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Abstract. The increasing complexity of machine learning (ML) applications ne-
cessitates systems that ensure traceability and reproducibility. This work intro-
duces the Twinscie-Prov approach, an adaptation of the W3C PROV standard,
to structure data and process provenance throughout the ML lifecycle within
the Twinscie system. Provenance data is stored in the Neo4j NoSQL database,
enabling complex queries and auditing. Preliminary studies indicate that, for
queries involving navigation through dependency graphs, typical in provenance
data, the Neo4j implementation is up to five orders of magnitude faster than
log-based approaches.

Resumo. O aumento da complexidade em aplicacbées de aprendizado de
mdquina exige sistemas que garantam rastreabilidade e reprodutibilidade. Este
trabalho apresenta a abordagem Twinscie-Prov, uma adequagcdo do padrdo
W3C PROV para estruturar a proveniéncia de dados e processos ao longo
do ciclo de vida de Machine Learning (ML) no sistema Twinscie. Os dados
de proveniéncia sdo armazenados no sistema NoSQL Neo4j, permitindo con-
sultas complexas e auditoria. Estudos preliminares mostram que, para con-
sultas envolvendo navegacdo no grafo de dependéncias, tipicas em dados de
proveniéncia, a implementacdo no Neodj é até cinco ordens de grandeza mais
rdpida que a baseada em logs.

1. Introducao

A aplicacdo de modelos de Machine Learning (ML) em ambientes industriais e cientificos
complexos impulsiona o desenvolvimento de sistemas que apoiem todo o seu ciclo de
vida, da ingestdo de dados a operacdo em producdo e reavaliagao periddica. Esses siste-
mas devem lidar com multiplos fluxos de dados, execucdes encadeadas, versdes de mode-
los e condicdes operacionais varidveis. Nesse contexto, rastreabilidade, reprodutibilidade
e governanga tornam-se essenciais, especialmente quando decisdes automatizadas impac-
tam processos criticos [Polyzotis et al. 2017].

576



Proceedings of the 40" Brazilian Symposium on Data Bases October 2025 — Fortaleza, CE, Brazil

O Twinscie [de Almeida et al. 2024] é um sistema projetado para apoiar o ciclo de
vida de modelos de ML, incorporando os principios de gémeos digitais para representar
sistemas reais de forma continua e inteligente. Ele integra dados, algoritmos e modelos
por meio de fluxos reutilizaveis e parametrizaveis, abrangendo desde o processamento até
a inferéncia continua e a tomada de decis@o automatizada. Suporta diferentes estratégias
de construcao e operacao de modelos, incluindo abordagens supervisionadas, ndo super-
visionadas, importacdo de modelos externos e formagdo de comités, além de gerenciar
metadados e automatizar tarefas analiticas.

A estruturacdo de dados e processos no Twinscie gera naturalmente informacgdes
de proveniéncia, documentagdo das origens, transformagdes e usos de entidades compu-
tacionais ao longo do tempo, como datasets, modelos de ML, dataflows, fungdes e am-
bientes computacionais. A gestao sistematica desses dados favorece a reprodutibilidade,
auditabilidade e transparéncia em aplicacdes baseadas em ML.

Entre os modelos conceituais voltados a representacdo de proveniéncia, 0 W3C
PROV [Moreau and Groth 2013] destaca-se por sua flexibilidade e padronizagdo. Ele des-
creve como entidades, atividades e agentes se relacionam na geracdo, modificagdo e uso
de artefatos computacionais, possibilitando multiplos niveis de detalhamento. Apesar de
amplamente adotado em workflows cientificos, sua aplicacdo em sistemas de ML ainda
enfrenta desafios praticos, como a adaptagdo a fluxos de trabalho complexos e dindmicos.

Muitas ferramentas que apoiam o ciclo de vida de modelos ainda carecem de
mecanismos padronizados e completos para capturar e consultar dados de proveniéncia,
principalmente em fluxos com multiplas etapas. Essa lacuna compromete a reproduti-
bilidade e dificulta a auditoria dos processos, limitando a confiabilidade de sistemas de
decisdo automatizados. Torna-se necessario, portanto, adotar abordagens que combinem
padronizagdo conceitual com suporte técnico a fluxos dindmicos, assegurando rastreabi-
lidade de ponta a ponta.

Este trabalho propde a abordagem Twinscie-Prov, baseada no modelo W3C PROV,
para estruturar a proveniéncia das operagdes realizadas pelo sistema Twinscie. A proposta
inclui o mapeamento completo do banco de dados do sistema, modelando entidades, ati-
vidades e agentes conforme o W3C PROV, e a formulagdo de consultas conceituais para
rastrear fluxos de trabalho. Também sdo apresentados experimentos que avaliam o im-
pacto da coleta de proveniéncia utilizando o banco de dados grafo Neo4j [Neo4; 2003],
considerando o tempo de gravacdo dos dados e a eficiéncia das consultas em cendrios
com e sem rastreabilidade. Os resultados demonstram o custo-beneficio da adocdo de
uma base conceitual padronizada para garantir maior transparéncia e controle em siste-
mas de ML.

O restante do artigo estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta os
principais conceitos que fundamentam este trabalho, incluindo o de gémeos digitais e a
arquitetura do sistema Twinscie; a Secdo 3 revisa os principais trabalhos relacionados a
geréncia de proveniéncia em ML; a Secdo 4 descreve a metodologia adotada, seguida
pela Secdo 5, que apresenta um caso de uso aplicado; a Seg@o 6 discute os resultados
experimentais; e, por fim, a Secdo 7 apresenta as conclusdes e perspectivas futuras.
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2. Contextualizacao e Fundamentos

Esta se¢do apresenta os conceitos e tecnologias que sustentam a abordagem proposta. Sao
discutidos o paradigma de gémeos digitais, que inspira a modelagem e o rastreamento de
execucdes computacionais dindmicas, e a arquitetura do sistema responsavel por coor-
denar fluxos de dados e registrar sua proveniéncia. Essa contextualizac¢do estabelece as
bases para compreender os experimentos € as contribui¢des deste trabalho.

2.1. Gémeos Digitais

Gémeos Digitais (Digital Twins) sdo representacoes digitais de entidades fisicas ou pro-
cessos computacionais, capazes de refletir seu estado em tempo real e evoluir com novas
interacoes e mudancas [Grieves 2014]. Inicialmente populares na industria, vém sendo
adotados também em ciéncia de dados e aprendizado de maquina, por sua capacidade de
representar o ciclo de vida completo de modelos e fluxos computacionais.

Na ciéncia de dados, sua adocao impde desafios especificos a gestdo da pro-
veniéncia. Representar modelos e pipelines como entidades em constante evolugio exige
monitoramento continuo das transformacdes, execucdes e decisdes ao longo do tempo.
Isso demanda mecanismos que registrem nao apenas os resultados, mas também a estru-
tura, a sequéncia e a légica das execugoes.

Nesse contexto, a proveniéncia deve integrar registros retrospectivos (execucoes
passadas) e prospectivos (configuragdes planejadas e estrutura dos fluxos). Também se
intensifica a necessidade de interoperabilidade entre componentes heterogéneos, como
sistemas de versionamento de modelos, ferramentas de captura automatica e fluxos decla-
rados pelo usudrio.

2.2. Arquitetura do Sistema Twinscie

A arquitetura do Twinscie foi concebida para coordenar servigos computacionais de forma
integrada e registrar, de maneira estruturada, informag¢des de proveniéncia. A Figura 1
apresenta uma visdo geral da arquitetura, destacando os elementos mais relevantes a
execucdo dos servigos e a coleta de proveniéncia. No ntcleo do sistema, um mddulo
central orquestra solicitacdes e interage com um catalogo de metadados que descreve os
artefatos computacionais.

Os servicos no Twinscie sao modelados como dataflows, organizados em grafos
de funcdes com dependéncia de dados, estabelecendo relacdes de produtor e consumi-
dor. Cada fungdo representa uma etapa de transformacdo ou treinamento; fungdes de
aprendizado sdo classificadas como learners. As execugdes podem ocorrer em diferentes
plataformas, previamente registradas no catdlogo, como clusters Apache Spark, servigcos
da AWS ou supercomputadores como o Santos Dumont [LNCC 2015].

Para apoiar a execucdo de servicos de aprendizado de mdquina, o sistema inte-
gra o framework MLflow, garantindo interoperabilidade com bibliotecas como PyTorch,
TensorFlow e scikit-learn. O MLflow Server também captura automaticamente dados de
proveniéncia, conforme discutido na Se¢do 4.4.

Durante a execu¢do dos fluxos, o sistema armazena artefatos produzidos, como
dados transformados, modelos treinados e inferéncias, que podem ser recuperados via
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Figura 1. Visao geral do sistema Twinscie

API por aplicagdes consumidoras. Essas aplicacdes realizam o download dos resultados
€ 0s integram aos Seus processos operacionais.

Com suporte completo ao ciclo de vida de modelos de ML, da preparacdao de
dados a inferéncia, o Twinscie oferece uma infraestrutura robusta para a introdugao
de inteligéncia preditiva em aplicagdes reais, promovendo automacao, rastreabilidade e

reutilizacdo de fluxos analiticos.

3. Trabalhos Relacionados

A proveniéncia tem ganhado destaque em sistemas de aprendizado de miquina (ML), es-
pecialmente em contextos que demandam reprodutibilidade, auditoria e explicabilidade.
O modelo W3C PROV [Moreau and Groth 2013], amplamente adotado, define uma estru-
tura com entidades, atividades e agentes, permitindo representar tanto execugdes passadas
quanto fluxos planejados.

Diversos trabalhos ja exploraram o uso do W3C PROV em ML. O DLProv
[Pina et al. 2024], por exemplo, representa o treinamento de modelos, mas ndo cobre o
ciclo completo do aprendizado. Outras solugdes, como [Schelter et al. 2017], automa-
tizam o rastreamento de experimentos, mas sem adotar um modelo conceitual formal.
Ferramentas como o MLflow se limitam ao histérico de experimentos, € mesmo inicia-
tivas como o MLflow2PROV [Schlegel et al. 2023] ndo abrangem etapas como ingestao
ou configuracdes ambientais.

Diferentemente dessas abordagens, o Twinscie-Prov ndo se limita a transformar
logs do MLflow em um grafo PROV. Sua proposta estd na capacidade de capturar a pro-
veniéncia de forma mais abrangente e granular, integrando informacdes estruturais dos
fluxos (proveniéncia prospectiva) com os resultados das execugdes (proveniéncia retros-
pectiva). Enquanto o MLflow2PROV se concentra predominantemente no histérico dos
modelos e parametros registrados, o Twinscie-Prov € capaz de representar formalmente
os dataflows, funcdes, datasets, parametros e learners, além de registrar automaticamente
a geracao de artefatos, métricas de treinamento e estatisticas intermedidrias. Isso permite
consultas mais ricas e detalhadas, incluindo informacdes de estado e transformacdo ao
longo da execucao, algo que ferramentas como o MLflow2PROV nao oferecem.
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Apesar dos avangos, ainda ha uma lacuna quanto a captura completa e integrada
da proveniéncia ao longo do ciclo de vida de ML. Nesse cenario, modelos formais como
o W3C PROV aplicados a fluxos dindmicos surgem como alternativa promissora para
garantir rastreabilidade ampla e reutilizavel em aplicacdes reais.

4. Metodologia

Esta sec¢do descreve a abordagem Twinscie-Prov adotada para estruturar e consultar a pro-
veniéncia no sistema Twinscie. Inicialmente, sdo apresentadas as funcionalidades analisa-
das e os tipos de informagdes relevantes para a rastreabilidade. Em seguida, detalham-se
os mecanismos de captura da proveniéncia, a modelagem segundo o padrao W3C PROV
e sua implementacdo em banco de dados orientado a grafos.

4.1. Modelagem de Proveniéncia

O Twinscie oferece funcionalidades baseadas em dataflows, que coordenam operacdes
como selecao de aprendizes, preparacdao de conjuntos de dados, treinamento de modelos,
inferéncia e execucdo de algoritmos parametrizados. Essas opera¢des manipulam entida-
des computacionais, como datasets, learners e modelos, que sdo transformadas e reuti-
lizadas ao longo do ciclo de vida. As informacdes geradas nesses processos constituem
metadados de proveniéncia, essenciais para rastrear a origem, o uso e a transformac¢ao dos
artefatos envolvidos.

A Figura 2 apresenta o esquema do grafo de proveniéncia do Twinscie-Prov, con-
forme a semantica do W3C PROV. O grafo € composto por informagdes do catdlogo do
Twinscie, além de dados especificos de proveniéncia (ver Secao 4.4). Ele representa en-
tidades, parametros, operadores e execugdes ao longo do fluxo de ML, com foco nos
elementos mais relevantes para esta secao.

Os nés do grafo sdo coloridos conforme sua natureza: amarelo representa en-
tidades (como hiperparametros e learners); azul indica atividades (como execucdes de
dataflows, processamento e treinamento); e laranja identifica agentes (como ambientes
de execucdo). As arestas representam relacdes como used, wasGeneratedBy e wasAsso-
ciatedWith, evidenciando a trajetdria dos artefatos computacionais ao longo do ciclo de
vida do modelo. A organizacdo visual permite observar claramente os encadeamentos
de etapas e a propagacdo dos artefatos, tornando a rastreabilidade explicita e facilitando
auditorias sobre o histdrico de decisdes computacionais.

4.2. Consultas para Rastreabilidade e Analise de Proveniéncia

A partir das funcionalidades do Twinscie, foram identificadas situagdes que exigem ras-
treabilidade refinada, como estratégias distintas de constru¢ao de modelos, incluindo trei-
namento local, importa¢cdo de modelos externos e formacdo de comités. Cada uma dessas
abordagens envolve relagcdes especificas entre entidades e atividades, que precisam ser
corretamente representadas no modelo de proveniéncia.

Para guiar essa modelagem, foi elaborado um conjunto de vinte perguntas re-
presentativas, organizadas por tipo de informacgdo: nivel de entidade (atributos de data-
sets, modelos ou fungdes) e nivel de relacionamento (derivagdes, transformacdes e en-
cadeamentos de execugdo). A Figura 3 apresenta seis dessas perguntas, escolhidas por
sua diversidade e relevancia, abrangendo desde configuracdes de hiperparametros até
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Figura 2. Grafo de proveniéncia prospectiva referente aos artefatos do Twinscie.

transformacodes de dados e impacto de decisdes analiticas. Cada pergunta foi utilizada
para validar o modelo e estruturar consultas baseadas nos registros de proveniéncia.

ID Consulta Tipo
Q1 Quais hiperparametros foram utilizados para treinar um determinado modelo? Entidade
Q2 Qual foi o ambiente computacional utilizado na execugao de um determinado dataflow? Entidade
Q3 Qual foi o tempo meédio de processamento de um dataflow executado? Entidade
Q4  Quais fungdes e seus parametros contribuiram para a execucao de um dataflow especifico? Relacionamento
Q5 Qual foi o pipeline completo de processamento de dados e treinamento para um modelo especifico? Relacionamento

Como é estabelecida a cadeia de proveniéncia que conecta os artefatos de treinamento ao modelo
gerado?

Relacionamento

Q6

Figura 3. Conjunto de questoes formuladas para orientar a modelagem e a cap-
tura de proveniéncia no Twinscie.

4.3. Modelagem dos Requisitos no Twinscie-Prov

Com base nas perguntas formuladas e nas funcionalidades do Twinscie, foi definido um
conjunto de requisitos de rastreabilidade que orientaram a estruturagdo do modelo de
proveniéncia adotado. Esses requisitos foram tratados por meio da modelagem explicita
de entidades, atividades e agentes conforme os conceitos do W3C PROV, permitindo
descrever com precisdo as transformacgdes e dependéncias de cada operagao.
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A representacdo no Twinscie-Prov, conforme o grafo da Figura 2, inclui enti-
dades como Dataset e Model, associadas a atividades como Model_Training,
Dataset_Processor_Operation e Dataflow_Run, que refletem os proces-
sos computacionais do sistema. As conexdes sdo descritas pelas relacdes used,
wasGeneratedBy, wasDerivedFrom, entre outras, expressando o fluxo de
transformacdo de dados e a evolugdo dos modelos.

Essa modelagem permitiu capturar diferentes padrdoes de proveniéncia obser-
vados, como nas consultas Q1 e Q4. A QIl, por exemplo, envolve a atividade
Model Training, que conecta hiperparametros (Hyperparameter) e seus valores
(Hyperparameter Value) ao artefato de treinamento (Learner), permitindo iden-
tificar quais parametros foram utilizados, seus valores concretos e sua influéncia sobre o
modelo final (Model).

A Q4 visa identificar fungdes e parametros que contribuiram para um
Dataflow Run. A entidade Function representa cada operacdo do fluxo, com
parametros descritos em Function Parameter e seus valores registrados como
Function Parameter_Value. Isso possibilita compreender quais operagdes foram
aplicadas, quais configurac¢des foram utilizadas e como impactaram os resultados.

A Listagem 1 mostra como a Q4 ¢é representada no Twinscie-Prov segundo o
modelo W3C PROV. O trecho exemplifica a criacdo das entidades e atividades e suas
relacdes, evidenciando a estrutura de proveniéncia prospectiva ao descrever formalmente
os elementos do dataflow e as dependéncias entre operacgdes.

dataflow = prov_doc.entity (’ twinscieprov:Dataflow’)
connection = prov_doc.entity (’twinscieprov:Connection’)
3| function = prov_doc.entity (’twinscieprov:Function’)
functionParam = prov_doc.entity ( twinscieprov:Function_Parameter’)
functionParamV = prov_doc.entity ( twinscieprov:Function_Parameter_Value
)
dataflowRun = prov_doc.activity (’twinscieprov:Dataflow_Run’)

prov_doc .wasDerivedFrom (dataflow , function)
prov_doc.wasDerivedFrom (function , functionParam)
prov_doc.specializationOf (functionParam , functionParamV)

prov_doc.wasDerivedFrom (dataflow , connection)

sl prov_doc.wasDerivedFrom (connection , function)

prov_doc.wasDerivedFrom (function , connection)

prov_doc.used (functionParamV , dataflowRun)
prov_doc.wasGeneratedBy (functionParamV , dataflowRun)

prov_doc .used (dataflowRun, dataflow)
prov_doc.wasGeneratedBy (dataflowRun , dataflow)

Listagem 1. Representacao da proveniéncia de dataflow conforme a Consulta Q4

A representacdo dos requisitos no grafo de proveniéncia garante que cada per-
gunta formulada tenha respaldo nos elementos e nas relacdes registrados. Dessa forma,
o Twinscie-Prov assegura a capacidade de responder a consultas retrospectivas sobre a
origem, composi¢ado, transformacao e avaliagdo de qualquer entidade computacional en-
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volvida no ciclo de vida de modelos, promovendo uma rastreabilidade detalhada e uma
auditoria completa.

Além disso, o Twinscie-Prov realiza automaticamente a coleta de proveniéncia
retrospectiva, registrando os dados produzidos durante a execugio dos fluxos. Essa coleta
¢ feita por meio de hooks, como ilustrado na Listagem 2, que mostra um fragmento do
processo de instrumentacdo. Durante a execu¢do de cada n6 do pipeline, sdo acionados 0s
métodos before_node_run e after_node_run, responsaveis por registrar o inicio e
o término da execucao de cada componente.

from kedro.framework.hooks import hook_impl

@hook_impl
def before_node_run(self, node, catalog, inputs, is_async, session_id):
self .provenance.register_start_node (node.name)

@hook_impl

def after_node_run(self, node, catalog, inputs, outputs, is_async,
session_id):
self .provenance.register_end_node (node.name)

Listagem 2. Instrumentacao via hooks para coleta retrospectiva

Essa abordagem assegura que tanto os aspectos planejados de um fluxo (pro-
veniéncia prospectiva) quanto os dados efetivamente gerados durante sua execucao (pro-
veniéncia retrospectiva) sejam registrados de forma integrada no Twinscie-Prov.

4.4. Captura de Proveniéncia

A captura de proveniéncia no Twinscie contempla tanto a proveniéncia prospectiva, es-
truturada no catdlogo do sistema, quanto a retrospectiva, gerada durante a execucao dos
fluxos. No primeiro caso, sdo registrados metadados sobre dataflows, funcdes, learners,
datasets e modelos. Na proveniéncia retrospectiva, distinguem-se trés tipos de registros:
(i) geracdo de artefatos, (ii) métricas de treinamento e (iii) registros definidos pelo usudrio.

Para a geracdo de artefatos, o Twinscie utiliza o MLflow para recuperar os re-
sultados produzidos e associd-los as fungdes responsdveis. As métricas de treinamento
sdo capturadas automaticamente via autolog, com valores registrados a cada época e
enviados ao servidor Twinscie para atualizacdo no banco de dados de proveniéncia.

Registros definidos pelo usudrio, como estatisticas de variaveis (e.g., média, des-
vio padrdo), podem ser adicionados por meio de hooks configurdveis nos nds do dataflow.
Esses registros sdo exportados em JSON, armazenados no MLflow e integrados posteri-
ormente ao grafo de proveniéncia.

4.5. Implementacio do Modelo de Proveniéncia em Neo4j

Para viabilizar a representacdo e consulta eficiente da proveniéncia capturada no
Twinscie-Prov, optou-se por implementar o modelo baseado no padrao W3C PROV utili-
zando o banco de dados orientado a grafos Neo4j. A escolha pelo Neo4;j se deu por sua
capacidade nativa de representar relacdes complexas entre entidades, atividades e agentes,
além de possibilitar a execucdo de consultas altamente expressivas por meio da linguagem

583




Proceedings of the 40" Brazilian Symposium on Data Bases

October 2025 — Fortaleza, CE, Brazil

Cypher. Essa abordagem mostrou-se especialmente vantajosa para o contexto do Twins-

cie, no qual a rastreabilidade depende da andlise de encadeamentos de transformagdes,
derivacOes e composi¢des entre elementos computacionais.

Cada entidade do modelo W3C PROV foi representada como um né no grafo.
As atividades também foram mapeadas como nés especificos, conectando-se a entidades
e agentes por meio das relacdes estabelecidas pelo modelo. Esse mapeamento garante
compatibilidade com o modelo conceitual W3C PROV, permitindo que o grafo gerado,

visual.

ilustrado na Figura 4, mantenha a semantica original das relagdes de proveniéncia, ainda
que algumas informacdes tenham sido propositalmente omitidas para fins de simplificacao
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Figura 4. Grafo de proveniéncia armazenado no banco de dados Neo4j, represen-

tando entidades (em rosa), atividades (em azul) e agentes (em laranja) segundo
o0 modelo W3C PROV.

Com a base de proveniéncia estruturada no Neo4j, tornou-se possivel executar
consultas que percorrem o ciclo de vida dos modelos no Twinscie, respondendo a pergun-
tas que exigem multiplos encadeamentos de relagdes, como a consulta Q1 ou a consulta
Q4. A flexibilidade do modelo grafico mostrou-se essencial para capturar a complexidade

dos processos do Twinscie, viabilizando uma infraestrutura de rastreabilidade robusta e
extensivel.

5. Caso de Uso

Sistemas de apoio ao ciclo de vida de modelos de aprendizado de maquina, como o Twins-
cie, ganham relevancia especial quando aplicados em contextos reais que demandam ro-
bustez, rastreabilidade e respostas em tempo habil. O sistema estd implementado no Cen-
tro de Operagdes e Monitoramento da cidade do Rio de Janeiro (COR), como parte do

projeto Rionowcast [Porto et al. 2022]. O sistema apoia o treinamento e a inferéncia de
modelos de previsdo de curto prazo de chuva na cidade do Rio de Janeiro.
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Foram construidos dois modelos de Deep Learning: um baseado na arquite-
tura CONVLSTM [Shi et al. 2015], e outro desenvolvido pelo grupo de trabalho, o ST-
CONVS2S [Castro et al. 2021]. Ambos os modelos foram treinados com um conjunto de
dados construido a partir de informagdes observacionais coletadas pelo radar de Manga-
ratiba (RJ) e por pluvidmetros do servigco Alerta Rio, associado a Prefeitura do Rio de
Janeiro. Os dados de treinamento correspondem ao periodo de janeiro de 2016 a feve-
reiro de 2024. O resultado parcial da proveniéncia capturada para este caso de uso pode
ser observado na Figura 4.

6. Resultados e Discussoes

Os experimentos realizados tiveram como objetivo avaliar o desempenho da coleta e da
consulta de dados de proveniéncia em dois cendrios distintos: (i) utilizagdo de um banco
de dados orientado a grafos (Neo4j) e (ii) registro em arquivos de log, gravados sequenci-
almente em disco e processados posteriormente por scripts Python, que realizam a leitura
direta em memdria.

6.1. Ambiente de Execucao

Todos os testes foram conduzidos em ambiente controlado, utilizando uma maquina com
processador AMD Ryzen 7 7800X3D (8 nucleos fisicos e 16 threads), 32 GB de memoéria
RAM e sistema operacional Windows 10. O banco de dados utilizado foi o Neo4j 5.24.0
Community Edition, com configuracdes padrao de instalacdo. Durante os experimentos,
o ambiente foi mantido dedicado, sem execuc¢do de outros processos concorrentes, garan-
tindo a estabilidade e a reprodutibilidade das medigdes.

A abordagem baseada em logs utilizou arquivos em formato JSON armazenados
localmente, processados por scripts desenvolvidos em Python 3.11, que realizam leitura
sequencial e estruturacdo dos dados diretamente em memoria. Para o cenério com Neo4j,
as consultas foram escritas em Cypher e executadas por meio do driver oficial da lingua-
gem em Python.

Todos os tempos reportados correspondem a média das trés ultimas de quatro
execucdes consecutivas, sendo a primeira descartada para eliminar os efeitos de aqueci-
mento do ambiente (cache, buffers e carregamentos iniciais do banco e do sistema ope-
racional). Entre cada ciclo de execucdo, o ambiente foi reinicializado, a fim de evitar
interferéncias de cache nos resultados.

6.2. Desempenho das Consultas

Nos experimentos iniciais, observou-se que a abordagem baseada em logs apresentou
desempenho superior na etapa de gravagao, independentemente do volume de instancias
processadas. Esse comportamento manteve-se estivel mesmo sob cargas elevadas, como
no caso de 100.000 instancias da consulta Q1, cuja gravacao foi concluida em apenas 1,58
segundos, em contraste com os 116,50 segundos registrados no Neo4j (Tabela 1).

Por outro lado, ao analisar o tempo de execu¢do das consultas, o cendrio se in-
verte. Embora o Neo4j tenha apresentado tempos ligeiramente mais altos em casos sim-
ples, demonstrou maior estabilidade e escalabilidade a medida que a complexidade das
relacdes aumentava. Essa diferenca pode ser atribuida a estrutura dos dados: enquanto o
Neo4j gerencia nativamente as relagdes entre entidades, a abordagem com logs exige a
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reconstru¢do manual dos encadeamentos, o que acarreta maior custo computacional em
consultas que percorrem multiplos nds e arestas, como ocorre na Q1.

Tabela 1. Tempo médio de gravacao e consulta (em segundos) das consultas Q1
e Q4, comparando Neo4j e logs em diferentes volumes de dados
Instancias Q1 Q4
Neo4;j Logs Neo4;j Logs

Grav. Cons. | Grav. Cons. | Grav. Cons. | Grav. Cons.

1000 1,56 0,05 | 0,01 0,01 1,27 0,02 | 0,01 0,01
10000 11,54 043 | 0,16 0,09 | 12,52 0,02 | 0,13 0,09
50000 59,58 1,44 | 0,80 0,52 | 62,88 0,04 | 0,67 0,49
100000 | 116,50 2,03 | 1,58 1,09 | 12091 0,11 1,33 1,02

Na consulta de dados, o Neo4j apresentou desempenho competitivo em alguns
cendrios, como na Q4 com 1000 e 10000 instancias, mas, no geral, os logs foram mais
estaveis e rapidos. Essa diferenca pode ser explicada pela natureza das consultas: a Q1
possui maior profundidade no grafo (cinco nds e quatro saltos), embora seja uma consulta
em nivel de entidade, o que impacta diretamente o custo computacional no Neo4j. Em
contrapartida, os logs sdo lidos de forma sequencial e filtrada, o que tende a apresentar
complexidade constante.

Diante desses resultados, o proximo experimento investiga com mais detalhe os
limites das abordagens testadas frente a consultas mais complexas. A motivacdo parte
da hipdtese de que, embora os logs tenham 6timo desempenho em operagdes simples e
sequenciais, podem ser significativamente prejudicados quando a tarefa envolve multiplas
transformacdes ou a reconstruciao de cadeias de dependéncia mais profundas, como no
’pipeline completo de processamento dos dados e treinamento de um modelo especifico”,
representado pela Q5 na Figura 3.

Assim, o segundo experimento simula cendrios em que € necessario percorrer ca-
minhos longos no grafo de proveniéncia ou reconstruir trajetorias inversas a partir de
varios registros de log, buscando entender o impacto da complexidade estrutural na per-
formance de cada abordagem.

Essa andlise busca investigar se a estrutura de gravagdo e leitura de logs se torna
um gargalo quando é necessario reconstruir contextos histéricos complexos, uma carac-
teristica intrinseca a proveniéncia retrospectiva. Por outro lado, o banco de dados ori-
entado a grafos, embora com maior custo inicial de gravacdo, pode oferecer vantagens
significativas na consulta de cadeias relacionais extensas.

A partir disso, os resultados apresentados na Tabela 2, que tratam da consulta QS3,
confirmam a hipétese de que o Neo4j se destaca em consultas complexas. Mesmo com o
aumento no volume de instancias, os tempos de consulta permaneceram baixos e estdveis,
por exemplo, 0,01 segundo para 100.000 instancias, com baixo desvio padrao (DP). Em
contraste, os logs apresentaram crescimento exponencial no tempo de resposta, ultrapas-
sando 875 segundos com apenas 15.000 instancias. Para 50.000 e 100.000 instancias, as
consultas via logs ndo puderam ser concluidas, pois a execucdo ultrapassou vdrias horas
sem retorno de resultado, tornando-se invidvel na pratica.

Embora os tempos de gravacio dos logs sejam significativamente menores, esse
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Tabela 2. Tempo médio (em segundos) e desvio padrao de gravacao e consulta
da consulta Q5, comparando Neodj e logs

Instancias Neodj Log
Gravacao Consulta Gravacao Consulta
Média DP | Média DP | Média DP | Média DP
1000 1,54 0,12 | 0,00 0,00 | 0,04 0,00 240 0,05

5000 6,53 021 | 0,01 0,00| 025 0,00 | 6024 0,57
10000 12,76 0,07 | 0,01 0,00 | 050 0,01 | 287,60 7,00
15000 19,44 032 | 0,02 0,01 0,73 0,00 | 875,19 8,81
50000 62,92 0,26 | 0,04 0,00 - - - -
100000 131,00 1,41 | 040 0,04 - - - -

ganho ¢é rapidamente superado pela ineficiéncia nas consultas complexas. Ja o Neo4j,
mesmo com maior custo de gravacdo, mostra-se mais adequado para cendrios que exigem
recuperacao estrutural completa da proveniéncia.

7. Conclusao

Este trabalho apresentou uma abordagem para estruturar e consultar dados de pro-
veniéncia no sistema Twinscie, com base no modelo W3C PROV. A modelagem proposta
abrangeu entidades, atividades e agentes ao longo do ciclo de vida de modelos de apren-
dizado de mdquina, permitindo rastrear com precisdo a origem, transformacgdo e uso de
artefatos computacionais. A integragdo do modelo PROV ao Twinscie viabilizou consul-
tas representativas sobre rastreabilidade, reforcando a capacidade do sistema de prover
reprodutibilidade e auditabilidade em aplicacdes reais. A implementacdo do grafo de
proveniéncia no Neo4j garantiu compatibilidade com o modelo conceitual e consultas
eficientes em estruturas complexas.

Os experimentos comparativos evidenciaram que, embora o registro em logs apre-
sente menor custo de gravacdo, essa abordagem torna-se invidvel em cendrios que exigem
consultas profundas ou reconstitui¢do de cadeias analiticas. Nessas situacdes, o Neo4j
demonstrou desempenho superior, mantendo baixa lat€éncia mesmo com grandes volumes
de dados e multiplas relagcdes entre elementos computacionais.

Conclui-se que a adocao de um modelo formal de proveniéncia, aliada a um banco
de dados orientado a grafos, oferece uma solucao robusta, flexivel e escaldvel para sis-
temas de aprendizado de maquina. Essa combinacdo ndo apenas amplia a transparéncia
e o controle sobre processos automatizados, mas também fortalece a capacidade de di-
agnostico, validacdo e explicabilidade em ambientes reais de operagao.

Como trabalho futuro, pretende-se explorar consultas mais avangadas, incorpo-
rar mecanismos de visualizacdo interativa da proveniéncia e investigar estratégias de
otimizacao da estrutura de grafos, com foco em aplicacdes em tempo real e em cendrios
com maior volume de dados.
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