deste artigo, o mapeamento
sistemático tem o objetivo de identificar abordagens que lidam com a gerência de da-
dos de proveniência distribuı́dos e categorizá-las de acordo com seus objetivos e com a
maneira como gerenciam os dados de proveniência. Assim, foram definidas uma questão
principal de pesquisa e duas secundárias: (i) QP1: Quais são as abordagens existentes
para “Gerência de Dados de Proveniência Distribuı́dos?”, (ii) QP1.1: Onde tais aborda-
gens foram publicadas?, e (iii) QP1.2: Quando essas abordagens foram publicadas?

Foram aplicados o forward e backward snowballing para descobrir abordagens
relevantes [Wohlin 2014]. O método snowballing se inicia com um conjunto de artigos
chamados de sementes. O forward snowballing acessa artigos que citam artigos do con-
junto de sementes e os adiciona ao conjunto se eles cumprirem os critérios de inclusão
predefinidos. O backward snowballing acessa os artigos citados pelos artigos do con-
junto de sementes e os adiciona ao conjunto se eles cumprirem os mesmos critérios de
inclusão. Esse processo é interrompido após um número finito de iterações. No mape-
amento aqui apresentado foram utilizadas 3 iterações. No contexto deste artigo, defini-
mos os critérios de inclusão como artigos revisados por pares em inglês com abordagens
que gerenciam proveniência de forma distribuı́da. Excluı́mos abordagens focadas em
gerência de proveniência de forma centralizada. Seguimos as diretrizes recomendadas
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por [Wohlin 2014] para definir o conjunto de sementes do processo de snowballing (i.e.,
usamos o Google Scholar para obter o conjunto de sementes em vez de escolher um repo-
sitório especı́fico como IEEEXPlore ou ACM Digital Library). Pesquisamos “Distributed
Provenance Data” no Google Scholar e selecionamos 11 artigos para o conjunto semente
com base em nossos critérios de inclusão. Após as iterações, obtivemos 26 artigos. Esses
trabalhos foram publicados em 6 periódicos distintos e 20 conferências/workshops. A
Tabela 1 apresenta a citação do trabalho e sua classificação de acordo com a taxonomia
proposta na Seção 3.

3. Taxonomia para a Proveniência em Ambientes Distribuı́dos
Uma taxonomia é uma estrutura que tem o objetivo de classificar conceitos e arranjá-los
de uma forma hierárquica. Desse modo é possı́vel proporcionar maior entendimento do
domı́nio de conhecimento e comparar diferentes abordagens para gerência de dados de
proveniência distribuı́dos [de Oliveira et al. 2010]. Nesta seção são apresentados os as-
pectos utilizados para elaborar as classes de taxonomia proposta. A classificação proposta
é organizada de acordo com as caracterı́sticas das abordagens em termos de Captura,
Tipo, Modelo de Fragmentação, Consulta e Armazenamento, conforme apresentado
na Figura 1.

A Captura dos dados de proveniência adotada pode ser dividida em três sub-
categorias: Manual (MAN), Automática (AUT) ou Semiautomática (SAU). A cap-
tura Manual refere-se à coleta de dados realizada por um determinado usuário durante
a execução de um programa, workflow ou script. Esse tipo de captura é laboriosa e pro-
pensa a erro. Já a captura Automática está relacionada a capacidade de se obter dados de
proveniência a partir do monitoramento da execução de um programa, workflow ou script.
Em geral, a captura automática de dados de proveniência tende a coletar um grande vo-
lume de dados. Na captura Semiautomática, o usuário define quais dados deverão ser
capturados de forma automática, i.e., existe uma intervenção do usuário antes da execução
do programa ou workflow para definir quais são os dados de interesse. Toda captura possui
um Nı́vel, que define a granularidade da captura. Podem ser capturados dados somente
da aplicação executada, do sistema de workflow utilizado ou sobre tudo o que acontece no
sistema operacional.

Figura 1. Taxonomia de Gerência de Dados de Proveniência Distribuı́dos.

A classe Tipo se destina a classificar os tipos de sistemas que gerenciam os dados
de proveniência distribuı́dos. As principais categorias adotadas são: Workflow (SWF)



(que se refere aos Sistemas de Workflow como o SciCumulus [de Oliveira et al. 2012]),
PAD (PAD) (que se referem a ferramentas de coleta de proveniência em ambien-
tes PAD, como o LPS [Dai et al. 2017]), de Negócio (NEG) (como o proposto em
[Dalpra et al. 2015]) e Geral (GER) que está relacionada aos sistemas de gerência de
proveniência de uso geral como a Matrioshka [da Cruz et al. 2011]).

Considerando o grande volume de dados de proveniência armazenados, há uma
preocupação quanto ao processamento de consultas sobre esses dados. Uma das abor-
dagens mais utilizadas para resolver o problema de processamento sobre um grande vo-
lume de dados é a Fragmentação [Özsu and Valduriez 1991]. A classe Fragmentação
se refere às alternativas de fragmentação de dados de proveniência existentes. Se con-
siderarmos dados representados em relações (tabelas), os mesmos comumente estão re-
presentados sem fragmentação (centralizado (CEN)). Entretanto, temos as alternativas
clássicas de fragmentação discutidas por [Özsu and Valduriez 1991] que podem ser apli-
cadas: Horizontal (HOR), Vertical (VER) e a Hı́brida (HIB), que consiste na aplicação
da fragmentação o horizontal sobre a vertical ou vice-versa. Existe ainda a fragmentação
dos dados aplicada em arcabouços MapReduce (MRE), em que o balanceamento de
carga e a localidade dos dados influenciam diretamente na fragmentação e distribuição
dos mesmos [Oliveira et al. 2015].

A classe Consulta refere-se às caracterı́sticas utilizadas na consulta aos dados de
proveniência já capturados. Essa classe pode ser especializada em duas sub-categorias:
Tipo e Linguagem. A subclasse Tipo, destina-se a classificar o modo como as consultas
de proveniência podem ser submetidas e divide-se em duas classes: Post-Mortem (POS)
e Runtime (RUN). A subclasse Post-Mortem refere-se às consultas que são processadas
após o experimento ter sido executado. Já a subclasse Runtime, concerne às consultas que
podem ser realizadas durante a execução do experimento. A subclasse Linguagem agrupa
as abordagens de acordo com a linguagem de consulta utilizada. Essa categoria possui as
seguintes subclasses: SQL (SQL), Prolog (PRO), DATALOG (DAT), SPARQL (SPA),
HiveQL (HQL) e Cypher (CYP). É importante ressaltar que a classe Linguagem pode
ser estendida para novas linguagens.

A classe Armazenamento destina-se a agrupar as abordagens de gerência de da-
dos de proveniência distribuı́dos de acordo com o modo de armazenamento. A subclasse
Relacional (REL) agrupa as abordagens que utilizam SGBDs relacionais. Objeto (OBJ)
reúne as abordagens em que a unidade básica de armazenamento é um objeto. A subclasse
Grafo (GRA) incorpora as abordagens onde os dados de proveniência são representados
como grafos. A subclasse NoSQL (NOS) engloba as abordagens que utilizam modelos de
dados colunares, orientados a documento e chave-valor. E finalmente a subclasse Hı́brido
(AHI) abrange as abordagens que possuem a flexibilidade de utilizar mais de um tipo de
representação.

4. Classificação das Abordagens usando a Taxonomia Proposta

Nesta seção, apresentamos de forma resumida as principais abordagens que tratam da
gerência de dados de proveniência distribuı́dos, de acordo com a taxonomia proposta na
Seção 3. A Tabela 1 apresenta as abordagens selecionadas após o snowballing. Pode-
mos observar que nenhuma das abordagens classificadas fornece todas as funcionalidades
e caracterı́sticas apresentadas na taxonomia proposta. Assim, os usuários devem anali-



sar suas necessidades e verificar na classificação qual a abordagem é a mais adequada
para seu cenário. É interessante observar que a maioria das abordagens foca na cap-
tura automática da proveniência, o que eventualmente faz com que dados fora do inte-
resse do usuário sejam armazenados (que provavelmente não serão consultados), além de
necessitar de uma maior capacidade de armazenamento. Avaliar o trade-off entre cap-
turar muitos dados e o custo de armazenamento é um desafio, conforme discutido por
[Suriarachchi and Plale 2016].

Além disso, grande parte das abordagens se baseia numa abordagem centralizada
dos dados que pode limitar a otimização das consultas. Além disso, não há evidências
sobre o uso de replicação dos dados de proveniência como alternativa para redução no
tempo de processamento de consultas. É interessante observar também que grande parte
das abordagens utiliza scripts próprios para consultar os dados distribuı́dos. O uso de
linguagens como Prolog pode ser interessante no cenário distribuı́do, pois permite in-
ferências que seriam complicadas de serem implementadas em outras linguagens. Em
relação ao armazenamento, grande parte das soluções utiliza bancos de dados relacionais.
Com o advento de novas tecnologias como os SGBDs Polystore [Duggan et al. 2015],
novas possibilidades de armazenamento e distribuição dos dados entrarão em voga.

Tabela 1. Classificação das abordagens de acordo com a taxonomia proposta.



5. Conclusão
Neste artigo, apresentamos um mapeamento sistemático e uma taxonomia para gerência
de dados de proveniência distribuı́dos de experimentos in silico. Acreditamos que será
útil para a comunidade cientı́fica avaliar e comparar diferentes abordagens de gerência
de proveniência distribuı́da. Ao classificar tais abordagens usando a taxonomia proposta,
usuários (em geral cientistas) podem avaliar quais atendem às suas necessidades para exe-
cutar experimentos cientı́ficos em nuvens, clusters, etc com garantia de captura e consulta
aos dados de proveniência.

Este artigo destaca que, apesar do grande interesse sobre o tema, ele ainda é um
campo aberto. Novas soluções para gerência de dados de proveniência distribuı́dos se
encontram disponı́veis e muitas outras estão sendo desenvolvidas. É fundamental que
os usuários possam escolher a melhor abordagem para seus experimentos. O uso da ta-
xonomia e seu vocabulário comum pode facilitar os usuários a encontrar caracterı́sticas
comuns das abordagens existentes e ajudá-los a escolher a mais adequada.
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