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ResumoServiços Web estão se tornando um padrão para o desenvolvimento de um grandeonjunto de apliações que utilizam a Internet. Um exemplo desse tipo de apliaçãoé a mineração de dados, ujo objetivo é extrair informações úteis de um grande on-junto de dados. Um serviço Web de mineração de dados bem suedido deve umpriros requisitos de interação de uma tarefa de mineração de dados e os requisitos de pro-essamento intensivo e armazenamento de grandes onjuntos de dados geralmenteassoiados às ténias empregadas. Nesta tese apresentamos uma metodologia paraaraterização de serviços Web omputaionalmente intensivos, em partiular ser-viços de mineração de dados. Nossa metodologia de araterização foa em ambosos lados do serviço, interativo e não interativo, bem omo o relaionamento entreeles. Nós apliamos nossa metodologia a um serviço de mineração de dados real,o Tamanduá. Os resultados mostram que há uma alta variabilidade entre os usuá-rios em termos de omportamento, mas eles agem de forma similar om respeito ànatureza das tarefas de mineração que eles requisitam e em omo eles analisam osresultados. Nossos resultados também mostram que nós podemos dividir os usuá-rios em dois grupos distintos, um grupo que utiliza o sistema de forma seqüenial eoutro que apresenta um omportamento assínrono, impondo uma demanda maiorao sistema. Esses resultados não só mostram a apliabilidade de nossa proposta,mas também abre novas direções em termos de meanismos de sustentação paraesse tipo de sistema Web. Além disso, nós também determinamos modelos de dis-tribuições estatístias que podem ser utilizadas para a geração de argas sintétiasom a �nalidade de realizar uma detalhada análise de desempenho do sistema.



AbstratWeb servies are beoming a standard for deploying a large spetrum of appli-ations using the Internet. One example of suh appliation is data mining, whihaims to extrat useful information from large sets of data. A suessful data mi-ning servie must ful�ll both interation requirements of a data mining task, andthe intensive proessing and large storage requirements usually assoiated with thetehniques employed. In this paper we present a methodology for haraterizingomputationally intensive Web servies, in partiular data mining servies. Ourharaterization methodology fouses on both the interative and non-interativesides of the servie, as well as their relationships. We applied our methodology onan atual data mining servie, Tamanduá. The results show that there is a highvariability among users in terms of their behavior, but they at similarly with res-pet to the nature of the data mining tasks they request and how they analyze theresults. Our results also show that we are able to divide the users into two distintgroups, one that uses the system in a sequential fashion and other that presentsan asynhronous behavior, plaing a bigger demand on the system. These resultsnot only show the appliability of our approah, but also open new diretions interms of system support mehanisms for suh Web servies. Further, we are alsoable to determine statistial distributions that may be used for generating synthetiworkloads that would allow a detailed performane analysis of the system.
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Capítulo 1IntroduçãoA Web tem ido muito além de sua proposta iniial de ser uma plataforma simplesde troa doumentos e está se tornando de fato um ambiente para desdobramentode uma grande variedade de apliações. Iniialmente, essas apliações eram desen-volvidas (e uma grande parte delas ainda é) usando o protoolo HTTP. No entanto,tenologiasWeb Servies vêm se tornando a esolha de um número ada vez maior deapliações que são providas através da Web, motivada por suas araterístias de in-teroperabilidade, as quais permitem que apliações diferentes interajam e exeutemsob uma variedade de plataformas e arabouços.Enquanto o número e a variedade das apliações aumentam, nós podemos tam-bém observar que novos requisitos funionais e não-funionais preisam ser satisfeitosomo a exeução de tarefas de omputação intensiva, manipulação de grandes vo-lumes de dados e visualização de padrões de informação ada vez mais omplexos.Ao mesmo tempo, métrias tradiionais de desempenho Web tal omo tempo deresposta ao usuário devem ser mantidas em níveis aeitáveis. As exigênias e asaraterístias destas novas apliações baseadas na Web, assim omo o omporta-mento de seus usuários, preisam ser araterizados e ompreendidos de modo quese possa lidar om as demandas e as expetativas desses usuários.Um exemplo de tal apliação é a mineração dos dados. Da perspetiva da apli-ação, a mineração de dados tem omo objetivo extrair informações úteis de umgrande onjunto de dados. Um exemplo de tal informação são as regras de assoia-ção, isto é, relaionamentos ausais entre elementos de dados. Apliações an�niasde regras de assoiação são usualmente onheidas omo �análise de esta de om-pras�, que busa enontrar orrelações entre os artigos omprados por lientes emum supermerado ou em qualquer outra loja. Um exemplo de regra de assoiaçãopara esse ontexto pode ser �70% dos lientes que ompram leite ompram tambémereal �. Estas informações podem ser muito relevantes para �ns de suporte à deisão1



1. Introduçãonos mais diversos ampos. Por exemplo, as ompanhias de artão de rédito podemusar regras da assoiação para detetar fraudes, um supermerado pode usá-las paramaximizar seu luro ou otimizar o posiionamento de seus produtos nas prateleiras.Os algoritmos de mineração de dados, que são o núleo dessas apliações, são,em geral, omputaionalmente intensivos e exigem um espaço de armazenamentobastante signi�ativo, em onseqüênia dos dados de entrada, que são geralmentevolumosos, e dos dados que são gerados durante sua exeução, inluindo os resul-tados �nais. Além disso, a informação extraída por esses algoritmos é geralmenteomplexa, sendo um ampo ativo de pesquisa o projeto e a implantação de me-táforas visuais que ajudam usuários a ompreender as informações mineradas. Ouso de um serviço Web de mineração de dados é araterizado pela interação tí-pia de apliações Web, que segue um padrão de requisição-resposta, e também porrequisições de exeução de tarefas de mineração de dados, que são essenialmenteassínronas, se assemelhando a argas em lote (bath), que podem ter longa duração.Em onseqüênia destas araterístias, os usuários desses sistemas omportam-sediferentemente, misturando interatividade e requisições em lote. Além disso, osusuários aprendem também omo extrair melhor e mais rapidamente a informaçãodo sistema, à medida que o usam. Em onseqüênia, a arga do sistema omo umtodo é signi�ativamente diferente das apliações Web tradiionais e deve-se, assim,ompreendê-la om o objetivo de melhorar o projeto dessas apliações assim omoa esalabilidade1 das mesmas.Neste trabalho apresentamos uma metodologia hierárquia de araterização deserviços de mineração de dados providos pela Internet. Além disso apresentamosuma araterização detalhada de um serviço desse tipo. Pelo onheimento quetemos, é a primeira araterização de serviços desta natureza, isto é, um serviçoWeb que ombine requisições interativas e em lote. Embora nosso estudo foalizeuma apliação espeí�a, a metodologia que nós propomos é apliável a qualquertipo de serviço Web que apresente araterístias similares. Nós apliamos nossametodologia para araterizar a arga de um serviço de mineração de dados real, oTamanduá [Tam05℄, que possuía 3 onjuntos de dados disponíveis para mineração dedados e um total de 145 usuários registrados. A oleta dos dados foi feita no períodode Abril a Maio de 2005, quando houve usuários submetendo tarefas de mineração,visualizando resultados e avaliando o sistema.1Entende-se por esalabilidade a apaidade que o serviço possui de manter a qualidade deatendimento, mesmo que a arga de trabalho a que ele está submetido aumente.
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1. Introdução 1.1. Coneitos1.1 ConeitosA Mineração de dados pode ser de�nida omo a "extração de informações im-plíitas, previamente desonheidas e potenialmente úteis de grandes bases de da-dos" [WF00℄. Trata-se de uma etapa de um proesso muito mais amplo onheidoomo Desoberta de Conheimentos em Bano de Dados, ou simplesmente KDD(Knowledge Disovery in Databases) [HK00℄. Este proesso é onstituído de inopassos prinipais (Figura 1.1) que podem ser agrupados em três etapas: preparaçãodos dados omposta dos passos de seleção, preproessamento e transformação; deso-berta de padrões omposta do passo de mineração de dados; visualização ompostado passo de avaliação/interpretação de resultados.

Figura 1.1: Desoberta de onheimento em banos de dados.A primeira etapa do proesso KDD é a etapa de preparação dos dados. Estaetapa inlui diversas tarefas, omo as tarefas de limpeza dos dados (para remoção deinonsistênias, eliminação de ruídos e tratamento de valores ausentes), integraçãode dados (para ombinação de dados de diferentes fontes), seleção de atributos (paraesolha dos dados mais relevantes para mineração) e transformação de dados (ondeténias omo disretização, normalização ou agregação são apliadas sobre os dadospara tornar a sua forma mais onveniente). A segunda etapa do proesso KDD éa etapa de mineração de dados propriamente dita. Esta etapa onsiste de tarefasque podem levar à desoberta de diferentes tipos de padrões. Dentre essas tarefas,destaam-se três tipos: análise de assoiações, que busa enontrar orrelações entreitens de um onjunto de dados; análise de agrupamentos, que busa organizar os itensde uma base de dados em onjuntos, de aordo om algum ritério de similaridade; elassi�ação, que onsiste na desoberta de modelos que desrevam as araterístiasde determinadas lasses de dados, de tal forma que um novo dado, uja lasse não3



1. Introdução 1.1. Coneitosseja onheida, possa ser lassi�ado om base nas suas araterístias onheidas,através da utilização dos modelos.A tereira etapa do proesso KDD é a apresentação para os usuários dos re-sultados obtidos na mineração. Nesta etapa, são utilizadas metáforas visuais pararepresentação dos padrões minerados de forma a possibilitar uma interpretação larae inequívoa do onheimento desoberto. São ofereidos também meanismos quepermitem ao usuário interagir om os resultados, �ltrando os mais relevantes, ex-plorando os relaionamentos existentes entre eles e detalhando aqueles que forem doseu interesse [FGW02, SD02℄.Cada uma dessas etapas pode ser vista omo uma unidade de trabalho inde-pendente, podendo ser exeutada em momentos e loais distintos. Um sistema queimplementasse todas essas etapas pode exigir investimentos muito altos, em geralmaiores do que aqueles que as organizações podem ou estão dispostas a fazer. Noentanto, uma divisão de esforços, onde instituições distintas se espeializem em di-ferentes etapas do proesso e disponibilizem as soluções desenvolvidas na forma deserviços, de maneira que outras organizações, om neessidades semelhantes, possamusufruir delas, minimiza esse problema. Para que essa divisão possa aonteer, é ne-essário que se use uma arquitetura de�nida usando padrões abertos, possibilitandoassim a interoperabilidade 2 entre os vários omponentes. Dessa forma, assoiado aouso amplo que a Web vem apresentando nos últimos anos, tenologias Web Serviesse apresentam omo uma boa solução para prover ada uma das etapas do KDDomo serviços.Web servies são a mais reente evolução nos padrões de desenvolvimento de apli-ações distribuídas permitindo que apliações ooperem failmente e ompartilheminformações e dados umas om as outras. Teniamente, Web servies são serviçosdistribuídos que proessam mensagens SOAP (Simple Objet Aess Protool) odi-�adas em XML, enviadas através de HTTP e que são desritas através de WSDL(Web Servies Desription Language) e que usam tenologias programáveis e reuti-lizáveis que aproveitam a �exibilidade da Internet [FF03℄. Com eles é possível teruma in�nidade de apliativos onetados em rede, mesmo rodando em plataformasdiferentes, forneendo informações a todos os seus lientes, pareiros e funioná-rios. As tenologias Web Servies tentam fazer a omuniação entre apliações tãofáil quanto a Web tornou a publiação de doumentos [Shi02℄. Através dessas2Interoperabilidade pode ser de�nida omo apaidade de ompartilhar e troar informaçõese proessos entre ambientes heterogêneos, aut�nomos e distribuídos, de tal forma que um sistema(informatizado ou não) possa se omuniar de forma transparente (ou o mais próximo disso) omoutro sistema (semelhante ou não). 4



1. Introdução 1.2. Motivaçãotenologias é possível a riação de apliações distribuídas, om vários omponentesespalhados pela Internet, trabalhando em ooperação para a realização de tarefas.Uma das prinipais razões para o resente interesse em tenologiasWeb serviesé que eles permitem uma Arquitetura Orientada a Serviços SOA (Servie-OrientedArhiteture). Quando se utiliza Web servies para a onstrução de tal arquitetura,as soluções onsistem de oleções de serviços aut�nomos, identi�ados por URLs,om interfaes doumentadas através de WSDL e proessando mensagens XML.SOA é um omplemento a abordagens orientadas a objetos e proedimentais.1.2 MotivaçãoA mineração de dados ofereida omo Web Servie trata-se de uma estratégianova que possui algumas araterístias em omum om apliações Web tradiionaisomo omério eletr�nio, biblioteas digitais, vídeo sob demanda, aprendizado àdistânia et. Em todos esses serviços podemos observar uma variabilidade nosper�s de usuários, que em diferentes sessões3, realizam requisições de usto variado.Além disso, essas apliações podem ser araterizadas por páginas Web omplexas egeradas dinamiamente, om onteúdo personalizado e integradas a um sistema debano de dados, ao mesmo tempo que satisfazem alguns requisitos de qualidade deserviço (por exemplo, bom desempenho e alta disponibilidade) [MA02℄.No entanto, além dessas araterístias já itadas, serviços de mineração de dadospossuem outras araterístias próprias que os difereniam dos demais. Esse tipode serviço, apesar de possuir alto grau de interatividade om os usuários, tambémpossui proessamento em lote que são representados pelas tarefas de mineração dedados propriamente dita. Essas tarefas, araterizadas por um algoritmo, por umabase de dados e por parâmetros utilizados nos mesmos, são normalmente intensivasomputaionalmente.Sistemas dessa natureza têm resido em uso e apliabilidade, omo onseqüên-ia natural da popularização de serviços Web e do seu resente uso omo anal deaesso a serviços omputaionalmente intensivos. O entendimento de omo usuá-rios interagem om tais sistemas em termos de sua atuação e do uso onjunto dosomponentes interativos (sínronos) e em lote (assínronos) ainda está em aberto.Entender a aleatoriedade assoiada ao modo omo os usuários soliitam adaserviço dessas apliações, assim omo a arga gerada por eles, se torna uma tarefaindispensável na análise da viabilidade da estratégia e na busa de soluções para3sessões são araterizadas por um onjunto de requisições feitas por um determinado usuário,durante uma interação om um serviço Web, em um período delimitado5



1. Introdução 1.3. Objetivomelhora de desempenho e disponibilidade para tornar o sistema esalável. Umaferramenta importante que provê esse entendimento é a araterização do ompor-tamento dos usuários e da arga gerada por eles. Entretanto, por se tratar de umaestratégia nova para o provimento de serviços Web, om araterístias próprias, a-raterizações tradiionais omo as apresentadas em [AKR01℄, [Bor83℄ e [DKB02℄não são apropriadas. Este enário motivou-nos a desenvolver uma metodologia dearaterização mais abrangente, que ontemple não somente as araterístias o-muns a outras apliações Web, mas também as araterístias espeí�as dessasapliações, trabalho este inédito até então.Através da apliação dessa metodologia de araterização, será possível fazer umaanálise de omo os usuários reagem ao omportamento sínrono ou assínrono dosistema, entendendo omo suas requisições se relaionam em termos de similaridadese diferenças. Além disso, através dela será possível prover subsídios para geraçãode argas sintétias �éis ao omportamento do usuário, além de desenvolver ummodelo de previsão de desempenho e disponibilidade voltado para o gereniamentoe planejamento de apaidade desses serviços.Apesar da metodologia ter sido desenvolvida foada em serviços de mineração dedados, ela pode ser muito bem apliada na araterização de outras apliações quepossuam araterístias similares às apliações de mineração de dados omo aplia-ções de ompartilhamento remoto e distribuído de informações [TKC+04, AEM+04,BMPZ02, DCJ+05℄, de análise de riso em apliações �naneiras [Col05℄, ambientesde pesquisas de arqueologia virtual e de diagnóstio limátio distribuído [Ser05℄, demirosopia virtual [ABB+98℄, de análise de plaentas [PH05℄ dentre outros.1.3 ObjetivoO objetivo deste trabalho é apresentar uma metodologia de araterização deserviços de mineração de dados, elaborada om base em metodologias tradiionais dearaterização Web e nas araterístias espeí�as desses serviços omo requisiçõesomputaionalmente intensivas (em lote), requisições interativas e a sobreposiçãoentre elas.1.4 DesriçãoEste trabalho apresenta, portanto, uma metodologia para araterizar serviçosde mineração de dados de forma hierárquia, ujos níveis são apresentados a seguir:6



1. Introdução 1.5. Organização
• Sessões de Usuários: Esse nível de nossa araterização tenta modelar opadrão de aesso dos usuários do sistema om o objetivo de enontrar mode-los que representem informações temporais relaionadas à arga riada pelosusuários, omo eles iniiam as sessões e quão longa é a duração das mesmas.
• Comportamento de Usuário: Nesse nível de nossa metodologia arateri-zamos o padrão das requisições dos usuários. Isso signi�a entender o ompor-tamento dos usuários em termos das requisições dos mesmos a ada uma dasfunionalidades do sistema e omo essas requisições estão relaionadas duranteuma sessão, omo por exemplo a sobreposição entre as requisições interativase não interativas.
• Tarefas dos Usuários: Caraterizado o padrão de aesso dos usuários e opadrão de suas requisições, nesse nível de nossa metodologia araterizamos emodelamos a natureza das requisições. Em mineração de dados, requisiçõesimportantes são as exeuções de algoritmos de mineração de dados, ou tarefas.Para a avaliação da metodologia, utilizaremos a plataforma do projeto Taman-duá [Tam05℄, que é uma arquitetura para a distribuição do proesso KDD, onderepositórios de dados, servidores de mineração e servidores de visualização são dis-ponibilizados por diferentes instituições e integrados através das tenologias WebServies para a realização de tarefas espeí�as. No apítulo 4 é apresentada aarquitetura do sistema de forma mais detalhada.1.5 OrganizaçãoO trabalho está organizado em mais quatro apítulos além desta introdução. Oapítulo 2 apresenta um estudo feito om trabalhos de araterização e avaliaçãode omportamento de usuários, além de outros trabalhos relaionados a serviçosde mineração e arquiteturas baseadas em tenologias Web Servies. O apítulo 3apresenta a metodologia de araterização proposta neste trabalho. No apítulo 4apresentamos um estudo de aso apliando a metodologia proposta em um sistemareal de serviços de mineração de dados, Tamanduá. Nesse apítulo desrevemos aarquitetura Tamanduá de forma detalhada, e apresentamos o resultados obtidos naapliação da metodologia nessa arquitetura; por �m no apítulo 5 apresentamos asonlusões do trabalho, além de alguns poteniais trabalhos futuros.
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Capítulo 2Trabalhos RelaionadosEste apítulo apresenta uma síntese dos prinipais trabalhos relaionados a ser-viços de mineração de dados e arquiteturas baseadas em tenologias Web Servies.Apresentamos, dessa forma, uma oletânea de artigos ientí�os publiados em sim-pósios e onferênias, além de artigos ténios e apítulos de livros relaionados aaraterização e planejamento de apaidade de apliações Web tradiionais que ser-viram de base para a realização deste trabalho. No entanto, por se tratar de umaabordagem reente, não foram enontrados trabalhos relaionados à araterizaçãode serviços de mineração de dados ou de outros serviços om araterístias similares.Dessa forma dividimos os trabalhos em três grupos. A Seção 2.1 desreve algumasapliações Web que vêm fazendo uso de tenologias Web Servies além de algumasavaliações de aspetos no uso dessas tenologias que devem ser onsiderados; a Se-ção 2.2 apresenta os trabalhos relaionados a serviços de mineração de dados; e,�nalmente na Seção 2.3 apresentamos os esforços de pesquisa na araterização dainteração entre usuários e serviços Web e nas formas de extração de informações douso do sistema para �ns de araterização. Além disso, disutimos a araterizaçãode argas de trabalho assoiadas om a exeução de tarefas de mineração.2.1 Web ServiesChristopher Ferris et al. [FF03℄ de�ne Web Servie omo sendo uma apliaçãode software identi�ada por uma URI, ujas as interfaes e ligações sejam apazesde serem de�nidas, desritas, e desobertas omo artefatos XML, suportando assiminterações diretas om outros agentes de software usando troa de mensagens basea-das em XML através dos protoolos de Internet. Em omplemento a essa de�nição,para Almeida e Menasé [AM02℄, Web Servie desreve funionalidades de negóioespeí�as expostas por uma ompanhia, usualmente através de uma onexão In-8



2. Trabalhos Relaionados 2.1. Web Serviesternet, om o propósito de prover um meanismo para que outras ompanhias ouprogramas usem ou omplementem o serviço. Já em [MA02, MA00℄ esses mesmosautores disutem detalhadamente questões relaionadas à qualidade de serviço emtodos os tipos de serviços Web, usando uma abordagem quantitativa, além de proverum arabouço para entender as omplexas relações da Web e omo isso impata nodesempenho e disponibilidade dos serviços.Já existem hoje diversos trabalhos que utilizam tenologiasWeb Servies [TKC+04,AEM+04, BMPZ02, DCJ+05℄. Em [TKC+04℄, Kerry L. Taylor et al., apresenta umaarquitetura baseada emWeb Servies para prover uma nova plataforma para failitarpesquisas na área de saúde denominada de HRDN (Health Researh Data Network).Essa plataforma foi riada om o intuito de ompartilhar e analisar dados distribuí-dos de forma segura. Um trabalho semelhante é apresentado em [AEM+04℄. Nesteartigo os autores apresentam uma arquitetura de gerênia e olaboração distribuídade dados relaionados a diagnóstios de âner de mama, uma vez que estes pos-suem um alto grau de variabilidade dentro da população. Essa arquitetura tambémé baseada em tenologias Web Servies. Ainda na direção de ompartilhamentode informação, um trabalho bastante interessante é apresentado por Baglietto etal. [BMPZ02℄. Nesse trabalho os autores desrevem uma arquitetura também base-ada emWeb Servies que possibilita o ompartilhamento de informações de negóiosde uma mesma área. Além disso os autores apresentam um estudo de aso real deuso da arquitetura no Porto de Gênova. E, por �m, em [DCJ+05℄ os autores apre-sentam um sistema olaborativo entre partiipantes remotos em uma tele-imersãoonstruído utilizando Web Servies e Mirosoft Visual Studio .Net.Outra proposta que utiliza tenologiasWeb Servie é desrita em [Col05℄. Nessetrabalho, o autor apresenta uma apliação na qual proessos omputaionalmenteintensivos e paralelos, relaionados a análise de riso de merado, são gereniadosatravés de um front-end Web. Outros trabalhos relaionados ao uso de tenologiasWeb Servie omo solução podem ser enontrados em [Ser05℄, onde temos desdepropostas de ompartilhamento de dados até gerênia de proessos omputaional-mente intensivos, omo por exemplo um ambiente de pesquisa arqueológia virtuale um sistema de diagnóstio limátio distribuído, dentre outros.Além de propostas de arquiteturas baseadas em tenologias Web Servies, existena literatura um onjunto muito grande de trabalhos que avaliam alguns dos aspetosrelaionados a esse modelo [GSC+00, CGB02, GSC+04, AGLG04, Mi02, DP02,KS03, SCP04℄. Em [GSC+00℄, os autores disutem o desempenho dos protoolos deomuniação entre serviços remotos para omputação ientí�a, mais espei�amenteo SOAP (Simple Objet Aess Protool), muito omumente utilizado em outros9



2. Trabalhos Relaionados 2.1. Web Serviesontextos. Através de experimentos os autores mostram que o SOAP, por si só,não é e�iente o bastante para apliações ientí�as de larga esala, mas, quandousado em onjunto om um arabouço de multi-protoolos de hamada remota, suae�iênia melhora signi�ativamente, podendo ser utilizado omo um protoolo deontrole universal.Um trabalho semelhante é apresentado em [CGB02℄, no qual os autores in-vestigam as limitações de algumas tenologias Web Servies em omputação ien-tí�a. Nesse trabalho os autores detetam quais são as de�iênias que limitam oSOAP em termos de desempenho em apliações ientí�as de omputação inten-siva, além de implementarem um nova versão de melhor desempenho para o mesmo.Em [AGLG04℄, os autores também apresentam um proposta de omo melhorar odesempenho do SOAP.Ainda om relação à avaliação de tenologias Web Servies, em [GSC+04℄ osautores omparam e ontrastam algumas das ferramentas mais populares para im-plementação de arquiteturas baseadas em Web Servies, provendo omo resultadodiretrizes para o desenvolvimento de projetos nessas arquiteturas om melhor desem-penho. Neste trabalho são avaliadas o onjunto de ferramentas de implementaçãoSOAP mais utilizadas reentemente, omo gSOAP 2.4, AxisC++ CVS May28, Axis-Java 1.2, .NET 1.1.4322 e XSOAP4/XSUL 1.1. Um trabalho idêntio é apresentadoem [Mi02, DP02℄, onde, no entanto, as implementações de SOAP avaliadas sãoJavaRMI, CORBA, HTTP. Outros trabalhos omo [KS03, SCP04℄ também apre-sentam omparações entre outras tenologias de implementação de Web Serviesmuito utilizadas atualmente.Além desses trabalhos, temos um artigo em [Dim05℄ que explia omo tenologiasWeb Servies estão se tornando populares, ou seja, padrão para o desenvolvimento deapliações que gereniam proessos omputaionalmente intensivos e um Workshopinterno da Mirosoft [Wor05℄ que disute tenologias para apliações de omputaçãointensiva de dados usando Web ServiesEm suma, a diversidade e apliabilidade de tenologias Web Servies é muitoampla e resente, sendo para nós uma motivação para a realização de estudos dearaterização de arga de trabalho nesses ambientes.Nesta Seção apresentamos um estudo de apliações implementadas om base nastenologias Web Servie existentes, assim omo um estudo de avaliações dessas apli-ações. Esses estudos foram feitos om o intuito de entender omo essas tenologiasvêm sendo utilizadas nos mais diversos ontextos, destaando a importânia dessasno enário atual de desenvolvimento de apliativos. Além disso, entender a arqui-tetura dessas apliações é uma etapa essenial neste trabalho, uma vez que nosso10



2. Trabalhos Relaionados 2.2. Serviços de Mineração de Dadosobjetivo é propor uma metodologia de araterização de serviços de mineração dedados baseados nessas arquiteturas.2.2 Serviços de Mineração de DadosExistem alguns trabalhos relaionados à disponibilização de serviços de minera-ção de dados omo serviços na Internet. Uma das primeiras propostas foi apresen-tada por Sarawagi et. al. em [SN00℄, no qual alguns desa�os no provimento dessetipo de serviços são disutidos, tais omo padrões para desrição de modelos de mi-neração, integração de modelos de origens distintas, segurança e on�abilidade, epersonalização usando dados do usuário.Já Krishnaswamy et al. [KZL01b, KZL01a℄ ompararam diversos provedores deserviços de mineração de dados baseados na Internet, omo digiMine [dig02℄ e Infor-mation Disovery [Dis02℄. Usuários submetem as requisições de mineração enviandoseus dados ao provedor de serviços (om quem normalmente a empresa possui umontrato) e aessam os resultados através de uma interfae Web. Após disutiremsituações de uso desses serviços e questões relaionadas a ada um, propuseram ummodelo de múltiplos provedores de serviço, de�nindo os protoolos de interação eum meanismo de troa de informações e desrição de requisição por tarefa baseadoem XML. Além desse trabalho, Krishnaswamy apresenta em [KZL03℄ um modelopara mineração de dados baseado em agentes. Resumidamente, nessa proposta sãoos agentes que vão até o loal onde os dados estão armazenados, que é o mesmoonde a mineração é feita.Além dos trabalhos disutidos aima, existe ainda um onjunto grande de pro-postas de serviços de mineração de dados utilizando grades omputaionais (grids)[MHHK99, CTT01, CTT02, CT03, BHTW03b, BHTW03a, KBTH04℄. Em adaum desses trabalhos são apresentadas propostas de utilização de grades omputa-ionais, disutindo questões relaionadas a infraestrutura neessária, arquiteturas edesempenho das mesmas. Em [MHHK99℄ temos um dos primeiros relatos de umaimplementação distribuída de um algoritmo de mineração de dados. Nesse trabalhoos autores implementaram uma versão paralela de um algoritmo de agrupamentosobre vários ambientes geogra�amente distribuídos.Nos trabalhos [CTT01, CTT02, CT03℄ enontramos as primeiras publiações so-bre infraestrutura para serviços de mineração de dados sobre grids. Nesses trabalhos,os autores apresentam uma arquitetura de software para apliações de desobertade onheimento distribuídas e paralelas denominada Knowledge Grid, onstruídasobre um onjunto básio de serviços normalmente ofereidos pelas plataformas de11



2. Trabalhos Relaionados 2.3. Caraterizações Webgrid. Apesar de apresentar o ambiente, os autores não apresentam nenhum aso realde uso do mesmo.Em [BHTW03b, BHTW03a, KBTH04, VJF+04℄ enontramos trabalhos maisreentes sobre mineração de dados em ambientes distribuídos. Peter Brezany et al.em [BHTW03b℄ apresentam os prinípios para projetos de serviços de mineraçãode dados de alto desempenho em ambientes grid, além de apresentar um dessesserviços. Os mesmos autores apresentam em [BHTW03a℄ o GridMiner, uma infra-estrutura para mineração de dados em grid, baseada nos prinípios apresentados noartigo anterior( [BHTW03b℄). Uma infraestrutura bastante semelhante a dos artigosanteriores é proposta em [KBTH04℄.Já em [VJF+04℄, os autores apresentam uma implementação altamente esalávelde um algoritmo de mineração de regras de assoiação. Esse algoritmo foi imple-mentado para ser exeutado de forma paralela em lusters, baseado no paradigmaFilter Labeled-Stream, desrito no próprio artigo.Em resumo, podemos observar que mineração de dados é uma apliação quevem sendo bastante estudada, apesar de não termos enontrado nenhum registrode uso em operação real delas. A validação dessas apliações ainda é um problemaem aberto, investiu-se muito no desenvolvimento dessas apliações mas pouo sesabe sobre os usuários realmente usariam as arquiteturas propostas, omo seria seuomportamento, sendo mais uma motivação para a realização desse trabalho.Apesar de não fazer parte desse trabalho propor qualquer outra arquitetura parao provimento de serviços de mineração de dados, onheer as diversas arquiteturas eimplementações desses serviços existentes é fundamental para entender as araterís-tias e os requisitos dos mesmos, e assim propor uma metodologia de araterizaçãodesses serviços. De qualquer forma, foram trabalhos fundamentais para a propostade metodologia apresentada neste trabalho.2.3 Caraterizações WebExistem diversas frentes de pesquisa relaionadas om a araterização de ser-viços Web [AKR01, Bor83, AJ99, AW97℄. Em [Bor83℄, os autores apresentam aaraterização de omportamento de usuários de um sistema de onsultas on-line auma bibliotea universitária nos Estados Unidos. Métrias omo tipo de onsultasrealizadas, padrões de uso do sistema, tempo gasto para exeução de tarefas foramquanti�adas no trabalho. Um estudo da esalabilidade de um sistema de omprasWeb é apresentado em [AKR01℄. Esse estudo foi feito om base na araterizaçãoda arga gerada pelos usuários no sistema, utilizando métrias omo popularidade12



2. Trabalhos Relaionados 2.3. Caraterizações Webde serviços e produtos, taxa de requisições e requisições por liente. Um estudosemelhante é apresentado em [AJ99℄, porém relaionado ao provimento de vídeosao vivo pela Internet, no qual os autores fazem um estudo da arga gerada pelosusuários em um Web Site que ofereia a transmissão dos jogos da opa do mundode futebol de 1998 ao vivo. Também em [AW97℄ é apresentada uma araterizaçãode arga de apliações em três ambientes distintos: ambiente aadêmio, ambienteorganizaional de pesquisa ientí�a e ambiente omerial. Em todos esses traba-lhos aima menionados, assim omo em [Pit98, DKB02℄, as métrias utilizadas poreles foram utilizadas em nossa araterização nos níveis de sessão e tarefa de nossametodologia. Entretanto, essas métrias não são su�ientes para esse trabalho, umavez que o ritério de interação usuário-sistema e seus diferentes tipos de requisição(interativa e em lote) não são tratadas.No artigo [JvO04℄ é apresentado um método de extração de informações rele-vantes sobre o omportamento de navegação dos usuários em serviços Web. Alémdesse artigo, em [JvO04℄ é apresentado um modelo de previsão de omportamentode usuário. Em outros dois artigos [CJ90, RMP90℄ são apresentadas propostas deaquisição de onheimento. Apesar de não fazer parte do nosso trabalho proporqualquer método de previsão de omportamento ou de aquisição de onheimento,as ténias utilizadas nesses dois artigos, de erta forma, foram úteis para extrairinformações do uso do sistema em nossa araterização, além de servir omo basepara identi�ação de re�namento entre as tarefas requisitadas pelos usuários.Wasserman et. al. [WMSR04℄ apresentaram uma araterização de arga de inte-ligênia de negóios baseados no benhmark TPC-H . O benhmark TPC-H onsistede um onjunto de onsultas que imitam apliações omplexas de análise de negó-ios, em partiular a atividade de um forneedor por ataado. Ela não representa aatividade de nenhum segmento em partiular, mas sim o de uma empresa que deveontrolar, vender ou distribuir um produto mundialmente. Eles onsideraram 22onsultas do benhmark e as agruparam em quatro grupos, baseados na demandasdas mesmas por proessamento e entrada e saída, em partiular araterizando ademanda de suas bases de dados. O proesso de agrupamento é baseado em umtrabalho anterior de Calzarossa e Serazzi [CS94℄. Sua suposição é que a exeuçãode uma apliação pode ser expressa em termos da quantidade e dos SLAs de adaum dos tipos de onsultas. Sua proposta é diferente da nossa no sentido que elesnão foalizam a interação dos usuários om o sistema, mas assumem que o ben-hmark representa a arga que os usuários reais gerariam e avaliam a demandasorrespondente.Outra fonte importante que também serviu omo base para nosso trabalho são13



2. Trabalhos Relaionados 2.3. Caraterizações Web[MA02, MA00℄, que tratam de questões relaionadas a planejamento de apaidadee a importânia disso para o provimento de um serviço esalável e de boa qualidade,alto desempenho e boa disponibilidade, além de apresentarem um modelo de re-presentação de padrão de omportamento de usuário denominado CBMG(CustomerBehavior Model Graph) utilizado em vários ontextos [HTMRG+04, NAR+04℄, queserviu omo ponto de partida para a riação do modelo de representação utilizadoem nosso trabalho no nível de omportamento de usuário denominado USIMG(User-System Interation Model Graph) que será apresentado na Seção 3.4.3.Apesar dos esforços aima menionados, nós não onseguimos enontrar nenhumtrabalho que alvejasse a araterização de serviços de mineração de dados ou de umsistema Web que apresentasse araterístias similares tais omo tarefas omputai-onais intensivas e assínronas. De qualquer forma, os trabalhos apresentados nesseapítulo foram fundamentais na proposta de metodologia que é apresentada a seguir.
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Capítulo 3MetodologiaNeste apítulo desrevemos a metodologia de araterização proposta neste tra-balho. Nossa metodologia tem por objetivo guiar a exeução de araterizaçõesde sistemas que possuem araterístias interativas e não-interativas, a �m de ana-lisar o omportamento dos usuários desses sistemas, quanti�ando, quali�ando emodelando a arga riada por eles.Antes de apresentarmos a metodologia de araterização propriamente dita, éimportante de�nirmos a arquitetura do sistema que pretendemos araterizar, ouseja, de�nir os omponentes da arquitetura e os meanismos de interação entre essesomponentes. Além disso, desrevemos quais são os requisitos de araterização des-ses sistemas e omo oletar e preparar os dados neessários para essa araterização.Essas informações são apresentadas nas seções seguintes, seguidas da metodologiapropriamente dita.3.1 Arquitetura dos Sistemas CaraterizadosOs sistemas em foo neste trabalho são uma espeialização de sistemas provedoresde serviços Web tradiionais no sentido de que o usuário aessa todos os reursosdo sistema utilizando reursos da Web. Entretanto, esses sistemas se distinguemde serviços Web tradiionais por possuir um ou mais omponentes assínronos quenormalmente exeutam requisições omputaionalmente intensivas, à semelhança deserviços em lote em omputadores de grande porte. Um bom exemplo desse tipo desistema são os serviços de mineração de dados.A arquitetura dos sistemas objeto desta metodologia de araterização é om-posta basiamente de 3 omponentes (Figura 3.1):
• Usuários: é o onjunto de usuários que requisitam os serviços providos pelosservidores; 15



3. Metodologia 3.1. Arquitetura dos Sistemas Caraterizados
• Servidores Interativos: um ou mais servidores de serviços Web tradiionaisque provêem serviços sínronos baseados no protoolo HTTP ou outro proto-olo similar, e que servem de entreposto para as requisições assínronas aosservidores em lote, assim omo o aesso aos seus resultados, ou seja, são osresponsáveis pela intermediação entre os usuários e os servidores em lote; e
• Servidores em Lote: um ou mais servidores de proessamento de tarefasomputaionalmente intensivas omo algoritmos de mineração de dados.

Figura 3.1: Arquitetura do Sistema Objeto de CaraterizaçãoNeste ontexto, os serviços providos pelos servidores interativos são sínronos, ouseja, os usuários submetem requisições aos servidores e aguardam uma resposta dosmesmos para então submeter uma nova requisição. A arga de trabalho observadano sistemas interativos é onseqüênia da interatividade dos usuários, ou seja, elaé função de variáveis omo a freqüênia de submissão de requisições, da naturezadessas requisições e do usto de ada uma delas.Ao inorporarmos omponentes assínronos, representados pelos servidores emlote, há duas mudanças fundamentais que devem ser levadas em onsideração ao seanalisar a arga. Primeiro, o omportamento dos usuários deixa de ser diretamenteafetado pela latênia das requisições que geralmente não é alta no aso de serviçosWeb tradiionais, ou seja, o usuário não preisa mais esperar a resposta de umarequisição para efetuar outra, várias requisições podem ser disparadas em paralelopelos usuários podendo haver assim sobreposição temporal entre vários proessos emlote. Segundo, a arga assínrona gerada pelos usuários é independente da intera-ção e sim in�ueniada pela demanda do usuário por ações assínronas, ou seja, o16



3. Metodologia 3.2. Dimensões de Caraterizaçãousuário pode ontinuar interagindo om o sistema enquanto uma determinada tarefaé exeutada nos servidores em lote, de tal forma que um dado usuário pode estarsubmetendo requisições interativas e em lote que serão satisfeitas por servidores dife-rentes simultaneamente. Nesse segundo aso a arga também poderá ser fortementein�ueniada pela natureza dos resultados obtidos, ou seja, aso os resultados enon-trados não sejam satisfatórios, novas requisições serão submetidas aos servidores emlote.Dessa forma, temos que o funionamento desses sistemas pode ser dividido, deforma simpli�ada, em três meanismos de interação desritos abaixo:
• Requisição-Resposta Sínrona: o usuário submete uma requisição a umservidor interativo e normalmente espera a resposta para submeter uma novarequisição. Ou seja, orresponde a interações típias de sistemas WEB tradi-ionais;
• Requisição Assínrona: o usuário requisita a exeução de uma tarefa as-sínrona a um servidor interativo que a repassa ao servidor em lote orrespon-dente. Em geral trata-se de uma soliitação omputaionalmente intensiva quepossivelmente irá demorar algum tempo (minutos, horas ou até mesmo dias)para ser �nalizada; e
• Resposta Assínrona: o usuário aessa a resposta a uma requisição assín-rona feita em algum momento no passado, que é armazenada pelo sistemaquando da sua onlusão. A qualquer momento durante a utilização interativado sistema, o usuário pode aessar a resposta de uma requisição onluída.Dada a desrição da arquitetura do sistema que pretendemos araterizar, omseus omponentes e meanismos de interação, devemos de�nir as dimensões da a-raterização. A desrição dessas dimensões é apresentada na Seção a seguir.3.2 Dimensões de CaraterizaçãoUma metodologia de araterização de omportamento de usuários dos serviçosdesritos na Seção 3.1 deve tratar três tipos de requisitos: padrão de aesso dos usuá-rios; padrão das requisições dos usuários; e a natureza dessas requisições. Assim ametodologia deve onsiderar tanto os omponentes interativos quanto não-interativosda arquitetura, além do relaionamento entre eles. É a partir da araterização deada um desses omponentes que se torna possível obter todas as informações ne-essárias para a modelagem da arga imposta pelos usuários.17



3. Metodologia 3.3. Coleta de DadosA dimensão padrão de aesso refere-se à modelagem das informações temporaisde arga dos usuários, ou seja, visa determinar a freqüênia das interações entreusuários e sistemas e determinar o quanto ada uma dessas interação dura. Essainformação é obtida a partir dos serviços interativos, pois são eles os responsáveispor toda interação do sistema om os usuáriosO padrão de requisições dos usuários é a dimensão que se refere à modelagemdo que o usuário faz enquanto está interagindo om o sistema, ou seja, quais são asfunionalidades do sistema soliitadas e omo essas soliitações são feitas ao longoda sessão de interação usuário-sistema. As funionalidades requisitadas podem sertanto sínronas quanto assínronas e as mesmas podem estar sobrepostas em umamesma sessão. Para a obtenção dessas informações, os sistemas interativos e emlote, ou seja, os omponentes interativos e não-interativos, devem ser analisados emonjunto.A tereira e última dimensão se refere à análise da natureza das requisições dosusuários, ou seja, modelar os detalhes das requisições assínronas dos usuários. Nessetipo de serviço, as tarefas mais importantes a serem analisadas são as assínronaspor serem tarefas que normalmente demandam mais tempo e proessamento. Noentanto, para araterizar essas tarefas deve-se antes entender suas araterístias.As informações neessárias para a araterização dessa dimensão são obtidas a partirdos registros de atividade dos servidores em lotes.Determinadas quais as dimensões de araterização que devem ser onsideradaspela metodologia, a etapa seguinte é desrever omo deve ser feita a oleta dosdados neessários para essa araterização. Dessa forma, a Seção a seguir apresentadetalhadamente omo essa oleta deve ser feita.3.3 Coleta de DadosA oleta de dados é feita de forma desentralizada, ou seja, ada um dos sistemasque ompõem a arquitetura é responsável pelo registro das requisições feitas a ele.Nos sistemas interativos os logs podem ser feitos a partir dos logs tradiionais gera-dos pelos servidores Web om algumas alterações para que as requisições a outrossistemas também sejam arquivadas, assim omo a natureza delas. Já os sistemas emlote devem passar por um proesso de instrumentação ompleta para que todas asrequisições que heguem a eles ou saiam deles seja registradas.Em ambos os asos, a noção de sessão é registrada desde a oleta de dados. Umasessão de usuário é uma seqüênia ontígua de requisições submetidas por um usuá-rio, onde duas requisições simultâneas não estão espaçadas temporalmente aima de18



3. Metodologia 3.3. Coleta de Dadosum limiar pré-estabeleido. Esta noção é largamente empregada em sistemas Webe será estendida aqui no sentido de inorporar as requisições assínronas, que serãoonsideradas omo parte da sessão onde elas foram requisitadas, embora possam seestender por períodos de inatividade do usuário ou mesmo outras sessões. A justi�-ativa para essa estratégia é que, apesar da sua dispersão temporal, o momento darequisição é o únio no qual o usuário atua diretamente no ilo de vida da requisiçãoassínrona.Toda soliitação de um usuário é feita através dos sistemas interativos, assim osmesmos são os responsáveis pelo registro delas. Cada uma dessas requisições deveser registrada ontendo a identi�ação da sessão de origem, o dia, mês, ano, hora,minuto e segundo (a que denominamos timestamp) da requisição, além dos dadosque araterizam a natureza da requisição, por exemplo, no aso de uma soliitaçãode uma tarefa de mineração de dados, deve-se registrar qual o algoritmo utilizado, osparâmetros dos algoritmos esolhidos, além da base de dados e atributos que foramseleionados. Uma importante informação que deve ser registrada é o identi�adordo usuário assoiado à sessão de origem da tarefa no sistema omo um todo.Cada requisição de usuário pode fazer om que o sistema interativo gere uma oumais requisições aos sistemas em lote. Cada vez que um sistema interativo gera umasoliitação a um sistema em lote, o mesmo deve registrar a mesma em seus logs.Além disso, o servidor em lote também deve fazer o registro de que foi aionado.No sistema interativo de onde originou-se a soliitação, o registro deve onter oidenti�ador da sessão de origem, um identi�ador da requisição que a originou, oidenti�ador do servidor de destino da requisição e o timestamp, além dos detalhese parâmetros da requisição. No servidor em lote de destino deve-se registrar oidenti�ador da sessão de origem, um identi�ador da requisição que a originou, oidenti�ador do servidor de origem da requisição e o timestamp. Requisições entreos sistemas em lote também podem oorrer e o registro dessas requisições devem serfeitas da mesma forma.Para ada requisição submetida, seja dos usuários aos sistemas interativos, sejaentre os sistemas que ompõe a arquitetura (interativos e em lote), existe umaresposta assoiada, ou seja, toda requisição deve ter uma resposta. Da mesmaforma que as requisições são registradas nos logs dos servidores orrespondentes,as respostas a essas também devem ser registradas, onde os mesmos identi�adoresutilizados nos registros das requisições devem ser utilizados nas respetivas respostas.Neste tipo de arquitetura, por se tratarem da integração de servidores interativosem lote, pode oorrer que um determinada sessão de usuário seja �nalizada, mesmoque ainda existam proessos sendo exeutados nos servidores dos sistemas em lote.19



3. Metodologia 3.3. Coleta de DadosIndependente do �m de uma sessão, os proessos ontinuam sendo exeutados até o�m dos mesmos. Assim os registros preisam ontinuar sendo feitos refereniando asessão �nalizada até que as requisições assínronas estejam onluídas.Nesse proesso de oleta de dados, os identi�adores exerem um papel fun-damental pois serão eles os responsáveis em estabeleer as ligações entre logs dediferentes servidores, omo veremos na Seção a seguir. Além disso, os relógios dosservidores que ompõem ada um dos sistemas interativos ou em lote, devem estarsinronizados para manter a onsistênia temporal dos dados, omo também serádisutido a seguir.3.3.1 Preparação dos DadosCada servidor da arquitetura, seja ele interativo ou em lote, possui um log (re-gistro) das requisições feitas a ele, assim omo as respostas a ada uma delas. Possuitambém registrados as requisições que ele faz aos outros servidores1. Assim, após aoleta dos dados, um passo fundamental é a sua onsolidação, ou seja, a partir delogs oletados de forma independente e distribuída entre os servidores que ompõema arquitetura, devemos riar um log únio que agrupe todos os registros.O primeiro passo desse proesso de agrupamento é realizar a veri�ação de inte-gridade dos registros para que não haja inonsistênias, ou seja, deve-se veri�ar setodo registro de requisição que é enviada de um sistema para outro possui o seu or-respondente informando quando a requisição hegou no sistema de destino, se todoregistro de resposta a uma requisição em um sistema possui o orrespondente nosistema que originou a requisição et. Essa veri�ação de integridade é feita atravésdos identi�adores menionados na Seção anterior, que permitem aompanhar todaa trajetória de uma requisição. Caso a integridade dos logs seja violada, os mesmosdevem ser desartados.Feita esse veri�ação de integridade, o próximo passo é o agrupamento propria-mente dito, oloando todos os registros de todos os sistemas em um únio arquivo eposteriormente ordenando esse arquivo únio pelo timestamp dos registros. Daí vema neessidade menionada na Seção anterior de que os servidores de ada um dossistemas devem estar om seus relógios sinronizados, aso ontrário inonsistêniaspodem oorrer, omo por exemplo, uma requisição hegar ao sistema de destinoantes que a mesma tenha sido enviada pelo servidor de origem, ou o registro deduração de exeução de uma tarefa ser menor ou maior do que realmente foi. Neste1Embora estejamos os servidores interativos e em lote omo omponentes at�mios, é possívele usual que haja requisições entre servidores de mesma natureza, a exemplo de arquiteturas deservidores Web organizados em amadas. 20



3. Metodologia 3.4. Metodologia de Caraterizaçãoúltimo aso, a inonsistênia poderia não ser perebida e levar a uma araterizaçãoequivoada.Outra exemplo importante de transtorno que uma dissironização traria seriaom relação a análise do omportamento, no qual os logs poderiam registrar queuma tarefa de um determinado usuário �ou menos tempo em exeução do querealmente �ou.Finalizado esse proesso de preparação dos dados, o resultado é um únio logque ontém todos os registros de todos os sistemas, agrupados de forma onsistente.Através desse log é possível obter todo o histório de todas as requisições de todosusuários que submeteram requisições aos servidores de forma direta ou indireta. Esseé o log utilizado na extração dos dados neessários para a araterização de argado sistema.3.4 Metodologia de CaraterizaçãoDe�nida a arquitetura do sistema, as dimensões de araterização, e a estratégiade oleta e preparação dos dados podemos apresentar a metodologia de arate-rização propriamente dita. Apesar de existirem diversos sistemas que poderiam seenaixar perfeitamente no modelo de arquitetura apresentado, omo mirosopia vir-tual apresentada em [ABB+98℄ e análise de plaenta [PH05℄, a de�nição de nossametodologia está foada espei�amente em sistemas de mineração de dados. Noentanto, omo veremos a seguir, a metodologia é apliável a qualquer tipo de serviçoWeb que apresente araterístias similares, desde que as devidas adaptações sejamfeitas.3.4.1 Visão GeralNossa metodologia é modelada de forma hierárquia em três níveis, onde adanível é responsável pela araterização de uma das dimensões de�nidas na Seção 3.2:sessões de usuários, omportamento de usuários e tarefas de usuários. O nível desessão de usuário ompreende métrias omo o proesso de hegada de usuários aosistema, duração de sessão et. O nível de omportamento de usuário foa nas açõesdesempenhadas pelos usuários durante ada uma das suas sessões (ada requisiçãoque eles submeteram, por exemplo). É importante que esse nível de araterizaçãoexpliite uma araterístia importante de sistemas mineração de dados: a sobrepo-sição temporal entre requisições sínronas e assínronas, ou seja, o uso simultâneo deservidores interativos e em lote. O nível �nal, tarefas do usuário, quali�a e quan-21



3. Metodologia 3.4. Metodologia de Caraterizaçãoti�a o proesso de hegada dos trabalhos de proessamento (tarefas), da naturezadelas, dos parâmetros esolhidos para ada exeução et.Os dois primeiros níveis se apliam a qualquer sistema que possua araterístiassemelhantes aos sistemas de mineração de dados. O tereiro nível é que dependediretamente da natureza do sistema, ou seja, ada sistema possui tarefas próprias,om araterístias próprias. Assim, é neste nível que as métrias devem ser alteradaspara permitir araterizar apliações diferentes.Os ritérios de ada nível da metodologia podem ser apliados sobre todas assessões de usuários ou apenas sobre um sub-grupo dessas sessões. Através de aná-lise de similaridade nos padrões de requisições de usuários para um dado serviço,diferentes grupos de sessões de usuários podem ser identi�ados e a ada um des-ses grupos podem ser araterizados de forma independente. Nós apresentamos umexemplo dessa estratégia posteriormente em nossos resultados. Nas seções a seguir,nós disutimos ada uma dos três níveis da metodologia de araterização em maiordetalhe.3.4.2 Sessões de UsuáriosEste nível do nosso modelo de araterização modela o padrão de aesso dosusuários do sistema. O objetivo nesse nível é enontrar modelos que representemuma informação temporal relaionada à arga riada pelos usuários que iniiam umasessão no sistema, determinando quão freqüentemente eles aessam o sistema e quãolonga são essas sessões. Duas métrias diferentes e omplementares são propostasaqui:
• tempo entre hegada de sessões: a distribuição que modela o tempo entrea hegada de duas sessões onseutivas ao sistema;
• duração das sessões: orresponde ao tempo durante o qual os usuários estãoativos, isto é, submetendo requisições.Além dessas, é também importante araterizar o número das requisições sub-metidas ao sistema durante ada sessão. Isso quanti�a o número de ações queada usuário exeuta enquanto está onetado ao sistema, e omo essas ações sãodistribuídas temporalmente. Em nossa metodologia nós propomos o uso de um his-tograma de distribuição das requisições por ada sessão, mostrando omo as sessõessão agrupadas em termos do número de tarefas em ada sessão.A araterização de sessões de usuários é uma ferramenta importante para de�nir,na perspetiva dos usuários, a intensidade de uso e omo ela varia ao longo do tempo.22



3. Metodologia 3.4. Metodologia de CaraterizaçãoEssa informação permite avaliar os hábitos dos usuários, por exemplo determinandoperíodos durante os quais houve uso intenso, e é fundamental para a onstrução deferramentas de geração de arga, por exemplo.3.4.3 Comportamento de UsuáriosUma etapa essenial na metodologia de araterização é a análise dos padrões derequisições dos usuários. Isso signi�a a análise de ada uma das requisições que elerequisita a ada funionalidade do sistema e em omo esses pedidos se relaionam du-rante uma sessão. Uma ténia de modelagem que é amplamente utilizada nestes a-sos é o Customer Behavior Model Graph, ou CBMG [MA00, HTMRG+04, NAR+04℄.CBMGs são grafos de transição de estado em que ada nó ou estado representa al-guma funionalidade do sistema que pode ser requisitada pelo usuário e as arestasrepresentam as transições entre as funionalidades disponíveis. Cada aresta reebeum valor que representa a probabilidade de um usuário deixar um determinadoestado e aionar outro, o que aontee quando ele deide soliitar uma nova funio-nalidade, uma vez que a preedente já foi exeutada.A metodologia CBMG é uma representação semantiamente ria e ondensadado omportamento dos usuários, onde diferentes grupos de usuários podem ser re-presentados por CBMGs individuais que se diferem nos estados onsiderados e pelasprobabilidades das transições entre eles. Quando esta separação nos grupos é de-sejada, ténias de agrupamento são usadas para determinar as melhores soluçõespara agrupar sessões.Entretanto, CBMGs são limitados à representação de omportamentos de usuá-rios que são sempre seqüeniais, ou seja, onde apenas uma funionalidade é aessadapor vez, e transições aonteem quando o usuário �naliza uma determinada funi-onalidade e deide iniiar um outra. Os sistemas alvo dessa metodologia de ara-terização, entre os quais se inluem sistemas de mineração de dados, estão sujeitosa omportamento de usuários que são essenialmente seqüeniais omo a riaçãode tarefas e a visualização de seus resultados, mas também a atuações assínronas,uma vez que os proessos de mineração podem ser exeutados independentementedas sessões dos usuários. Os usuários podem deidir interagir de forma ompleta-mente seqüenial, esperando que ada tarefa seja �nalizada antes de requisitar umnova funionalidade, mas eles podem também optar em trabalhar om outra ta-refa enquanto esperam uma determinada tarefa �nalizar a exeução. Do ponto devista de representação do omportamento, devemos ser apazes de araterizar tantotransições referentes ao omportamento dos usuários, quando uma nova requisiçãoé feita a alguma outra funionalidade, quanto transições devido a tarefas que foram23



3. Metodologia 3.4. Metodologia de Caraterizaçãoexeutadas (freqüentemente independentes) em paralelo. Isso signi�a que a téniado CBMG, se apliada em sua forma onvenional, não pode ser usada para modelartais apliações. Esta foi a motivação para a riação de uma nova representação quepermita modelar o omportamento quando os usuários iniiam múltiplas atividadesem paralelo. Nós denominamos esse modelo de USIMG, User-System InterationModel Graph, o qual é introduzido neste trabalho. No USIMG, ada vértie repre-senta um estado no sistema, que pode ompreender apenas uma ação interativa,a exemplo do CBMG, ou uma ação em lote, ou ambas, o que é representado pelohamado estado omposto, que agrega duas ou mais ações que estejam aonteendono sistema omo um todo sob os auspíios de um dado usuário.Para riar os USIMGs, o primeiro passo é identi�ar as funionalidades do sis-tema e determinar os maros que indiam o iníio e o �m de ada uma delas. Cadauma dessas funionalidades identi�adas formam o onjunto de estados que deno-minamos de �estados simples�. Uma vez feito isso, o próximo passo é ordenar rono-logiamente o iníio e o �m de ada uma das funionalidades. Nós podemos assimidenti�ar dinamiamente os estados que nós denominamos de �estados ompostos�observando o momento quando múltiplas atividades foram iniiadas, mas que aindanão foram �nalizadas. Esses estados ompostos são assim uma omposição de doisou mais estados simples que estão ativos simultaneamente. A Figura 3.2 ilustra oproesso para a riação dos USIMGs. Mais uma vez destaamos a importânia dasinronização dos relógios entre os servidores, aso ontrário, a identi�ação equivo-ada do iníio e/ou do �m de uma requisição do usuário pode aarretar a geraçãode estados que não representem de forma real o omportamento do mesmo.

Figura 3.2: Proesso de Geração dos USIMGsO algoritmo de onstrução dos USIMGs é bastante simples e se baseia em umalista enadeada e suas operações. Para o algoritmo, é passada uma lista om as24



3. Metodologia 3.4. Metodologia de Caraterizaçãorequisições dos usuários enontradas no logs, ordenadas ronologiamente. Primei-ramente insere-se o estado de iníio da sessão no USIMG. Posteriormente, para adaelemento ontido nessa lista, veri�a-se qual o seu tipo, ou seja, iníio ou �m. Casaseja o iníio de uma requisição, insere-se a mesma em uma outra lista que ontém oestado atual do usuário. Feita a inserção, insere-se o onteúdo dessa lista no USIMG,pois esse onteúdo é agora um novo estado do usuário. Além disso, insere-se umaaresta no USIMG do último estado do mesmo para o estado que aabou de ser inse-rido. Se o tipo da requisição for o �m, ou seja, a requisição foi �nalizada, remove-sea mesma da lista de estado que mantém o estado atual do usuário. Se essa listanão estiver vazia, signi�a que o usuário �nalizou uma determinada tarefa mas on-tinua trabalhando om outras, ou seja, um novo estado, representado pelo onteúdoatual da lista de estados. Basta, então, inserir novamente o onteúdo dessa lista noUSIMG, além da aresta do último estado do USIMG para o estado que aabou deser inserido. Se após a remoção a mesma permaneer vazia, signi�a que o usuáriosimplesmente �nalizou todas suas tarefas pendentes, ou seja, não foi para nenhumnovo estado. Ao �nal do tratamento de todas as requisições, basta aresentar oestado de �m de sessão e uma aresta do último estado do USIMG para esse estado�nal. A seguir nós apresentamos o pseudo-ódigo desse algoritmo de álulo dosestados dos USIMGs:CalulaEstadosUSIMG(lista_requisicoes)1. estado_anterior =�iníio de sessão�;2. InsereEstadoUSIMG(estado_anterior);2. para toda (requisicaoı ∈ lista_requisicoes) faça3. se (requisicaoı.tipo =�iníio�) então4. InsereLista(lista_estado_atual, requisicaoı);5. InsereEstadoUSIMG(lista_estado_atual);6. InsereArestaUSIMG(estado_anterior, lista_estado_atual);7. estado_anterior = lista_estado_atual;8. senão se (requisicao.tipo = ��m�) então9. RemoveLista(lista_estado_atual, requisicaoı);10. se (TamanhoLista(lista_estado) > 0) então11. InsereEstadoUSIMG(lista_estado_atual);12. InsereArestaUSIMG(estado_anterior,

lista_estado_atual);13. estado_anterior = lista_estado_atual;25



3. Metodologia 3.4. Metodologia de Caraterização14. �m se15. �m se16. �m para17. estado_atual =��m de sessão�;18. InsereEstadoUSIMG(estado_atual);19. InsereArestaUSIMG(estado_anterior, estado_atual);Quando todos os estados que podem aonteer durante uma sessão estiverem de-�nidos, ténias de agrupamento podem ser apliadas para identi�ar grupos de ses-sões que apresentam uma similaridade no omportamento, devidamente onsistentespara serem separados em grupos diferentes. Esses novos grupos podem ser represen-tados por um USIMG individualizado, que pode ser utilizado para araterizá-los.Utilizando os modelos enontrados nesse nível da araterização, podemos gerararga sintétia que representa de forma �el o omportamento dos usuários arate-rizados, inluindo as operações simultâneas que forem identi�adas.3.4.4 Tarefas de UsuáriosFeita a araterização do padrão de aesso dos usuários ao sistema e o padrão dasrequisições, o último nível da metodologia de araterização é modelar os detalhesdas operações iniiadas pelos usuários. No ontexto de mineração de dados, asrequisições importantes são as exeuções dos algoritmos de mineração de dados,ou tarefas. Cada uma dessas tarefas pode ser araterizada por três informaçõesdistintas: o algoritmo seleionado, os parâmetros neessários para a exeução deada algoritmo, e o bano de dados seleionados pelos usuários.Nesse aso, nossa metodologia propõe os seguintes meanismos de araterização:
• proesso de hegada de tarefas: é representado pela distribuição do tempoentre hegadas onseutivas de novas tarefas a serem proessadas pelo sistema.Como feito em asos anteriores, isso é feito através da análise da distribuiçãode freqüênia do tempo entre hegadas.
• algoritmos de mineração: nós devemos determinar quão freqüentementeada algoritmo é seleionado pelos usuários. Isso pode ser feito através daonstrução de um histograma da popularidade dos algoritmos disponíveis noslogs. 26



3. Metodologia 3.5. Sumário
• parâmetros: para ada algoritmo, a popularidade individual dos valores deseus parâmetros devem ser determinados, novamente através do uso de umhistograma/distribuição de popularidade. Se um algoritmo possui mais deum parâmetro, eles devem ser onsiderados de forma independente e possíveisorrelações entre eles devem ser investigadas. Outra informação que deve seranalisada é omo os parâmetros mudam durante uma sessão interativa, na qualum usuário pode exeutar o mesmo algoritmo múltiplas vezes. Isso pode serfeito separando os parâmetros em lasses utilizando ritérios temporais ou depopularidade, entre outros.
• base de dados: deve haver também uma araterização de omo os usuáriosaessam as bases de dados disponíveis para ele para mineração. Isso pode serfeito determinando a popularidade das bases de forma geral ou separadas poralgoritmo nas tarefas exeutadas. Deve-se também analisar a popularidadedos atributos de ada base separadamente, assim omo o número de atributosutilizados em ada mineração.Através da apliação desses ritérios de araterização, será possível entendermelhor omo os usuários aessam o sistema e então será possível melhorar o desen-volvimento de novas funionalidades, prevendo o omportamento futuro, além detornar possível a riação de um gerador de arga que poderá ser utilizado para ava-liar o desempenho do sistema sob diferentes situações, bem omo avaliar o impatodas alterações na arquitetura do sistema, por exemplo.3.5 SumárioNeste apítulo apresentamos a nossa proposta de metodologia de arateriza-ção de sistemas que possuam omponentes sínronos e assínronos. Esta propostaestende trabalhos anteriores, em partiular aqueles dediados a sistemas sínronos(p.ex., Web), inorpora meanismos de araterização de arga de proessamento emlote, e introduz uma nova representação que permite relaionar o omportamentodos usuários e seus efeitos em servidores interativos e em lote. No próximo apítuloapresentamos a apliação dessa metodologia a um serviço de mineração de dadosreal.
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Capítulo 4Estudo de CasoNeste apítulo apresentamos um estudo de aso realizado apliando a metodo-logia de araterização desrita no Capítulo 3 a um serviço de mineração de dadosdenominado Tamanduá.Primeiramente, na Seção 4.1 desrevemos a arquitetura desse ambiente, identi-�ando seus omponentes e o funionamento deles. Posteriormente, na Seção 4.2apresentamos os resultados obtidos na apliação de ada um dos níveis da metodo-logia de araterização nesse ambiente. Enerramos o apítulo om um sumário dosresultados enontrados.4.1 Arquitetura TamanduáA arquitetura Tamanduá é baseada no ilo de vida padrão de desoberta de o-nheimento em bases de dados [HK00℄ e é ilustrada na �gura 4.1. Todas as interaçõesassoiadas om requisições aos serviços de mineração de dados são realizadas atravésda Web, om base numa interfae, que aessa os serviços de mineração através douso de tenologias Web Servies.Cada usuário interage om o sistema através de um servidor de apliação quepor sua vez interage om os diversos serviços neessários para satisfazer as requisi-ções dos usuários. Esse servidor é responsável pela autentiação do usuário e pelaimplementação dos ontroles de aesso adequados. Diversos servidores de apliaçãopodem existir, tanto para �ns de distribuição de arga quanto para implementação delógias de serviço diferentes em função da origem dos usuários. Essa solução garanteuma forma simples de identi�ação de serviços e expansão da arquitetura [KGL+03℄.O proesso de mineração omeça om a aquisição de dados, quando dados dediversas fontes e formatos são integrados em repositórios de dados onsistentes on-trolados pelos servidores de dados. Os dados propriamente ditos podem se enontrar28



4. Estudo de Caso 4.1. Arquitetura Tamanduá
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Figura 4.1: A arquitetura Tamanduáem armazéns de dados já existentes, banos de dados onvenionais, ou podem serobtidos a partir de fontes não estruturadas, omo páginas da WWW. Nesse últimoaso, a arquitetura prevê reursos para o desenvolvimento de ferramentas extratorasapazes de retirar a informação relevante das páginas para gerar uma base de dadosadequada.Os servidores de dados do Tamanduá mantêm informações sobre as bases dedados que podem ser mineradas. Através de uma interfae de serviço pré-de�nida,ada servidor de dados pode anuniar a sua existênia, forneendo tanto os dadospropriamente ditos quanto meta-dados que desrevam ada base disponível. Todosos servidores implementam uma interfae de onsultas através da qual os usuáriospodem identi�ar as araterístias das bases disponíveis, seleionar atributos deinteresse e determinar intervalos de dados que devem ser onsiderados durante oproesso de mineração [Pat02℄.O usuário esolhe uma base sobre a qual pretende minerar através das informa-ções obtidas de seus meta-dados. Depois de determinar os dados a serem minerados,o usuário espei�a a tarefa de mineração a ser exeutada, que inlui também o algo-ritmo a ser utilizado, om seus parâmetros. Esse algoritmo deve ser esolhido entreaqueles ofereidos pelos servidores de mineração disponíveis.29



4. Estudo de Caso 4.1. Arquitetura TamanduáApesar do servidor de mineração do Tamanduá já dispor de diversos algoritmosde mineração implementados, até o momento apenas um algoritmo de mineraçãode regras de assoiação está disponível para os usuários. Uma regra de assoiaçãorepresenta uma relação entre dois ou mais itens de uma base de dados. Por exemplo,analisando a bases de vendas de uma papelaria, podemos enontrar uma regra quediz que 80% dos lientes que ompram lápis e borraha também ompram aderno,e que 50% das vendas dessa papelaria envolvem esses três itens.Esse algoritmo de mineração de regras de assoiação disponibilizado é o o Apri-ori [AIS93, VJF+04℄, ujos parâmetros são suporte e on�ança. A on�ança repre-senta o valor de previsão (ou probabilidade ondiional) de uma regra minerada.No exemplo de regra do parágrafo anterior, se um liente ompra lápis e borrahapodemos arrisar que ele também irá omprar aderno om uma hane de aertode 80%. O suporte representa a freqüênia de oorrênia do evento formado pelositens da regra e dá uma medida da sua signi�ânia estatístia. Na regra exemplodo parágrafo anterior, o suporte de 50% india que 50% de todas as transações re-alizadas na papelaria inluíram os itens lápis, borraha e aderno. Assim, deve-seinformar para o algoritmo Apriori quais os valores mínimos de suporte e on�ançaque uma regra deve apresentar para ser onsiderada interessante, sendo que essesvalores variam no intervalo de 0 a 100%.Os algoritmos de mineração de dados são omputaionalmente intensivos, tendoomplexidade exponenial em muitos asos, o que é agravado pelo grande volume dedados que se tem que analisar. A plataforma Tamanduá emprega versões paralelasdesses algoritmos que se araterizam pela alta esalabilidade. Essa araterístiaé importante por minimizar as demandas omputaionais loalizadas, permitindoo reaproveitamento de parque existente em momentos de oiosidade. A e�iêniadesses algoritmos paralelos está assoiada à estratégia de paralelização baseada em�uxos identi�ados de dados [VMF+04, FJG+05℄, e que tem resultado em e�iêniaspróximas de 100% para on�gurações de grande porte, om dezenas de máquinas,em virtude da assinronia inerente ao algoritmo e exploração da sobreposição entreomputação e omuniação.O proessamento da tarefa é realizado em um ambiente de luster, utilizando té-nias de algoritmos paralelos baseados no paradigma Filter Labeled-Stream [VMF+04,FJG+05℄. Minerar onjuntos de dados enormes e potenialmente dinâmios é umatarefa muito intensiva omputaionalmente. Portanto, a implementação de algorit-mos e�ientes de mineração de dados em um ambiente de omputação paralela dealto desempenho é ruial para melhorar os tempos de resposta. Cada servidor demineração oordena a utilização de um luster, anuniando para os servidores de30



4. Estudo de Caso 4.1. Arquitetura Tamanduáapliação os algoritmos nele implementados e reebendo as requisições por proes-samento feitas pelos lientes.Uma vez esolhida pelo liente a base de dados a ser minerada e o algoritmo aser apliado sobre os dados, o servidor de apliação requisita o serviço ao servidorde mineração. Este, por sua vez, oordena a transferênia dos dados do servidor dedados para o servidor de proessamento, inlusive gereniando um meanismo deahe para bases de dados já transferidas anteriormente.Durante a exeução da tarefa, o servidor de mineração monitora a exeução e éapaz de forneer informações sobre o seu andamento. Quando a tarefa é omple-tada, a apliação pode exibir o resultado para o usuário, soliitando a um servidorde visualização que rie as abstrações visuais do modelo de aordo om a tarefa eparâmetros informados pelo usuário. A possibilidade de usar serviços de visualiza-ção distintos permite a distribuição de arga relaionada ao proesso de exibiçãode resultados e a esolha de diferentes servidores em função do tipo de visualizaçãodesejado e das metáforas visuais disponíveis em ada servidor [NS02℄.A implantação desse paradigma fez surgir novas neessidades que distinguem oTamanduá dos demais modelos de mineração de dados. Para operar em uma arquite-tura orientada a serviços (Servie Oriented Arquiteture, SOA) [Ar04℄, as apliações(ou serviços) têm que de�nir, de forma delarativa, suas exigênias e apaidadesem um formato pré-de�nido entre as máquinas [CKM+03℄. A popularidade dosWeb Servies omo um método para omuniação entre programas tornou essa solu-ção uma esolha natural para a implementação de SOA, provendo aesso a serviçosatravés da Web, baseado em padrões bem de�nidos e amplamente difundidos.Uma SOA se arateriza prinipalmente pela disponibilização de serviços que,desritos de uma maneira interpretável por máquinas, possam ser ombinados pararesolver algum problema. No Tamanduá, esses serviços são o repositório de dados, oservidor de mineração e o servidor de visualização e o problema que se deseja resolveré a mineração de uma base de dados e a desoberta do onheimento a partir davisualização dos resultados obtidos.A arquitetura Tamanduá pode ser mapeada na arquitetura alvo de arateriza-ção da metodologia proposta, desrita na Seção 3.1. No Tamanduá nós temos quatroservidores interativos (servidor de dados, de visualização, de apliação e de minera-ção) e um servidor em lote (servidor de proessamento), onde todas as requisições deusuários são feitas através de um servidor interativo entral (servidor de apliação)que repassa as mesmas para os demais servidores interativos. Assim, os quatro ser-vidores interativos são os responsáveis pelas requisições sínronas dos usuários omovisualização de resultados, visualização de base de dados e riação de tarefas, entre31



4. Estudo de Caso 4.2. Resultadosoutras, e o servidor de proessamento é responsável pelas requisições assínronasque são as exeuções das tarefas de mineração de dados. De aordo om a metodo-logia, a dimensão de padrão de aesso irá modelar as interações dos usuários om osservidores de apliação, de dados e visualização, a dimensão de requisições modelatanto as requisições a esses servidores quanto ao servidor de mineração de dados.Por �m, a dimensão de análise da natureza das requisições irá tratar exlusivamenteda natureza das tarefas de mineração submetidas ao servidor de mineração.4.2 ResultadosNesta Seção mostramos os resultados da araterização do Tamanduá, uma apli-ação de mineração de dados desrita na Seção anterior e que vem sendo utilizadopor estudantes de ursos de mineração de dados, que utilizavam o Tamanduá emaulas prátias e no desenvolvimento de trabalhos, e por organizações governamentaisque têm omo objetivo identi�ar fraudes em ompras do governo e disrepâniasentre os salários de funionários públios, entre outros.Como dito anteriormente, a arquitetura do Tamanduá é dividida em um servi-dor de mineração, um servidor de dados e um servidor de visualização, e todas asrequisições dos usuários são submetidas através de um servidor de apliação, quedispara as ações neessárias a serem exeutadas pelos outros servidores. A oletade dados para análise foi feita de forma desentralizada, onforme proposto pelametodologia na Seção 3.3. Os logs do servidor de apliação foram gerados a partirde logs tradiionais de um servidor Web e o restante dos servidores foram devida-mente instrumentados para que os logs pudessem ser oletados seguindo a sugestãoda metodologia. Todas as requisições dos usuários foram registradas, assim omo asrespostas das mesmas, e o relógio de todos os servidores foram sinronizados utili-zando NTP(Network Time Protool) [Mil92℄, o que na prátia pouo importou umavez que, na versão atual do Tamanduá, todos os servidores estão sendo exeutadosna mesma máquina. Uma desrição dos logs oletados em ada um dos servidoresdo Tamanduá, assim omo um amostra de tais logs, segue em anexo no Apêndie A.Os logs utilizados neste trabalho foram oletados no período de março a maio de2005.Seguindo a metodologia, o passo seguinte à oleta dos dados é a preparação dosmesmos, desrita na Seção 3.3.1. Nessa preparação agrupamos os logs oletadosnos diversos servidores diferentes em um únio log, veri�ando a integridade dosregistros oletados e ordenando os mesmos de forma ronológia, ou seja, pela ordemde oorrênia. A partir desse únio log, que ontém todos os registros de todos os32



4. Estudo de Caso 4.2. Resultadosservidores, foi feita a araterização apresentada nesta seção. Uma desrição maisdetalhada desse únio log e uma amostra do mesmo segue em anexo no Apêndie B.Começamos a apresentação dos resultados desrevendo a arga que foi usada emnossa araterização. Em seguida, disutimos as múltiplas dimensões do modelode araterização hierárquia que foi utilizado para analisar a arga de trabalho,inluindo as sessões dos usuários, o omportamento dos usuários e as tarefas queeles riam.4.2.1 Visão Geral da Carga de TrabalhoPeríodo Março-Maio 2005Total # usuários 145Total # sessões 932Total # tarefas 1035Média (CV) � duração da sessão (minutos) 29,50 (1,70)Média (CV) � # sessões por usuário 6,43 (1,53)Média (CV) � # tarefas por sessão 1,12 (1,73)Tabela 4.1: Sumário da Carga (CV = Coe�iente de Variação)Uma visão geral da arga de trabalho utilizada em nossa araterização é apre-sentada na Tabela 4.1. Neste período um total de 932 sessões de usuários foramrealizadas, para um grupo de 145 usuários, o que totaliza um média de 6,4 sessõespor usuários. O oe�iente de variação (CV) 1, no entanto, india que existe umaquantidade signi�ativa de usuários que desviam signi�ativamente da média. Omesmo aontee om a duração das sessões e o número de tarefas por sessão, o quesugere uma grande variabilidade no omportamento do usuário. Este fato é onsi-derado durante nossa araterização, no sentido em que prouramos quanti�ar avariabilidade dos valores em ada um dos ritérios avaliados.4.2.2 Sessões de UsuáriosPrimeiro, onsideramos as sessões dos usuários. Para estudar o proesso de he-gada das sessões, primeiramente observamos que a interação dos usuários ao longodo período de log oletado era omposta de sub-períodos de interação intensa, in-teração pouo intensa e períodos de nenhuma interação. Os períodos de interaçãointensa estão assoiados a ursos que foram ministrados ou aulas prátias, os mo-mentos de nenhuma interação representam os �nais de semana e madrugadas e os1Coe�iente de Variação é a razão entre o Desvio Padrão e a Média33



4. Estudo de Caso 4.2. Resultadosmomentos de interação pouo intensa representam o restante do log, nos quais o usodo sistema era esporádio. Se onsiderássemos todo o período na análise do proessode hegada teríamos que a média seria fortemente in�ueniada por esses períodos depoua ou nenhuma interação e o modelo não seria representativo de uso intenso dosistema. Dessa forma, para a análise do proesso de hegada, esolhemos um períodode interação intensa, no qual a taxa de hegada de sessões era razoavelmente estávele alta2, evitando assim, os efeitos indesejáveis de agregação de dados.Na Tabela 4.2 apresentamos um sumário da arga de trabalho onsiderada paraanálise do proesso de hegada de sessão. Essa arga representa três horas de umaaula prátia no dia 29 de março de 2005. Apenas nesse período observamos queforam disparadas 17% das tarefas ontidas em todo log, além de representar 8% detodas as sessões, o que mostra que se trata de uma arga bastante representativa.Em todo log oletado, enontramos outros 13 períodos omo esse de aulas prátiasou ursos, nos quais a interação eram intensa, representando, juntamente om operíodo utilizado na analise, 61,6% de todas as sessões e 63,3% de todas as tarefas,o que, além de mostrar que o sistema Tamanduá possui períodos de rajadas de uso,induzidos por urso ou aula prátias, reforça a signi�ânia da arga utilizada naanálise do proesso de hegada. 29 Março 2005Período 19hs às 22hsTotal # usuários 34Total # sessões 78Total # tarefas 176Média (CV) � duração da sessão (minutos) 26,88 (0,93)Média (CV) � # sessões por usuário 2,36 (0,78)Média (CV) � # tarefas por sessão 2,25 (1,34)Tabela 4.2: Sumário da Carga Considerada no Proessos de Chegada de Sessão e deTarefas (CV = Coe�iente of Variação)Feita a análise desse período de estabilidade esolhido, pudemos onluir que otempo entre hegadas de sessões de usuários pode ser representada por uma distri-buição Weibull [Wei05℄, omo ilustrado pela Figura 4.2(a).Além de analisarmos o proesso de hegada, onforme propõe a metodologia, aduração das sessões também foi araterizada. Diferente do proesso de hegada desessões, no qual um período espeí�o do log foi seleionado para análise, na ara-terização da duração das sessões, todas as sessões foram onsideradas. O motivo é2Isto é, om muitas novas sessões sendo iniiadas.34



4. Estudo de Caso 4.2. Resultados
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4. Estudo de Caso 4.2. ResultadosLognormal Weibull Power LawDistribuição σ µ α β a bDistr. do Tempo entre Chegada de Sessão - - 1.23 2.50 - -Distr. da Duração de Sessão 0.83 0.52 - - - -Distr. do Número de Tarefas por Sessão - - - - 177.90 -1.29Distr. do Tempo entre Chegada de Tarefas - - 0.89 0.51 - -Lognormal (PDF): pX(x) = 1
xσ

√

2π
e

−(ln(x)−µ)2

2σ2Weibull (PDF): pX(x) = αβ−αxα−1e
−( x

β
)αPower Law: f(x) = axbTabela 4.3: Sumário das Distribuições

 0

 100

 200

 300

 400

 500

 600

 700

109876543210

# 
de

 s
es

sõ
es

# de tarefas

Power Law
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4. Estudo de Caso 4.2. Resultadosauxiliar nas análises. Assim, através da avaliação dessas aproximações, observandoa distânia dos mínimos quadrados de ada urva, além de uma inspeção visual dasmesmas, enontramos os modelos que melhor representavam os dados medidos.Através dos resultados onseguimos on�rmar a grande variabilidade das arate-rístias relativas às sessões, ao mesmo tempo em que onseguimos modelá-las atravésde distribuições estatístias, permitindo a geração de arga sintétia de forma bas-tante fáil.4.2.3 Comportamento de UsuárioApós a araterização das sessões, partimos para a araterização do omporta-mento do usuário em ada sessão. O objetivo foi identi�ar e modelar as interaçõesdos usuários om o sistema. Para isso apliamos ada um dos passos para a iden-ti�ação do USIMG, omo desrito na Seção 3.4.3, ao log no qual foram uni�adosos registros de todos os servidores do sistema Tamanduá. Em seguida modelamoso omportamento do usuário em ada sessão, e hegamos ao USIMG mostrado naFigura 4.4.

Figura 4.4: USIMG de todas as Sessões37



4. Estudo de Caso 4.2. ResultadosEstado PorentagemVisualiza Resultados 40%Exeuta Tarefa 22%Cria Tarefa 20%Edita Tarefa 7%Exeuta Tarefa (2x) 5%Visualiza Resultados / Exeuta Tarefa 3%Cria Tarefa / Exeuta Tarefa 3%Tabela 4.4: Freqüênia das Requisições - todas sessõesNo USIMG, ada estado representa uma ou mais funionalidades do sistema queestão sendo requisitadas pelo usuário. Se o usuário requisita mais de uma funio-nalidade ao mesmo tempo, o estado é uma ombinação dessas funionalidades. Asarestas representam as transições, observadas entre os estados, e são rotuladas oma probabilidade de um usuário exeutar tal transição. Através do USIMG podemosver que algumas funionalidades são de fato requisitadas simultaneamente, o quenão poderia ser modelado através dos CBMGs tradiionais. Além disso, baseado noUSIMG seria possível riar uma arga de trabalho mais preisa e �el, representandoinlusive as atividades simultâneas dos usuários.Analisando a Figura 4.4 podemos ver que, ao iniiar uma sessão, o usuário temuma probabilidade de 66% de soliitar a visualização de resultados anteriores eapenas 34% de hane de requisitar a edição ou riação de uma nova tarefa, emboraele possa riar ou editar tarefas em um outro momento de sua sessão. O USIMGpermite modelar enários onde múltiplos eventos simultâneos sejam disparados pelousuários enquanto uma tarefa já está exeutando, sem que essa exeução tenhaterminado. Isso oorre em estados omo exeuta tarefa/ria tarefa, no grafo daFigura 4.4. Um aso interessante é que o USIMG é apaz de apturar a exeuçãode múltiplas tarefas simultaneamente, omo representado pelo estado exeuta tarefa(2x). Na Tabela 4.4, apresentamos a freqüênia de ada estado do USIMG da Figura4.4. A maior parte do tempo está assoiado aos estados seqüeniais (visualização deresultados, tarefa em exeução e riação de tarefa).Uma questão importante é sobre a diversidade de omportamentos que um únioUSIMG pode representar. Para avaliar estes aspetos podemos agrupar as sessõessemelhantes, omo disutido no Capítulo 3. Assim, além de identi�ar o USIMGpara todas as sessões do log, utilizamos ténias de agrupamento para separar assessões dos usuários em grupos que possuam omportamento similar. Utilizamoso algoritmo K-means [Har75℄ e o número de grupos foi determinado através do
βCV , omo desrito em [MA00℄. Identi�amos dois grupos, ujas araterístias38



4. Estudo de Caso 4.2. Resultadossão apresentadas na Tabela 4.5. Grupo 0 Grupo 1% de sessões 68% 32%% de tarefas 10% 90%Média (CV) duração de sessão (minutos) 12,19 (2,06) 54,28 (1,25)Tabela 4.5: Sumário das Caraterístias do USIMGApliamos as mesmas ténias de araterização para os grupos de sessões enon-trados através do agrupamento, o que produziu um USIMG para ada grupo. Essesgrafos estão mostrados nas Figuras 4.5 e 4.6. Note que existem alguns estadosque apareem nos grupos mas não apareiam no USIMG únio mostrado anterior-mente. Isso aonteeu porque deidimos onsiderar apenas as transições entre osestados mais signi�ativas em ada aso(transições aima de 4%, inlusive), assim,onseqüentemente oultamos estados irrelevantes que possuem pouas requisições,omo por exemplo o estado Exeuta Tarefa (3x) no grafo únio de todas as sessões.Observando o grafo de ada um dos dois grupos, notamos que eles separaram assessões de uma forma bastante interessante.

Figura 4.5: USIMG das Sessões do Grupo 0A primeira lasse de sessões, representada pelo grafo 4.5, identi�a as sessões quenão possuem paralelismo ou estados ompostos. Isso signi�a que o usuário exeuta39



4. Estudo de Caso 4.2. ResultadosRequisições PorentagemVisualiza Resultados 75%Cria Tarefa 10%Edita Tarefa 8%Exeuta Tarefa 7%Tabela 4.6: Freqüênia das Requisições - Grupo 0ada passo seqüenialmente, esperando que uma requisição se omplete para iniiaruma nova requisição. Isso forma um ilo simples: o usuário ria uma tarefa, submetea mesma para exeução, aguarda o �m da exeução e visualiza os resultados. Essegrupo representa aproximadamente dois terços das sessões, mas, levando em ontasua natureza �seqüenial�, elas respondem por apenas 10% das tarefas exeutadasno sistema, já que os usuários que possuem sessões nesse grupo demora mais adisparar tarefas (Tabela 4.5). Além disso, são sessões que duram em média apenas 12minutos. Podemos assoiar esse grupo aos usuários que não têm grande experiêniaom mineração de dados e/ou utilização do Tamanduá.

Figura 4.6: USIMG das Sessões do Grupo 1
40



4. Estudo de Caso 4.2. ResultadosRequisições PorentagemExeuta Tarefa 27%Cria Tarefa 21%Visualiza Resultados 20%Edita Tarefa 8%Exeuta Tarefa (2x) 8%Edita Tarefa / Exeuta Tarefa 5%Visualiza Resultados / Exeuta Tarefa 5%Cria Tarefa / Exeuta Tarefa 4%Exeuta Tarefa (3x) 2%Tabela 4.7: Freqüênia das Requisições - Grupo 1O segundo grupo de sessões (Figura 4.6) inlui as sessões em que existe umanotável superposição entre interatividade e proessamento em lote (bath). Issosigni�a que enquanto o usuário espera que uma tarefa termine sua exeução, eleutiliza este tempo para outras atividades, omo visualizar uma tarefa anterior, riaruma nova tarefa ou mesmo exeutar outras. Este grupo ontém apenas 32% sessões,mas 90% das tarefas registradas são exeutadas dentro dessas sessões (Tabela 4.5) ea duração das mesmas é de 54 minutos em média, 4,5 vezes maiores que as sessõesdo outro grupo.A freqüênia de ada estado nos grupos 0 e 1 é mostrada nas Tabelas 4.6 e 4.7.No aso do grupo 0, que foi lassi�ado omo o grupo das sessões sem paralelismo,100% das requisições orrespondem aos estados seqüeniais (Visualiza Resultadose Cria Tarefa). Por outro lado, no grupo 1, lassi�ado omo o grupo das ses-sões om paralelismo, a freqüênia dos estados om sobreposição de atividades dousuário(Edita Tarefa / Exeuta Tarefa, Visualiza Resultados / Exeuta Tarefa, CriaTarefa / Exeuta Tarefa e Exeuta Tarefa (3x)) hega a 16% do total de requisições,o que não pode ser desprezado.Esses resultados mostram a utilidade do proesso de araterização ser exeu-tado para grupos distintos de usuários. Considerando a diversidade enontrada nosmodelos, outros resultados interessantes ainda podem ser enontrados. Em geral,esses resultados mostram que preisamos de melhores ferramentas de arateriza-ção e ténias para avaliar Web Servies, e mostram também omo a diversidadede usuários afeta a arga de trabalho imposta ao sistema, em partiular as açõesnão-interativas. Esses resultados podem ser utilizados para direionar pesquisas emestratégias de esalonamento e questões relaionadas, omo desempenho, disponi-bilidade e previsibilidade das apliações, tópios que têm se tornado relevantes noesopo dos Web Servies em geral. 41



4. Estudo de Caso 4.2. Resultados4.2.4 Tarefas de UsuáriosFinalmente, araterizamos as tarefas riadas pelos usuários. Assim omo exis-tem períodos em que a taxa de hegada de sessão é pratiamente nula, existemperíodos em que não há exeução de nenhuma tarefa de mineração, dessa forma,para o proesso de hegada de tarefas, esolhemos o mesmo período estável utilizadona avaliação do proesso de hegada de sessões de usuários desrito na Seção 4.2.2,e um sumário da arga desse período também pode ser enontrada na Tabela 4.2.Mais uma vez isso garante que evitemos efeitos indesejáveis da agregação de dados.Novamente, omo no proesso de hegada de sessões, o proesso de hegada detarefas pode ser modelado omo uma distribuição Weibull, omo mostrado na Figura4.7 e ujos valores dos parâmetros podem ser vistos na Tabela 4.3 da Seção 4.2.2.
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4. Estudo de Caso 4.2. Resultados
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4. Estudo de Caso 4.2. Resultadosdensas, além de uma variedade de atributos tal que apenas valores baixos de suporteonseguem apturar as regras existentes. Não enontramos nenhuma distribuiçãoque modelasse bem esses dados. No entanto, sripts para geração de arga podemusar diretamente os dados de freqüênia (ou popularidade).Após analisar ada parâmetro isoladamente, investigamos a orrelação entre eles(Tabela 4.8). De aordo om a tabela, aproximadamente 50% das tarefas possuemtanto o suporte quanto a on�ança menor que 5. Novamente, a on�ança possui umdistribuição mais ampla e om mais valores distintos que o suporte. A diagonal natabela de relações mostra uma orrelação entre o aumento do suporte e on�ança.Para nós, isso é uma indiação de que alguns usuários não entendem muito bemos oneitos por trás de ada parâmetro utilizado e simplesmente utilizam o mesmovalor para ambos os parâmetros. A tabela de relações entre parâmetros omplementaos resultados enontrados a partir dos grá�os da Figura 4.8, para �ns de geraçãode arga.Con�ança / Suporte 0 5 10 15 20 20+0 48,2% 2,56% 2,97% 0% 0,17% 0,34%5 2,39% 6,48% 1,62% 0% 0,09% 0%10 3,58% 2,22% 6,14% 0% 0,17% 0%15 0,34% 0% 0% 0,51% 0% 0%20 3,75% 0,60% 0,68% 0,26% 0,43% 0,17%20+ 4,95% 2,30% 2,22% 0,09% 2,56% 4,18%Tabela 4.8: Relação entre os Parâmetros do Algoritmo AprioriA Tabela 4.9 mostra uma desrição das prinipais bases de dados utilizadas,informando o número de tuplas e de atributos de ada uma e a porentagem detarefas que utilizaram ada uma delas. Observando a porentagem de tarefas queusam ada base, temos que 17% das tarefas utilizam as outras 9 bases de dadosdisponíveis. Essas outras bases de dados não foram onsideradas em nossas análisepor serem muito pouo utilizadas. O restante dos resultados apresentados foramrealizados onsiderando as tarefas para ada uma dessas três bases de dados deforma independente.Finalizando à araterização dos parâmetros das tarefas, estudamos omo osusuários re�nam uma tarefa de mineração de dados. A Tabela 4.10 mostra omo apopularidade dos valores do suporte variam em momentos diferentes: quando umatarefa é riada, quando ela é re�nada pela primeira vez (após os primeiros resultadosserem visualizados), e o tereiro momento, quando a tarefa é re�nada pela segundavez. Isso foi feito para duas das bases de dados apresentadas na Tabela 4.9. A tabela44



4. Estudo de Caso 4.2. ResultadosBase de Dados # de Tuplas # de Atributos % de TarefasBase de Dados X 14506 16 52Base de Dados Y 27794 18 21Base de Dados Z 86611 26 10Tabela 4.9: Desrição das Base de Dadosmostra que os usuários tendem a reduzir o valor do suporte ao re�nar uma tarefade mineração de dados, isso porque os mesmos não onheem as araterístias dasbases, realizando uma alibração experimental até que as regras fosse surgindo. Issoaumenta a arga no sistema, porque o suporte é determinante no número de regrasde assoiação proessados pelo algoritmo (quanto menor o suporte, maior a argano sistema). Um fen�meno semelhante p�de ser observado nos valores de on�ança.Neste ontexto vislumbramos a utilização de ténias de análise de seqüênias a �mde quanti�ar este omportamento.Base de Dados X Base de Dados YSuporte 0-5 5-10 10-20 20+ 0-5 5-10 10-20 20+
1o Instante 65,92% 18,15% 12,96% 2,97% 48,80% 19,64% 27,97% 3,59%
2o Instante 76,70% 9,70% 7,76% 5,84% 60,52% 26,61% 7,89% 4,98%
3o Instante 89,58% 4,16% 4,16% 2,1% 75% 9,33% 8,33% 7,34%Tabela 4.10: Re�namento das TarefasAlém dessa informação ser muito útil para um gerador de arga mais re�nado emais pertinente, ela é interessante para o planejamento do sistema omo um todo,para esalonamento de tarefas e estratégias de aloação de reursos.Complementando a araterização das tarefas analisamos omo os usuários utili-zam as bases de dados disponíveis e seus atributos. Para isso utilizamos as três basesde dados desritas na tabela 4.9. Separando as tarefas relaionadas a ada uma des-sas bases, primeiro veri�amos o número de atributos esolhidos pelos usuários paraserem utilizados nas bases a serem mineradas e depois examinamos a popularidadedos atributos esolhidos para essas tarefas.As Figuras 4.9, 4.10 e 4.11 mostram os resultados para ada uma das trêsprinipais base de dados. Os histogramas umulativos para o número de atributosutilizados em ada tarefa são mostrados nas Figuras 4.9(a), 4.10(a) e 4.11(a). Osresultados mostram que 80% das tarefas de mineração utilizam no máximo 8 atribu-tos. Esse dado é partiularmente importante, pois o algoritmo Apriori é altamentesensível ao número de atributos. Além disso, os resultados mostram que os usuários45



4. Estudo de Caso 4.2. Resultados
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4. Estudo de Caso 4.2. Resultados
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4. Estudo de Caso 4.3. Sumário
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atributo(b) Popularidade de AtributosFigura 4.11: Base de Dados Zdados em um maior nível de detalhe.4.3 SumárioNeste apítulo apresentamos os resultados obtidos om a apliação da nossa pro-posta de metodologia de araterização a um sistema real de mineração de dados,o Tamanduá. Grande parte da arga pode ser modelada a partir de distribuiçõesestatístias, omo o proesso de hegada de sessão e de tarefa que puderam ser apro-ximadas a distribuições Weibull, além do USIMG que modelou o omportamento dos48



4. Estudo de Caso 4.3. Sumáriousuários. Através desses modelos, assoiados aos as demais distribuições de freqüên-ia e popularidade, um gerador de arga pode ser onstruído para que mudanças nossistema possam ser avaliados. Além disso, onseguimos agrupar as sessões de usuá-rios em dois grupos: sessões sem paralelismo e sessões om paralelismo. Assoiandoesses dados om as Tabelas 4.8 4.10, temos fortes indíios que o omportamentodos usuários muda muito à medida em que os mesmos vão se familiarizando omo sistema. E por �m, araterizamos omo são utilizadas as bases de dados e seusatributos nas tarefas dos usuários, mostrando que o uso de ténias de ahe podemmelhorar muito o desempenho de sistema.
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Capítulo 5Conlusões e Trabalhos Futuros
5.1 ConlusõesDiversos estudos de araterização de serviços Web têm sido publiados ulti-mamente. Entretanto, a maioria deles foa apenas em pedidos interativos, isto é,pedidos que seguem o protoolo tradiional da requisição-resposta do HTTP. Umanova tendênia para tais serviços é aquela ujos os serviços podem ser providos deforma assínrona por serem omputaionalmente intensivos e não faz sentido obstruirum outro pedido até que a resposta do primeiro esteja pronta. Um exemplo paratais serviços são os serviços de mineração de dados, nos quais a exeução das tarefasde mineração é provida de forma assínrona, enquanto a riação de uma tarefa e avisualização dos resultados aonteem interativamente. Além disso, esta assinroniapermite que haja sobreposição entre as várias atividades, em partiular na exeuçãode tarefa e em requisições interativas. Compreender a arga de tal apliação é umpasso fundamental para o proesso de planejamento de apaidade e de análise dedesempenho, bem omo do projeto e a implementação de novos meanismos de sis-tema, tais omo esalonadores e ahing. Neste trabalho nós propomos e detalhamosuma metodologia de araterização de arga para tais sistemas om foo em siste-mas de mineração de dados. Nossa metodologia é dividida em três níveis onde nósanalisamos primeiramente as sessões do usuário, a seguir o omportamento dos usuá-rios dentro de suas sessões, e �nalmente os pedidos que ompõem uma sessão. Emtermos de ténias de araterização, nós propomos o USIMG (User-System Inte-ration Model Graph), que é apaz de modelar a exeução de atividades simultâneasque podem aonteer durante o uso do sistema.Nós apliamos nossa metodologia na araterização de arga de um sistema atualde serviços de mineração de dados, Tamanduá. Conseguimos modelar grande parteda arga utilizando distribuições estatístias. Em partiular, nós modelamos a du-50



5. Conlusões e Trabalhos Futuros 5.2. Trabalhos Futurosração das sessões de usuários omo uma distribuição LogNormal e o tempo entrehegada de sessões e tarefas omo uma distribuição Weibull. Nós também modela-mos o número de tarefas por sessão utilizando uma Power Law. Nós araterizamos oomportamento dos usuários utilizando nosso modelo proposto, USIMG, no qual foipossível a veri�ação do impato da sobreposição entre requisições interativas e não-interativas. Nós também demonstramos o potenial em se apliar o modelo USIMGonjugado om outras ténias, em partiular ténias de agrupamento. Mais es-pei�amente, nós enontramos dois grupos muito distintos. O primeiro grupo éomposto de usuários que utilizam o sistema de forma seqüenial, isto é, eles sem-pre esperam até a exeução de uma tarefa ser �nalizada e orrespondem a 68% dassessões, mas apenas 10% das tarefas. O segundo grupo de usuários apresenta di-versas situações onde a sobreposição entre requisições interativas e não-interativasaonteem, e omo onseqüênia disso faziam uso mais intenso do sistema, represen-tando apenas 32% das sessões dos usuários mas 90% das tarefas. Finalmente, nósmodelamos os parâmetros relaionados às requisições individuais, em partiular asrequisições de exeução de tarefas, onde enontramos orrelações interessantes e ten-dênias, omo as enontradas na seqüênia na esolha dos parâmetros na mineraçãopor ada usuário. Esses resultados mostram a importânia de um bom entendimentodas araterístias da arga em atividades que envolvem uma análise de desempenhodo sistema.Nós areditamos que as ontribuições deste trabalho vão além da metodologiae da araterização de um serviço de mineração de dados se tornando uma direçãoa ser seguida na araterização de outros serviços Web que ompreendam tarefasinterativas e não-interativas. Mais ainda, questões interessantes sobre a evoluçãodos usuários e seu omportamento já surgiram e se mostram omo uma direçãopromissora de pesquisa, om disutida na próxima Seção.5.2 Trabalhos FuturosDurante a elaboração e exeução deste trabalho, pudemos vislumbrar um on-junto grande de outras oportunidades de trabalho que podem ser exploradas a partirdas ontribuições e resultados alançados nesta dissertação. Nas seções a seguir des-revemos um pouo de ada uma dessas oportunidades.
51



5. Conlusões e Trabalhos Futuros 5.2. Trabalhos Futuros5.2.1 Caraterização de Outros AlgoritmosNeste trabalho, a araterização foi realizada utilizando apenas um únio algo-ritmo de mineração de regras de assoiação disponível na apliação araterizada,Tamanduá. No entanto, existe ainda uma variedade muito grande de outros algo-ritmos não só de mineração de regras de assoiação, omo também de agrupamentoe de lassi�ação, além das ténias de preparação e transformação dos dados.Cada um desses grupos, apesar de possuírem algumas araterístias em omum,omo, por exemplo, serem omputaionalmente intensivos e terem o desempenhode�nido por parâmetros de exeução e por uma base de dados, a natureza dessesparâmetros e o resultado de suas exeuções são bastante distintos. Enquanto asténias de transformação de dados preparam os mesmos para uma mineração, semresultados palpáveis para os usuários, ténias de agrupamento busam agrupar osdados om base em algum ritério de similaridade (que pode ser esolhido pelousuário) e as ténias de lassi�ação prouram desrever modelos que representemas araterístias de um onjunto de dados.Assim, para que as araterístias espeí�as de ada um desses grupos de algo-ritmos e ténias possam ser estudadas e analisadas, é neessário que a metodologiaseja alterada de forma que novos onjuntos de métrias sejam adiionadas ao nívelde tarefas de usuários (Seção 3.4.4).5.2.2 Caraterização de Outros Grupos de UsuáriosAtualmente, a ferramenta araterizada vem sendo utilizada por dois grupos deusuários distintos: estudantes de ursos de mineração de dados; e funionários deorganizações governamentais que prouram fraudes em ompras do governo. Noentanto, dados os volumes de dados resentes envolvidos em diversas outras áreasomo geoproessamento e biologia moleular, entre outras, temos que a ferramentapode ser utilizada nessas áreas omo importante apoio no suporte a deisão.Dessa forma, usuários de outros per�s também podem utilizar o sistema, e umanova araterização da ferramenta para esses novos grupos de usuários se faz ne-essária, uma vez que o interesse dos mesmos pode divergir bastante. Um trabalhointeressante nesse sentido seria, portanto, uma análise omparativa entre os gruposde usuários do sistema, observando seus interesses e per�s de uso.5.2.3 Apliação da Metodologia em Outros ContextosA metodologia de araterização apresentada neste trabalho foi riada om baseem uma arquitetura geral de apliações, apresentada na Seção 3.1, e em arquiteturas52



5. Conlusões e Trabalhos Futuros 5.2. Trabalhos FuturosWeb Servies em geral, no entanto om o foo mais espeí�o em apliações demineração de dados.Web Servie está se tornando a arquitetura padrão para o desenvolvimento deapliações que de alguma forma gereniam proessos omputaionalmente inten-sivos [Dim05℄ ou de ompartilhamento de dados [Ser05℄. Existem hoje diversasapliações que utilizam tenologias Web Servies para prover seus serviços, omosimulação metereológia, análise de riso em apliações �naneiras [Col05℄, análisede plaentas, mirosopia virtual et. Na Seção 2.1 desrevemos algumas delas.Assim, trabalhos de araterização dessas apliações poderiam ser feitos apli-ando a metodologia desrita neste trabalho. Dados os três níveis de araterizaçãopropostos na metodologia, temos que a mesma pode ser muito bem apliada emoutros ontextos e outros sistemas om as mesmas araterístias, desde que as mé-trias apresentadas no nível 3 sejam alteradas no intuito de abordar as araterístiasespeí�as das tarefas de ada apliação.5.2.4 Gerador de Cargas SintétiasOs resultados obtidos na apliação da metodologia na araterização do Taman-duá podem ser apliados a geradores de arga que retratam exatamente a argagerada por usuários reais. Além disso, om base nessa araterização, novas téni-as de esalabilidade para o sistema podem ser propostas e essas propostas podemser avaliadas utilizando esses geradores de arga.Em [GGC+05℄ temos um exemplo real de omo uma araterização pode serutilizada em uma proposta de melhoria. Esse trabalho apresenta uma proposta deesalonador de proesso, avaliado om base em um gerador de argas que utilizou aaraterização apresentada neste trabalho. Assim omo esse, vários outros projetosde melhoria de esalabilidade podem ser realizados baseados nessa araterização,omo, por exemplo, distribuição das bases de dados, pré-aloação de reursos et.5.2.5 Análise Temporal do Comportamento dos UsuáriosDurante a araterização do Tamanduá identi�amos uma variabilidade no om-portamento dos usuários ao longo do tempo no que se refere às tarefas de mineraçãode dados soliitadas. No entanto, à medida em que os usuários se tornaram maispro�ientes no sistema, suas requisições também se tornaram mais elaboradas, apre-sentando um omportamento semelhante independente do usuário ou do momentono qual os aessos foram feitos. 53



5. Conlusões e Trabalhos Futuros 5.2. Trabalhos FuturosMais espei�amente, as primeiras tarefas submetidas pelos usuários são tare-fas pequenas, utilizando valores altos para suporte e on�ança e muitos atributosde uma base de dados. Essa postura se explia porque no iníio os usuários nãoentendem muito bem os oneitos de mineração de dados que estão por trás da apli-ação. Mas à medida em que esses oneitos vão sendo absorvidos, as tarefas vãose tornando mais elaboradas. Os valores dos parâmetros são re�nados e o númerode atributos esolhidos para mineração é menor e os atributos mais relaionados.Dessa forma, onseguimos identi�ar uma série de fatores que podem in�ueniar noomportamento dos usuários, por exemplo, à medida que os usuários vão se fami-liarizando om a apliação, o uso da mesma passa a ser mais intenso. Da mesmaforma, à medida em que a apliação se torna mais e�iente, o utilização do usuáriose torna mais elaborada.Assim, uma boa oportunidade de trabalho a ser realizado é a araterização le-vando em onsideração os aspetos que in�ueniam no omportamento dos usuários,apesar de não ser um proesso trivial, prinipalmente quando o objetivo é modela-gem desse omportamento. Um exemplo de tal aspeto é o tempo, ou seja, qual oproesso evolutivo ao longo do tempo. Uma araterização feita hoje pode apresen-tar resultados diferentes se a mesma for feita daqui a alguns meses.No entanto, esse aspeto exige bastante uidado por relaionar intrinseamentetodos os outros aspetos que in�ueniam no omportamento. Esse aspeto pode sertratado utilizando, por exemplo oneitos de sistemas dinâmios 1 [Bar97, SJR04,Rou81℄ e outras ténias omo as utilizadas em mineração de padrões seqüeniais etemporais [HK00℄.A partir de uma araterização de omportamento de usuários levando-se emonsideração seu proesso evolutivo ao longo do tempo, é possível enontrar mo-delos mais onsistentes onde esse omportamento se torne previsível, permitindo aapliação de ténias de aumento de desempenho.

1Entende-se por sistema dinâmio qualquer proesso que evolua om o tempo.54



Apêndie AExemplos dos Logs dos Servidores
data hora usuario id sessão requisição info2005-05-31 08:53:34,431 lroha 98F3B40 ListaTarefas -2005-05-31 08:53:36,600 lroha 98F3B40 CriaTarefa -2005-05-31 08:53:55,736 lroha 98F3B40 SalvaTarefa1 -2005-05-31 08:53:59,335 lroha 98F3B40 SeleionaBase X2005-05-31 08:54:11,325 lroha 98F3B40 SalvaTarefa2 X [A,B℄2005-05-31 08:54:13,999 lroha 98F3B40 SeleionaAlgoritmo apriori2005-05-31 08:54:20,280 lroha 98F3B40 SalvaTarefa3 (Sup.,0.1),(Conf.,1)2005-05-31 08:54:20,294 lroha 98F3B40 ListaTarefas -Tabela A.1: Log do Servidor de Apliação do Tamanduádata hora id sessão requisição id tarefa tipo2005-03-29 10:46:47,850 F9A1A84 getParameters - ini2005-03-29 10:47:06,697 F9A1A84 exeuteTask 1112104026678 ini2005-03-29 10:47:06,698 F9A1A84 getSupportedAlgorithms - ini2005-03-29 10:47:06,705 F9A1A84 getSupportedAlgorithms - �m2005-03-29 10:53:01,534 F9A1A84 exeuteTask 1112104026678 �mTabela A.2: Log do Servidor de Mineração do Tamanduádata hora id sessão requisição tipo2005-03-29 16:45:41,074 8537F4B getDatabases ini2005-03-29 16:45:41,087 8537F4B getDatabases �m2005-03-29 16:45:41,133 8537F4B getMetadata ini2005-03-29 16:45:41,147 8537F4B getMetadata �mTabela A.3: Log do Servidor de Dados do Tamanduá
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A. Exemplos dos Logs dos Servidores

data hora id sessão requisição id tarefa tipo2005-03-29 17:29:30,027 64CD390 detail 1112128130019 ini2005-03-29 17:29:30,032 64CD390 detail 1112128130019 �m2005-03-29 17:43:23,242 A33EE22 getMetadata 1112107726122 ini2005-03-29 17:43:23,252 A33EE22 getMetadata 1112107726122 �m2005-03-29 17:43:25,265 A33EE22 �lter 1112107726122 ini2005-03-29 17:43:29,718 A33EE22 �lter 1112107726122 �mTabela A.4: Log do Servidor de Visualização do Tamanduá
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Apêndie BExemplo do Log Uni�ado
data hora tipo de log id sessão login requisição tipo id tarefa2005-03-29 10:45:53.163 INTERFACE F9A1A8 lroha ListaTarefas - -2005-03-29 10:46:01.120 INTERFACE F9A1A8 lroha RemoveTarefa - -2005-03-29 10:46:01.564 MINERACAO F9A1A8 lroha removeTask ini 111202005-03-29 10:46:01.601 MINERACAO F9A1A8 lroha removeTask �m 111202005-03-29 10:46:01.703 INTERFACE F9A1A8 lroha ListaTarefas - -2005-03-29 10:46:02.843 INTERFACE F9A1A8 lroha CriaTarefa - -2005-03-29 10:46:14.707 INTERFACE F9A1A8 lroha SalvaTarefa1 - -2005-03-29 10:46:14.713 INTERFACE F9A1A8 lroha SeleionaBase - -2005-03-29 10:46:45.098 INTERFACE F9A1A8 lroha SalvaTarefa2 - -2005-03-29 10:49:09.703 INTERFACE F9A1A8 lroha ExeutaTarefa - -2005-03-29 10:49:09.772 MINERACAO F9A1A8 lroha exeuteTask ini 111212005-03-29 10:49:09.772 MINERACAO F9A1A8 lroha getAlgorithm ini -2005-03-29 10:49:09.779 MINERACAO F9A1A8 lroha getAlgorithm �m -2005-03-29 10:49:09.780 MINERACAO F9A1A8 lroha getParameters ini -2005-03-29 10:49:09.788 MINERACAO F9A1A8 lroha getParameters �m -2005-03-29 10:49:09.788 MINERACAO F9A1A8 lroha getArgument ini -2005-03-29 10:49:09.789 MINERACAO F9A1A8 lroha getArgument �m -2005-03-29 10:49:09.790 MINERACAO F9A1A8 lroha exeuteTask �m 111212005-03-29 11:51:41.353 INTERFACE F9A1A8 lroha Detalha - 111212005-03-29 11:51:42.331 VISUALIZA F9A1A8 lroha detail ini 111212005-03-29 11:51:42.334 VISUALIZA F9A1A8 lroha detail �m 111212005-03-29 11:51:42.361 INTERFACE F9A1A8 lroha Detalha - 111212005-03-29 11:51:58.562 VISUALIZA F9A1A8 lroha detail ini 111212005-03-29 11:51:58.563 VISUALIZA F9A1A8 lroha detail �m 111212005-03-29 11:51:58.572 INTERFACE F9A1A8 lroha Detalha - 111212005-03-29 11:56:47.780 VISUALIZA F9A1A8 lroha detail ini 111212005-03-29 11:51:58.563 VISUALIZA F9A1A8 lroha detail �m 11121Tabela B.1: Log do Servidor Uni�ado do Tamanduá
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