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Abstract. Specifying workflows that implement scientific experiments using scripts
is challenging, mainly because multiple programs can implement each step of the
experiment. Setting programs inadequately can cause inconsistencies due to in-
compatibility of formats, dependencies, etc. Furthermore, even if a script is well
specified and adequately executed, analyzing the data produced without knowledge
about the experiment’s domain terms and how it was specified can become challen-
ging. In this paper, we present the MAESTRO approach, which is based on onto-
logies and provenance data to help the composition and analysis of the workflow
implemented as a script. The MAESTRO approach combines Experiment Lines and
domain data concepts and uses reasoners to specify a script and support analytical
queries. MAESTRO was evaluated through a feasibility study in the bioinformatics
domain, and the results were promising.

Resumo. Especificar workflows que implementam experimentos cientı́ficos por
meio de scripts é uma tarefa desafiadora principalmente porque cada etapa do
experimento pode ser implementada por múltiplos programas. Uma escolha ina-
dequada de programas pode causar inconsistências devido a incompatibilidade de
formatos, dependências, etc. Ademais, mesmo que um script seja bem especifi-
cado e devidamente executado, analisar os dados produzidos sem que tenhamos
conhecimento acerca dos termos do domı́nio do experimento e como ele foi es-
pecificado pode se tornar um desafio. No presente artigo apresentamos a abor-
dagem MAESTRO que é baseada em ontologias e dados proveniência para auxi-
liar a composição e análise do workflow implementado como script. A abordagem
MAESTRO combina o conceito de Linha de Experimento e dados de domı́nio, e uti-
liza reasoners para especificar um script e apoiar consultas analı́ticas. A MAESTRO
foi avaliada por meio de um estudo de viabilidade na área de bioinformática e os
resultados se mostraram promissores.

1. Introdução
Muitos experimentos em Ciência Computacional e Engenharia (CSE, de Computer Science
and Engineering) são baseados em simulações computacionais de larga escala, que frequente-
mente requerem recursos de Computação de Alto Desempenho (HPC, de High-Performance
Computing) para produzir resultados em um tempo aceitável [Gil et al. 2007]. Os Workflows
Cientı́ficos (a partir de agora referidos apenas como “workflows”) são uma abstração capaz de
representar esses experimentos. Os workflows de CSE são intensivos na produção de dados
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e podem ser definidos como um conjunto de transformações de dados e suas dependências.
Eles são tradicionalmente especificados e executados usando Sistemas de Gerência de Work-
flows (SGWfs), que oferecem uma gama de recursos para auxiliar na composição, execução
e monitoramento (e.g., Pegasus [Deelman et al. 2005]). No entanto, nos últimos anos, tem
sido observado um aumento no uso de linguagens de script (e.g., Python) para especificar
e executar os workflows [Barba et al. 2021]. Esse aumento se deve, em parte, à disponibili-
dade de bibliotecas que permitem a execução paralela dos scripts em ambientes HPC, como
o Dask [Crist 2016].

Embora um script ofereça maior flexibilidade para o usuário especificar o workflow
(com estruturas condicionais, de repetição, etc.) [Wang and Peng 2019], ele representa ape-
nas um workflow isolado e não necessariamente o experimento como um todo. Experimentos
cientı́ficos podem envolver a composição, execução e análise de múltiplos workflows, nos
quais o usuário explora diferentes transformações de dados, programas e parâmetros até que
seja possı́vel confirmar ou refutar sua hipótese cientı́fica. Portanto, a representação de um
experimento requer um nı́vel de abstração mais elevado do que o oferecido por um único
script [Dias et al. 2020a, Dias et al. 2019], a fim de possibilitar a representação de todas as
escolhas possı́veis que o usuário pode fazer. Dessa forma, torna-se imperativa a possibilidade
de representar o experimento em diferentes nı́veis de abstração, permitindo que o usuário de-
rive workflows concretos, ou seja, os scripts que possam ser executados, a partir de uma série
de escolhas de transformações de dados, parâmetros, etc. Os workflows concretos são então
executados, e a execução de cada programa pode gerar n tarefas que podem ser executadas
em paralelo (e.g., usando a biblioteca Dask), consumindo um subconjunto dos dados. Além
disso, é fundamental que essas escolhas sejam guiadas por termos especı́ficos do domı́nio do
experimento, e.g., biologia computacional.

Tomemos como exemplo o experimento simplificado ilustrado na Figura 1, da área
de bioinformática com seus múltiplos nı́veis de abstração. O experimento consiste em três
transformações de dados: A, B e C. Cada transformação está relacionada a um conceito es-
pecı́fico do domı́nio do experimento, e.g., Alinhamento Múltiplo de Sequências. Além disso,
essas transformações podem ser implementadas por mais de um programa. Por exemplo, a
transformação A pode ser implementada pelos programas A1 e A2. Algumas transformações
também podem ser opcionais, como no caso da transformação B (representada com uma li-
nha pontilhada). O usuário tem a liberdade de escolher quais programas deseja executar para
implementar cada transformação, resultando em uma representação concreta do workflow,
i.e., um script que invoca os programas A1, B1 e C1. Essa representação é então executada
pelo interpretador e os programas podem ser executados em paralelo em recursos computa-
cionais, como as tarefas A11, A12 e A13.

Diversas abordagens já oferecem apoio para a composição e análise de experimen-
tos cientı́ficos em múltiplos nı́veis de abstração, porém a maioria delas é baseada no uso
de SGWfs [Gil et al. 2010, Gil 2013, Marinho et al. 2017, Lamprecht et al. 2021] ou conver-
tem um script em uma especificação compatı́vel com um SGWf [Baranowski et al. 2012,
Carvalho et al. 2017]. Mesmo quando as abordagens permitem o uso de nı́veis de
abstração para especificar workflows implementados como scripts [Ristov et al. 2021,
Filgueira et al. 2020], ainda há lacunas no que diz respeito à análise dos resultados do
experimento. Durante a execução do script é necessário coletar os dados de pro-
veniência [Freire et al. 2008] para permitir a análise, a posteriori ou em tempo de execução,
e garantir a reprodutibilidade. Essa captura de dados já é realizada por bibliotecas como
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Figura 1. Representação do experimento em múltiplos nı́veis de abstração.

a Df-Analyzer [Silva et al. 2020], porém os dados de proveniência estão desconectados dos
demais nı́veis de abstração do experimento e não estão associados aos termos do domı́nio.

Portanto, o presente artigo propõe a associação de uma ontologia [Guarino 1997]
e dados de proveniência à representação abstrata do experimento por meio da abordagem
MAESTRO, visando apoiar a composição e a análise de experimentos implementados como
scripts. A MAESTRO utiliza uma ontologia que modela o conceito de Linha de Experi-
mento [Marinho et al. 2017] para representar experimentos cientı́ficos em múltiplos nı́veis
de abstração, abrangendo os principais conceitos e axiomas relacionados. Os usuários
têm a possibilidade de especializar a ontologia por meio da associação com ontologias de
domı́nio existentes, permitindo a utilização de termos especı́ficos de um determinado domı́nio
[Babalou and König-Ries 2020]. A partir de inferência nessa ontologia, é possı́vel derivar os
scripts por meio de uma API. Os scripts derivados são automaticamente instrumentados para
que os dados de proveniência sejam automaticamente capturados usando a biblioteca Df-
Analyzer. Ao final da execução dos scripts, o usuário pode consultar uma base que integra os
dados de proveniência e os conceitos da ontologia. A MAESTRO foi avaliada por meio de um
estudo de viabilidade com um experimento de geração de árvores filogenéticas no domı́nio
da bioinformática [Dias et al. 2020b] e os resultados obtidos foram promissores, visto que a
partir de uma única especificação abstrata foi possı́vel gerar 30 scripts diferentes. Este artigo
está organizado em quatro seções, além da Introdução. A Seção 2 apresenta o referencial
teórico e discute trabalhos relacionados. A Seção 3 detalha a abordagem MAESTRO. A Seção
4 descreve o estudo de viabilidade realizado. Por fim, a Seção 5 conclui o artigo.

2. Referencial Teórico e Trabalhos Relacionados

2.1. Linhas de Experimento

Uma Linha de Experimento (LE) [Marinho et al. 2017] é uma abstração que permite re-
presentar as transformações de dados de um experimento cientı́fico em um nı́vel alto de
abstração. A LE é fundamentada em três conceitos principais: (i) Variabilidade, (ii) Op-
cionalidade e (iii) Derivação. A Variabilidade está relacionada às diferentes formas pelas
quais uma transformação de dados pode ser implementada. Uma transformação é consi-
derada um Ponto de Variação quando pode ser implementada por dois ou mais programas
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diferentes. Caso contrário, a transformação é classificada como Invariante. Na Figura 1, a
transformação A e C são pontos de variação, enquanto B é invariante. A Opcionalidade
refere-se à caracterı́stica de uma transformação de dados que pode estar presente ou ausente
nos scripts criados a partir da representação abstrata. Na Figura 1, a transformação B é op-
cional, enquanto A e C são obrigatórias. Por fim, a Derivação é o processo de criar scripts a
partir de uma definição abstrata do experimento e das escolhas feitas pelos usuários nos pon-
tos de variação e opcionalidades. Além disso, a LE se baseia em uma representação algébrica,
i.e., cada transformação de dados consome uma relação e produz uma relação. Cada uma das
relações é composta por múltiplos atributos que estão associados aos parâmetros de entrada
e saı́da de cada programa do script.

Embora uma LE seja capaz de derivar diversos workflows implementados como
scripts, na abstração original de LEs, não há nenhuma associação das transformações de
dados com dados de proveniência, metadados ou terminologia especı́fica do domı́nio do ex-
perimento, como os métodos ou operações de um domı́nio aos quais as transformações de
dados da LE estão associadas. Por exemplo, a transformação A na Figura 1 está relacionada
ao conceito de Alinhamento Múltiplo de Sequências da bioinformática, mas essa associação
não era prevista na proposta da LE. Apenas adicionar um conjunto de metadados e/ou uma
descrição textual nas transformações no nı́vel abstrato poderia fornecer mais informações so-
bre a LE. No entanto, o uso de texto livre limita as buscas e resulta na falta de padronização
dos termos, uma vez que cada usuário pode descrever uma transformação de maneiras dife-
rentes. Além disso, metadados sem navegação ou inferência dificultam as consultas e análises
a posteriori. Uma maneira de contornar as limitações supracitadas é por meio do acopla-
mento do conceito de LEs com ontologias, que são capazes de fornecer uma estrutura para
a modelagem de conhecimento. O acoplamento com ontologias permite associar metadados,
terminologia do domı́nio e informações importantes às transformações de dados da LE. A
seguir, apresentamos a uma breve descrição da ontologia utilizada nesse contexto.

2.2. OntoExpLine: uma Ontologia para Representação de Linhas de Experimento
A OntoExpLine [Dias et al. 2020a] é uma ontologia que se baseia no conceito de LE
e tem como objetivo auxiliar o processo de composição e análise de experimentos ci-
entı́ficos que são executados por meio de scripts. Essa ontologia foi projetada para com-
binar os conceitos das LEs com outras ontologias existentes, incluindo: (i) a Ontolo-
gia ProvONE (https://shre.ink/Q110), que representa os conceitos de workflows
e proveniência, (ii) o Dublin Core Metadata Initiative (DCMI) e seus metadados associ-
ados, e (iii) uma ontologia para representar conceitos de um domı́nio ou tarefas de um
domı́nio. No contexto da avaliação realizada neste artigo, foi utilizada a ontologia EDAM
(http://edamontology.org/), que é uma ontologia utilizada para representar análise
de dados no domı́nio da bioinformática. A integração de múltiplas ontologias foi validada
com o CoMerger [Babalou and König-Ries 2020]. As subontologias que compõem a On-
toExpLine podem ser classificadas como Mandatórias e Opcionais, e um fragmento de sua
estrutura é apresentado na Figura 2.

A subontologia ProvONE desempenha um papel mandatório na OntoExpLine ao de-
finir os conceitos relacionados aos workflows (representados como scripts) que são gerados
durante o processo de derivação. Essa subontologia consiste em 15 classes e 23 proprieda-
des. Os conceitos do ProvONE são utilizados para representar datasets, execuções do script,
e programas que podem ser invocados pelos scripts. Além disso, foram modeladas restrições
na ProvONE para representar a compatibilidade de parâmetros de programas que podem ser
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Figura 2. Fragmento da estrutura da OntoExpLine.

utilizados no script. Essa compatibilidade é fundamental para o processo de derivação por
meio da ontologia. Além disso, os trechos de código utilizados para executar um programa
ou função especı́fica também são representados na ontologia.

Por outro lado, a subontologia EDAM é opcional na OntoExpLine. Isso significa que
ela pode ser substituı́da por outras ontologias que representem análise de dados em domı́nio,
contanto que essas ontologias contenham conceitos que representem operações/termos rele-
vantes para o domı́nio do experimento. Essas operações estão associadas às transformações
presentes na LE e, consequentemente, aos programas/funções que compõem o script após a
derivação. Por sua vez, a subontologia DCMI é opcional e é utilizada para fornecer apoio
na descoberta de recursos na Web, representando metadados. A DCMI é composta por 15
classes, permitindo a representação de autores, colaboradores, formatos, descrições e outros,
relacionando-os a outros conceitos [Weibel and Koch 2000]. A documentação detalhada da
OntoExpLine pode ser obtida em sua página no GitHub1.

2.3. Biblioteca para Captura de Proveniência em Scripts
Existem diversas bibliotecas que permitem a captura de proveniência em scripts. Nesse tra-
balho, optamos por utilizar a biblioteca DfAnalyzer [Silva et al. 2020], que oferece recursos
de monitoramento, depuração e análise de script em tempo de execução. Ela é capaz de
capturar dados de proveniência presentes não apenas no script, mas também em arquivos,
além de permitir o processamento de consultas durante a execução do script. A DfAnalyzer
é agnóstica em relação à linguagem de programação, o que significa que os usuários podem
utilizá-la em seus scripts independentemente da linguagem de programação. Para isso, a bi-
blioteca disponibiliza um conjunto de serviços RESTful para a captura de proveniência. A
DfAnalyzer difere das soluções existentes para análise de dados de proveniência em scripts,
que geralmente estão vinculadas a uma linguagem de programação especı́fica.

A DfAnalyzer captura dois tipos de dados de proveniência: (i) proveniência prospec-
tiva e (ii) proveniência retrospectiva [Freire et al. 2008]. A proveniência prospectiva refere-
se à especificação do experimento em um nı́vel abstrato e aos scripts derivados. Já a pro-
veniência retrospectiva representa os resultados gerados com a execução dos scripts, bem
como dados do ambiente, etc. Para capturar esses dados de proveniência, o usuário precisa
instrumentar o código, especificando no script quais transformações serão capturadas, quais

1https://github.com/UFFeScience/OntoExpLine
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dados de entrada e saı́da são associados a cada transformação e em que ponto do código uma
transformação é iniciada e concluı́da. Essa instrumentação é realizada por meio das chamadas
à API RESTful, conforme exemplificado na Figura 3.

O script apresentado na Figura 3 representa um workflow com apenas uma
transformação cujo objetivo é somar o valor de duas variáveis (linhas 11, 12 e 19). O res-
tante do script é utilizado para definir as transformações e os dados de proveniência que
serão capturados. Na linha 3, a transformação ExecutarSoma é definida. Cada transformação
para a DfAnalyzer consome uma relação (parâmetros de entrada) e gera uma nova relação
(parâmetros de saı́da), similarmente ao modelo seguido pela LE. Cada relação possui um
conjunto de atributos com tipos definidos. A relação de entrada (iExecutarSoma) possui dois
atributos (PRIMEIRO NUMERO e SEGUNDO NUMERO) e a relação de saı́da (oExecutar-
Soma) possui um atributo (RESULTADO SOMA). Uma vez que a proveniência prospectiva é
definida, o usuário precisa especificar os pontos de captura para a proveniência retrospectiva
(i.e., relativa à execução). Nas linhas 14, 15 e 16, o usuário define que uma tarefa chamada
ExecutarSoma será executada, recebendo como entrada os valores das variáveis NUMERO 1
e NUMERO 2, que são carregados nos atributos da relação iExecutarSoma definida anterior-
mente. Na linha 17, o usuário define o inı́cio da execução da transformação (ou seja, a soma
propriamente dita) e, na linha 23, define o seu término. Isso permite que a DfAnalyzer cap-
ture o tempo de execução da transformação. Ao final da execução da transformação, a relação
de saı́da é atualizada com o valor da soma dos dois números. É importante destacar que o
processo de instrumentação do script não é uma etapa trivial e, atualmente, é realizado ma-
nualmente pelo usuário. A proposta deste artigo é que, por meio da abordagem apresentada,
um script derivado de uma LE seja automaticamente instrumentado, permitindo a captura
automática da proveniência pela DfAnalyzer.

Figura 3. Exemplo de instrumentação de um script com a DfAnalyzer.

2.4. Trabalhos Relacionados
A utilização de múltiplos nı́veis de abstração para representação de experimentos cientı́ficos
não é uma proposta recente [Gannon et al. 2007]. No entanto, a grande maioria das abor-
dagens é baseada na utilização de SGWfs. [Marinho et al. 2017] utilizam LEs para deri-
var workflows no SGWf VisTrails. A abordagem proposta por Marinho et al. permite a
verificação de compatibilidade entre transformações de dados e os programas que as im-
plementam, mas não possui conceitos do domı́nio associados, i.e., o usuário deve conhe-

Proceedings of the 38th Brazilian Symposium on Databases

261



cer a modelagem da base de proveniência para realizar consultas analı́ticas diretamente em
SQL. [Gil et al. 2010] e [Gil 2013] propõem uma abordagem baseada em ontologias para
representação de workflows em um nı́vel abstrato e seu posterior mapeamento para um work-
flow concreto no SGWfC Pegasus. Apesar de representar um avanço e permitir consultas
associadas a termos do domı́nio, essas abordagens não associam dados da ontologia com
dados de proveniência, limitando assim a capacidade analı́tica.

Por outro lado, a composição e análise de experimentos que são executados por
meio de scripts ainda carecem de soluções. Apesar de soluções como as propostas por
[Baranowski et al. 2012, Carvalho et al. 2017] permitirem que scripts se beneficiem das
soluções implementadas em SGWfs (já que convertem scripts para linguagens de SGWfs),
ainda apresentam limitações, uma vez que nem todas as estruturas de linguagem presentes
em um script podem ser mapeadas para todos os SGWfs (e.g., loops). Algumas abordagens
já focam em prover nı́veis de abstração para representar um experimento que será executado
via scripts. [Ristov et al. 2021] e [Filgueira et al. 2020] propõem arcabouços que permitem
ao usuário representar seu experimento em um nı́vel abstrato e mapeá-lo para um script. No
entanto, diferentemente da MAESTRO, essas abordagens não provêm capacidades de análise
dos resultados, pois não coletam dados de proveniência da execução, não permitindo assim
uma integração da proveniência com a representação abstrata do experimento.

Apesar de especializar o modelo PROV, a subontologia ProvONE utilizada na On-
toExpLine não foca na especificação de recursos (e.g., scripts ou programas). Dessa
forma, abordagens como OWL-S [Martin et al. 2004], METEOR-S [Patil et al. 2004] ou
WSMO [De Bruijn et al. 2005] adicionariam benefı́cios no processo de especificação no con-
texto da OntoExpLine assim como na derivação da especificação feita em LE, uma vez que
tais abordagens visam descrever aspectos semânticos de recursos (e.g., scripts e programas),
permitindo sua invocação, interoperabilidade e descoberta.

3. Abordagem Proposta: MAESTRO
A MAESTRO é uma abordagem baseada no acoplamento de ontologias, LEs e dados de pro-
veniência com o objetivo de oferecer apoio ao usuário nas etapas de composição, derivação
e análise de experimentos cientı́ficos executados por meio de scripts. A arquitetura da
MAESTRO é apresentada na Figura 4, e é composta de seis componentes principais: (i) API,
(ii) Mecanismo de Derivação, (iii) Ontologia OntoExpLine, (iv) Mecanismo de Consulta, (v)
Mecanismo de Proveniência e (vi) Base de Proveniência.

A API MAESTRO fornece detalhes sobre as operações que os usuários podem realizar
para modelar seus experimentos, derivar scripts e realizar consultas que integram dados de
proveniência e conceitos da ontologia. A API aceita requisições dos usuários em seus end-
points e retorna respostas de confirmação, utilizando códigos de resposta HTTP convencio-
nais para indicar o sucesso ou falha de uma solicitação. Essas respostas podem também conter
dados no formato JSON. Todas as solicitações para a API devem ser feitas através de uma co-
nexão HTTP ou utilizando a biblioteca Python chamada MAESTRO lib Python. Para cada
endpoint, o usuário pode fazer chamadas à API com seus próprios parâmetros. Por exemplo, a
Figura 5 ilustra o uso da biblioteca MAESTRO lib Python para realizar as seguintes ações:
selecionar uma ontologia (linha 1), escolher uma operação do domı́nio (linha 2), especificar
parâmetros de entrada e saı́da da transformação (linhas 4 a 9), definir relações de entrada e
saı́da da transformação (linhas 11 e 12), registrar um programa ou função (linha 13) e criar
a transformação de dados chamada validation, que é implementada pelo programa/função
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Figura 4. Arquitetura da MAESTRO.

remove pipe e está associada à operação do domı́nio Sequence quality control da EDAM.

Figura 5. Exemplo de uso da API MAESTRO.

O Mecanismo de Derivação tem a responsabilidade de receber uma especificação de
um workflow e realizar a inferência na OntoExpLine utilizando o reasoner Pellet para derivar
um script executável. Ao considerar as escolhas de programas ou funções para implemen-
tar as transformações de dados na LE, o mecanismo verifica as dependências de dados entre
esses programas ou funções. No caso de existir uma dependência entre dois programas pi
e pj , o mecanismo verifica se a relação de entrada de pj é um subconjunto da relação de
saı́da de pi, i.e., se os parâmetros de entrada de pj foram produzidos pelo programa pi in-
vocado imediatamente antes no script. Adicionalmente, o mecanismo adiciona automatica-
mente as marcações no script para que os dados de proveniência sejam capturados durante
a sua execução pelo Mecanismo de Proveniência. Na versão atual, a MAESTRO realiza a
instrumentação exclusivamente para a biblioteca DfAnalyzer. É importante ressaltar que
todos os nomes de transformações, atributos e relações anotados para a DfAnalyzer (simi-
lares à Figura 3) são exatamente os mesmos que constam na OntoExpLine, o que permite a
integração da Base de Proveniência com a ontologia. Finalmente, o Mecanismo de Consulta
permite que o usuário especifique uma consulta capaz de integrar os dados de proveniência
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capturados pelo mecanismo de proveniência e os termos da ontologia. O usuário submete essa
consulta via API da MAESTRO. A MAESTRO se encontra em processo de disponibilização e
poderá ser acessada em seu repositório2.

4. Estudo de Viabilidade
Com o objetivo de realizar uma avaliação qualitativa da MAESTRO, conduzimos em conjunto
com especialistas da área de bioinformática um estudo de viabilidade baseado em um expe-
rimento real de análise de árvores filogenéticas para o estudo de protozoários que infectam
seres humanos. Em especial, utilizamos dados de diferentes espécies de parasita que cau-
sam a malária em humanos obtidos na base do NCBI3. Nesta seção, descreveremos como
o experimento foi modelado na MAESTRO pelos especialistas e ilustraremos o processo de
derivação e consulta sobre os dados de proveniência e os conceitos da ontologia.

O experimento escolhido como estudo de caso tem como objetivo construir árvores
filogenéticas comparando centenas de genomas diferentes de parasitas que causam malária.
A LE a ser modelada (Figura 6) é composta por cinco transformações de dados, sendo duas
delas pontos de variação e uma opcional: (i) Formatação da Entrada, implementada por um
script Python desenvolvido pelos especialistas, (ii) Alinhamento múltiplo de sequência, que
pode ser implementada pelos programas MAFFT e ClustalW, (iii) Conversão de formato,
implementada pelo programa Readseq e com execução opcional, (iv) Modelo evolutivo, im-
plementada pelo programa ModelGenerator e (v) Geração da árvore, implementada pelos
programas RAxML e MrBayes.

Figura 6. LE que representa o experimento de geração de árvores filogenéticas.

A partir da LE modelada, pretende-se derivar dois scripts que representam dois work-
flows concretos distintos, de acordo com as configurações apresentadas na Tabela 1. Na
Derivação #1, a transformação de Conversão de Formato foi removida e os programas
ClustalW e RAxML foram escolhidos para executar as transformações de Alinhamento de
Sequências e Geração da Árvore, respectivamente. Já na Derivação #2, a transformação de
Conversão de Formato, implementada pelo programa ReadSeq, foi mantida, e os progra-
mas MAFFT e MrBayes foram escolhidos para executar as transformações de Alinhamento
de Sequências e Geração da Árvore, respectivamente. É importante ressaltar que, para que o
MAFFT funcione em conjunto com o MrBayes, a etapa de conversão de formato é mandatória
para garantir a compatibilidade. Essa informação se encontra representada na OntoExpLine.

De forma a especificar a LE, o primeiro passo foi definir quais são as transformações
que farão parte da mesma, quais operações do domı́nio cada transformação está asso-
ciada, que programas implementam quais operações, qual relação a transformação con-
some e qual relação ela produz. Um exemplo dessa composição é apresentado na Fi-
gura 5 onde a transformação Validation se encontra associada à operação do domı́nio
Sequencing quality control e consome a relação de entrada que possui o atributo IN-
PUT SEQUENCE. Além disso, a transformação produz como saı́da a relação que possui

2https://github.com/UFFeScience/MAESTRO
3https://www.ncbi.nlm.nih.gov/assembly/GCF_000002765.3/
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Tabela 1. Derivações para o experimento de geração de árvores filogenéticas.
Derivação #1 Derivação #2

Programa/Função Parâmetro Programa/Função Parâmetro
RemovePipe -file path RemovePipe -file path
ClustalW Default MAFFT Default
����ReadSeq ����Default ReadSeq Default
ModelGenerator Default ModelGenerator Default

RAxML Default MrBayes

ngen 100000
nchains 4
burnin 0
nruns 2
rates

mrbayes
4

o atributo VALIDATED SEQUENCE e é implementada pelo programa/função arpa.py que se
encontra no diretório cgi-bin. Uma vez criada a transformação, ela é armazenada no objeto
aa. O mesmo processo deve ser repetido para cada transformação da LE.

Uma vez que todas as transformações tenham sido definidas, a LE pode ser de fato
criada. Inicialmente, o usuário define qual o conjunto de transformações fará parte da LE.
No exemplo da Figura 7, as transformações aa, aa2, aa3, aa4 e aa5 foram selecionadas. Na
linha 2 da Figura 7 as dependências entre as transformações são automaticamente inferidas
na OntoExpLine usando o reasoner Pellet a partir das relações de entrada e saı́da de cada
transformação. É importante ressaltar que esse tipo de inferência da estrutura acaba limitando
os scripts que podem ser derivados, mas optamos por uma estrutura mais simples para avaliar
a MAESTRO em um primeiro momento. Uma vez que a LE tenha sido criada, o usuário é ca-
paz de derivar o script (linha 3), escolhendo os programas que implementam transformações
que são pontos de variação. A derivação também é realizada por meio de inferência na on-
tologia, considerando compatibilidade entre os programas, dependências de dados, etc. No
exemplo da Figura 7 o objeto derivation contém o script que foi gerado em Python. Final-
mente, as chamadas para a DfAnalyzer são inseridas no script derivado previamente (linha
5). Para esse estudo de caso, o processo de derivação durou 0,382 segundos em média (30
derivações foram executadas).

Figura 7. Exemplo de uso da API MAESTRO para criação da LE com instrumentação
para captura de proveniência com a DfAnalyzer.

No exemplo da Figura 7 podemos perceber que o usuário definiu explicitamente que
o ClustalW e o MrBayes seriam os programas usados na derivação. Entretanto, nem sempre
o usuário conhece todas as opções disponı́veis. Por meio de uma consulta à MAESTRO, o
usuário é capaz de buscar transformações equivalentes que tenham sido definidas na Onto-
ExpLine conforme apresentado na Figura 8. A consulta por transformações equivalentes é
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também realizada por meio de inferência sobre as propriedades atribuı́das às instâncias de
transformações de dados na OntoExpLine. No contexto da MAESTRO, as equivalências são
transformações que possuem em suas relações de entrada e saı́da os atributos informados
como referência. O mesmo raciocı́nio é aplicado para identificar programas que são equiva-
lentes e/ou compatı́veis.

Figura 8. Inferência para identificação de transformações equivalentes.

Após a derivação e execução do script, o usuário pode submeter consultas que inte-
gram dados de proveniência capturados e conceitos da OntoExpLine. Por exemplo, suponha
que o usuário queira identificar quais execuções de scripts possuem um programa associ-
ado à operação do domı́nio Evolutive model generation (que escolhe o melhor modelo de
substituição de nucleotı́deos ou aminoácidos) e que durante sua execução selecionou o mo-
delo evolutivo JTT (que considera a substituição de aminoácidos representada como matrizes
de taxa de substituição). Essa consulta é importante para os especialistas, pois o modelo
JTT depende de várias suposições sobre os dados, que podem levar a erros e descartar uma
grande quantidade de informações das sequências. Portanto, os usuários precisam avaliar se
a aplicação do modelo JTT é válida ou não. Essa consulta envolve um conceito da ontologia
(operação do domı́nio Evolutive model generation) e dados de proveniência (valor do atri-
buto evolutive model na base de proveniência). A Figura 9 ilustra o uso da API MAESTRO
com o endpoint search by domain operation, que retorna os dados dos scripts que execu-
taram a operação do domı́nio Evolutive model generation e selecionaram o modelo JTT. A
consulta da Figura 9 executou em 0,112 segundos em média.

Figura 9. Consulta que envolve dados de proveniência e dados da ontologia.

O resultado da consulta supracitada é retornado em formato JSON, conforme apresen-
tado na Figura 10. O arquivo JSON contém informações sobre a operação do domı́nio con-
sultada, o dataflow (Dataflow id = 4) que possui um programa que implementa essa operação
e quais execuções desse script escolheram o modelo JTT (Dts execution id: [14, 16, 18, 20,
22, 24]). Caso o usuário não estivesse utilizando a abordagem MAESTRO, a conexão entre a
operação do domı́nio e os dados de proveniência do script executado seria tácita, e o usuário
teria que implementar um programa para realizar essa integração, o que pode não ser tri-
vial. Essa integração automática entre a representação da LE e os dados de proveniência foi
apontada pelos especialistas como a maior vantagem da MAESTRO.
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Figura 10. Arquivo JSON com resultado de uma consulta.

5. Conclusões e Trabalhos Futuros
Representar experimentos cientı́ficos executados por meio de scripts usando diferentes nı́veis
de abstração ainda é um desafio. Embora existam diversas soluções voltadas para SGWfs e
algumas especı́ficas para scripts, essas abordagens ainda não permitem consultas analı́ticas
que integrem a representação abstrata do experimento com os dados de proveniência cole-
tados durante a execução dos scripts. Neste artigo, apresentamos a abordagem MAESTRO,
que combina ontologias e dados de proveniência para auxiliar na composição e análise de
workflows implementados com scripts. A ontologia utilizada pela abordagem define con-
ceitos LE, conjuntos de dados e proveniência, permitindo a derivação de scripts a partir de
uma representação de mais alto nı́vel com a captura de proveniência incorporada. Com a
integração desses dados nos diferentes nı́veis de abstração, o usuário pode utilizar o conheci-
mento do domı́nio para realizar análises mais ricas dos dados de proveniência. A abordagem
MAESTRO foi avaliada por meio de um estudo de viabilidade com especialistas da área de
bioinformática, e a disponibilização de consultas que integram dados de proveniência e co-
nhecimento do domı́nio foi considerada uma vantagem da abordagem proposta, além de ser
uma feature que será usada no trabalho diário dos especialistas. Como trabalhos futuros,
planejamos aplicar/estender a MAESTRO em outros domı́nios além da bioinformática.
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