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Resumo

Servigos Web estao se tornando um padrao para o desenvolvimento de um grande
conjunto de aplicacoes que utilizam a Internet. Um exemplo desse tipo de aplicacao
é a mineragao de dados, cujo objetivo é extrair informagodes titeis de um grande con-
junto de dados. Um servico Web de mineracao de dados bem sucedido deve cumprir
os requisitos de interacao de uma tarefa de mineracao de dados e os requisitos de pro-
cessamento intensivo e armazenamento de grandes conjuntos de dados geralmente
associados as técnicas empregadas. Nesta tese apresentamos uma metodologia para
caracterizagao de servicos Web computacionalmente intensivos, em particular ser-
vicos de mineracao de dados. Nossa metodologia de caracterizacao foca em ambos
os lados do servico, interativo e nao interativo, bem como o relacionamento entre
eles. Nos aplicamos nossa metodologia a um servico de mineracao de dados real,
o Tamandué. Os resultados mostram que ha uma alta variabilidade entre os usuéa-
rios em termos de comportamento, mas eles agem de forma similar com respeito a
natureza das tarefas de mineracao que eles requisitam e em como eles analisam os
resultados. Nossos resultados também mostram que nos podemos dividir os usua-
rios em dois grupos distintos, um grupo que utiliza o sistema de forma seqiiencial e
outro que apresenta um comportamento assincrono, impondo uma demanda maior
ao sistema. Esses resultados nao s6 mostram a aplicabilidade de nossa proposta,
mas também abre novas direcoes em termos de mecanismos de sustentacao para
esse tipo de sistema Web. Além disso, nés também determinamos modelos de dis-
tribuigoes estatisticas que podem ser utilizadas para a geragao de cargas sintéticas

com a finalidade de realizar uma detalhada andlise de desempenho do sistema.



Abstract

Web services are becoming a standard for deploying a large spectrum of appli-
cations using the Internet. One example of such application is data mining, which
aims to extract useful information from large sets of data. A successful data mi-
ning service must fulfill both interaction requirements of a data mining task, and
the intensive processing and large storage requirements usually associated with the
techniques employed. In this paper we present a methodology for characterizing
computationally intensive Web services, in particular data mining services. Our
characterization methodology focuses on both the interactive and non-interactive
sides of the service, as well as their relationships. We applied our methodology on
an actual data mining service, Tamandué. The results show that there is a high
variability among users in terms of their behavior, but they act similarly with res-
pect to the nature of the data mining tasks they request and how they analyze the
results. Our results also show that we are able to divide the users into two distinct
groups, one that uses the system in a sequential fashion and other that presents
an asynchronous behavior, placing a bigger demand on the system. These results
not only show the applicability of our approach, but also open new directions in
terms of system support mechanisms for such Web services. Further, we are also
able to determine statistical distributions that may be used for generating synthetic

workloads that would allow a detailed performance analysis of the system.
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Capitulo 1

Introducao

A Web tem ido muito além de sua proposta inicial de ser uma plataforma simples
de troca documentos e esta se tornando de fato um ambiente para desdobramento
de uma grande variedade de aplicacoes. Inicialmente, essas aplicacoes eram desen-
volvidas (e uma grande parte delas ainda ¢) usando o protocolo HTTP. No entanto,
tecnologias Web Services vém se tornando a escolha de um niimero cada vez maior de
aplicagoes que sao providas através da Web, motivada por suas caracteristicas de in-
teroperabilidade, as quais permitem que aplicagoes diferentes interajam e executem
sob uma variedade de plataformas e arcaboucos.

Enquanto o ntimero e a variedade das aplicagoes aumentam, nés podemos tam-
bém observar que novos requisitos funcionais e nao-funcionais precisam ser satisfeitos
como a execucao de tarefas de computacao intensiva, manipulacao de grandes vo-
lumes de dados e visualizagao de padroes de informacao cada vez mais complexos.
Ao mesmo tempo, métricas tradicionais de desempenho Web tal como tempo de
resposta ao usuario devem ser mantidas em niveis aceitaveis. As exigéncias e as
caracteristicas destas novas aplicacoes baseadas na Web, assim como o comporta-
mento de seus usuarios, precisam ser caracterizados e compreendidos de modo que
se possa lidar com as demandas e as expectativas desses usuarios.

Um exemplo de tal aplicagao é a mineracao dos dados. Da perspectiva da apli-
cacao, a mineracao de dados tem como objetivo extrair informacoes tuteis de um
grande conjunto de dados. Um exemplo de tal informacao sao as regras de associa-
¢ao, isto é, relacionamentos causais entre elementos de dados. Aplicacoes canonicas
de regras de associacao sao usualmente conhecidas como “anélise de cesta de com-
pras”’, que busca encontrar correlacoes entre os artigos comprados por clientes em
um supermercado ou em qualquer outra loja. Um exemplo de regra de associacao
para esse contexto pode ser “70% dos clientes que compram leite compram também

cereal 7. Estas informacoes podem ser muito relevantes para fins de suporte a decisao



1. INTRODUCAO

nos mais diversos campos. Por exemplo, as companhias de cartao de crédito podem
usar regras da associacao para detectar fraudes, um supermercado pode usa-las para
maximizar seu lucro ou otimizar o posicionamento de seus produtos nas prateleiras.

Os algoritmos de mineracao de dados, que sao o nicleo dessas aplicac¢oes, sao,
em geral, computacionalmente intensivos e exigem um espaco de armazenamento
bastante significativo, em conseqiiéncia dos dados de entrada, que sao geralmente
volumosos, e dos dados que sao gerados durante sua execucao, incluindo os resul-
tados finais. Além disso, a informacgao extraida por esses algoritmos é geralmente
complexa, sendo um campo ativo de pesquisa o projeto e a implantacao de me-
taforas visuais que ajudam usudarios a compreender as informacoes mineradas. O
uso de um servico Web de mineracao de dados é caracterizado pela interacao ti-
pica de aplicacoes Web, que segue um padrao de requisicao-resposta, e também por
requisicoes de execucao de tarefas de mineracao de dados, que sao essencialmente
assincronas, se assemelhando a cargas em lote (batch), que podem ter longa duragao.
Em conseqiiéncia destas caracteristicas, os usuarios desses sistemas comportam-se
diferentemente, misturando interatividade e requisicoes em lote. Além disso, os
usuarios aprendem também como extrair melhor e mais rapidamente a informacao
do sistema, a medida que o usam. Em conseqiiéncia, a carga do sistema como um
todo é significativamente diferente das aplicacoes Web tradicionais e deve-se, assim,
compreendé-la com o objetivo de melhorar o projeto dessas aplicacoes assim como
a escalabilidade! das mesmas.

Neste trabalho apresentamos uma metodologia hierdrquica de caracterizagao de
servigos de mineracao de dados providos pela Internet. Além disso apresentamos
uma caracterizacao detalhada de um servigo desse tipo. Pelo conhecimento que
temos, é a primeira caracterizacao de servicos desta natureza, isto é, um servigo
Web que combine requisicoes interativas e em lote. Embora nosso estudo focalize
uma aplicacao especifica, a metodologia que nés propomos é aplicavel a qualquer
tipo de servico Web que apresente caracteristicas similares. No6s aplicamos nossa
metodologia para caracterizar a carga de um servigo de mineracao de dados real, o
Tamandud [Tam05|, que possuia 3 conjuntos de dados disponiveis para mineragao de
dados e um total de 145 usuéarios registrados. A coleta dos dados foi feita no periodo
de Abril a Maio de 2005, quando houve usuarios submetendo tarefas de mineracao,

visualizando resultados e avaliando o sistema.

IEntende-se por escalabilidade a capacidade que o servico possui de manter a qualidade de

atendimento, mesmo que a carga de trabalho a que ele estd submetido aumente.



1. INTRODUGAO 1.1. CONCEITOS

1.1 Conceitos

A Mineracao de dados pode ser definida como a "extracao de informagoes im-
plicitas, previamente desconhecidas e potencialmente titeis de grandes bases de da-
os" [WEQ(]. Trata-se de uma etapa de um processo muito mais amplo conhecido
como Descoberta de Conhecimentos em Banco de Dados, ou simplesmente KDD
(Knowledge Discovery in Databases) [HKO(]. Este processo é constituido de cinco
passos principais (Figura [[Tl) que podem ser agrupados em trés etapas: preparagao
dos dados composta dos passos de selecao, preprocessamento e transformacao; desco-
berta de padrdes composta do passo de mineracao de dados; visualizacao composta

do passo de avaliacao/interpretacao de resultados.

nterpreta ndo,
Avallando

”

inerando
-
E Padrées
N Dados

Dados Transformados

- Pré-processados
Dados
Dados
3 Selecionados

Figura 1.1: Descoberta de conhecimento em bancos de dados.

Conhecimento

Preprocessando

Selecionando

A primeira etapa do processo KDD ¢é a etapa de preparacao dos dados. Esta
etapa inclui diversas tarefas, como as tarefas de limpeza dos dados (para remocao de
inconsisténcias, eliminagao de ruidos e tratamento de valores ausentes), integragao
de dados (para combinacao de dados de diferentes fontes), sele¢ao de atributos (para
escolha dos dados mais relevantes para mineragao) e transformacgao de dados (onde
técnicas como discretizacao, normalizagao ou agregacao sao aplicadas sobre os dados
para tornar a sua forma mais conveniente). A segunda etapa do processo KDD é
a etapa de mineracao de dados propriamente dita. Esta etapa consiste de tarefas
que podem levar & descoberta de diferentes tipos de padroes. Dentre essas tarefas,
destacam-se trés tipos: analise de associacoes, que busca encontrar correlacoes entre
itens de um conjunto de dados; analise de agrupamentos, que busca organizar os itens
de uma base de dados em conjuntos, de acordo com algum critério de similaridade; e
classificacao, que consiste na descoberta de modelos que descrevam as caracteristicas

de determinadas classes de dados, de tal forma que um novo dado, cuja classe nao
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seja conhecida, possa ser classificado com base nas suas caracteristicas conhecidas,
através da utilizacao dos modelos.

A terceira etapa do processo KDD é a apresentacao para os usuérios dos re-
sultados obtidos na mineracao. Nesta etapa, sao utilizadas metaforas visuais para
representacao dos padroes minerados de forma a possibilitar uma interpretacao clara
e inequivoca do conhecimento descoberto. Sao oferecidos também mecanismos que
permitem ao usuério interagir com os resultados, filtrando os mais relevantes, ex-
plorando os relacionamentos existentes entre eles e detalhando aqueles que forem do
seu interesse [FGW02, ISD02|.

Cada uma dessas etapas pode ser vista como uma unidade de trabalho inde-
pendente, podendo ser executada em momentos e locais distintos. Um sistema que
implementasse todas essas etapas pode exigir investimentos muito altos, em geral
maiores do que aqueles que as organizacoes podem ou estao dispostas a fazer. No
entanto, uma divisao de esforcos, onde institui¢coes distintas se especializem em di-
ferentes etapas do processo e disponibilizem as solugoes desenvolvidas na forma de
servicos, de maneira que outras organizacoes, com necessidades semelhantes, possam
usufruir delas, minimiza esse problema. Para que essa divisao possa acontecer, é ne-
cessario que se use uma arquitetura definida usando padroes abertos, possibilitando
assim a interoperabilidade ? entre os varios componentes. Dessa forma, associado ao
uso amplo que a Web vem apresentando nos tltimos anos, tecnologias Web Services
se apresentam como uma boa solucao para prover cada uma das etapas do KDD
€OMO Servigos.

Web services sao a mais recente evolucao nos padroes de desenvolvimento de apli-
cacoes distribuidas permitindo que aplicagoes cooperem facilmente e compartilhem
informacoes e dados umas com as outras. Tecnicamente, Web services sao servigos
distribuidos que processam mensagens SOAP (Simple Object Access Protocol) codi-
ficadas em XML, enviadas através de HTTP e que sao descritas através de WSDL
(Web Services Description Language) e que usam tecnologias programaveis e reuti-
lizaveis que aproveitam a flexibilidade da Internet [FE03]. Com eles é possivel ter
uma infinidade de aplicativos conectados em rede, mesmo rodando em plataformas
diferentes, fornecendo informacoes a todos os seus clientes, parceiros e funciona-
rios. As tecnologias Web Services tentam fazer a comunicacao entre aplicagoes tao

facil quanto a Web tornou a publicacdo de documentos [Shi02|. Através dessas

2Interoperabilidade pode ser definida como capacidade de compartilhar e trocar informacdes
e processos entre ambientes heterogéneos, autonomos e distribuidos, de tal forma que um sistema
(informatizado ou néo) possa se comunicar de forma transparente (ou o mais proximo disso) com

outro sistema (semelhante ou néo).
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tecnologias é possivel a criacao de aplicagoes distribuidas, com vérios componentes
espalhados pela Internet, trabalhando em cooperacao para a realizacao de tarefas.
Uma das principais razoes para o crescente interesse em tecnologias Web services
é que eles permitem uma Arquitetura Orientada a Servigos SOA (Service-Oriented
Architecture). Quando se utiliza Web services para a construcao de tal arquitetura,
as solucoes consistem de colecoes de servicos autdénomos, identificados por URLs,
com interfaces documentadas através de WSDL e processando mensagens XML.

SOA é um complemento a abordagens orientadas a objetos e procedimentais.

1.2 Motivacao

A mineracao de dados oferecida como Web Service trata-se de uma estratégia
nova que possui algumas caracteristicas em comum com aplicagoes Web tradicionais
como comércio eletronico, bibliotecas digitais, video sob demanda, aprendizado a
distancia etc. Em todos esses servicos podemos observar uma variabilidade nos
perfis de usuéarios, que em diferentes sessoes?, realizam requisicoes de custo variado.
Além disso, essas aplicacoes podem ser caracterizadas por paginas Web complexas e
geradas dinamicamente, com contetido personalizado e integradas a um sistema de
banco de dados, ao mesmo tempo que satisfazem alguns requisitos de qualidade de
servigo (por exemplo, bom desempenho e alta disponibilidade) [MAQ2].

No entanto, além dessas caracteristicas ja citadas, servicos de mineracao de dados
possuem outras caracteristicas proprias que os diferenciam dos demais. Esse tipo
de servico, apesar de possuir alto grau de interatividade com os usuérios, também
possui processamento em lote que sao representados pelas tarefas de mineracao de
dados propriamente dita. Essas tarefas, caracterizadas por um algoritmo, por uma
base de dados e por parametros utilizados nos mesmos, sao normalmente intensivas
computacionalmente.

Sistemas dessa natureza tém crescido em uso e aplicabilidade, como conseqiién-
cia natural da popularizacao de servicos Web e do seu crescente uso como canal de
acesso a servigos computacionalmente intensivos. O entendimento de como usué-
rios interagem com tais sistemas em termos de sua atuacao e do uso conjunto dos
componentes interativos (sincronos) e em lote (assincronos) ainda estd em aberto.

Entender a aleatoriedade associada ao modo como os usuérios solicitam cada
servico dessas aplicacoes, assim como a carga gerada por eles, se torna uma tarefa

indispensavel na anéalise da viabilidade da estratégia e na busca de solucoes para

3sessoes sao caracterizadas por um conjunto de requisicoes feitas por um determinado usuario,

durante uma interacao com um servico Web, em um periodo delimitado
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melhora de desempenho e disponibilidade para tornar o sistema escaldvel. Uma
ferramenta importante que prové esse entendimento é a caracterizacao do compor-
tamento dos usuarios e da carga gerada por eles. Entretanto, por se tratar de uma

estratégia nova para o provimento de servigos Web, com caracteristicas proprias, ca-

racterizagoes tradicionais como as apresentadas em IIA_K_B.OJJ], IIBQ_uSBJ] e |
nao sao apropriadas. Este cenédrio motivou-nos a desenvolver uma metodologia de
caracterizagao mais abrangente, que contemple nao somente as caracteristicas co-
muns a outras aplicagcoes Web, mas também as caracteristicas especificas dessas
aplicagoes, trabalho este inédito até entao.

Através da aplicacao dessa metodologia de caracterizacao, serd possivel fazer uma
analise de como os usuarios reagem ao comportamento sincrono ou assincrono do
sistema, entendendo como suas requisicoes se relacionam em termos de similaridades
e diferencas. Além disso, através dela serd possivel prover subsidios para geracao
de cargas sintéticas fiéis ao comportamento do usuério, além de desenvolver um
modelo de previsao de desempenho e disponibilidade voltado para o gerenciamento
e planejamento de capacidade desses servicos.

Apesar da metodologia ter sido desenvolvida focada em servi¢os de mineracao de
dados, ela pode ser muito bem aplicada na caracterizagao de outras aplicagoes que

possuam caracteristicas similares as aplicagoes de mineracao de dados como aplica-
coes de compartilhamento remoto e distribuido de informacoes ||IKL+OAI, |A.ELMIOAI,

,|[KL]iDj‘i], de analise de risco em aplicacoes financeiras |, ambientes
de pesquisas de arqueologia virtual e de diagnoéstico climéatico distribuido |, de
microscopia virtual M], de anélise de placentas | dentre outros.

1.3 Objetivo

O objetivo deste trabalho é apresentar uma metodologia de caracterizacao de
servicos de mineragao de dados, elaborada com base em metodologias tradicionais de
caracterizacao Web e nas caracteristicas especificas desses servi¢os como requisicoes
computacionalmente intensivas (em lote), requisi¢goes interativas e a sobreposigao

entre elas.

1.4 Descricao

Este trabalho apresenta, portanto, uma metodologia para caracterizar servigos

de mineracao de dados de forma hierarquica, cujos niveis sao apresentados a seguir:
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e Sessoes de Usuarios: Esse nivel de nossa caracterizacao tenta modelar o
padrao de acesso dos usuarios do sistema com o objetivo de encontrar mode-
los que representem informagoes temporais relacionadas a carga criada pelos

usuarios, como eles iniciam as sessoes e quao longa é a duragao das mesmas.

e Comportamento de Usuario: Nesse nivel de nossa metodologia caracteri-
zamos o padrao das requisi¢oes dos usudarios. Isso significa entender o compor-
tamento dos usuarios em termos das requisicoes dos mesmos a cada uma das
funcionalidades do sistema e como essas requisi¢oes estao relacionadas durante
uma sessao, como por exemplo a sobreposicao entre as requisicoes interativas

e nao interativas.

e Tarefas dos Usuarios: Caracterizado o padrao de acesso dos usudrios e o
padrao de suas requisicoes, nesse nivel de nossa metodologia caracterizamos e
modelamos a natureza das requisicoes. Em mineracao de dados, requisicoes

importantes sao as execugoes de algoritmos de mineragao de dados, ou tarefas.

Para a avaliacao da metodologia, utilizaremos a plataforma do projeto Taman-
dua [Tam0i|, que é uma arquitetura para a distribui¢cdo do processo KDD, onde
repositorios de dados, servidores de mineracao e servidores de visualizagao sao dis-
ponibilizados por diferentes instituicoes e integrados através das tecnologias Web
Services para a realizacao de tarefas especificas. No capitulo Hl é apresentada a

arquitetura do sistema de forma mais detalhada.

1.5 Organizacao

O trabalho esta organizado em mais quatro capitulos além desta introducao. O
capitulo Bl apresenta um estudo feito com trabalhos de caracterizacao e avaliagao
de comportamento de usuéarios, além de outros trabalhos relacionados a servigos
de mineracao e arquiteturas baseadas em tecnologias Web Services. O capitulo
apresenta a metodologia de caracterizacao proposta neste trabalho. No capitulo @
apresentamos um estudo de caso aplicando a metodologia proposta em um sistema
real de servicos de mineracao de dados, Tamandua. Nesse capitulo descrevemos a
arquitetura Tamanduéa de forma detalhada, e apresentamos o resultados obtidos na
aplicacao da metodologia nessa arquitetura; por fim no capitulo B apresentamos as

conclusoes do trabalho, além de alguns potenciais trabalhos futuros.



Capitulo 2
Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta uma sintese dos principais trabalhos relacionados a ser-
vicos de mineracao de dados e arquiteturas baseadas em tecnologias Web Services.
Apresentamos, dessa forma, uma coletanea de artigos cientificos publicados em sim-
posios e conferéncias, além de artigos técnicos e capitulos de livros relacionados a
caracterizacao e planejamento de capacidade de aplicacoes Web tradicionais que ser-
viram de base para a realizacao deste trabalho. No entanto, por se tratar de uma
abordagem recente, nao foram encontrados trabalhos relacionados a caracterizacao
de servicos de mineracao de dados ou de outros servicos com caracteristicas similares.

Dessa forma dividimos os trabalhos em trés grupos. A Se¢ao[ZIldescreve algumas
aplicacoes Web que vém fazendo uso de tecnologias Web Services além de algumas
avaliacoes de aspectos no uso dessas tecnologias que devem ser considerados; a Se-
cao apresenta os trabalhos relacionados a servicos de mineracao de dados; e,
finalmente na Secao apresentamos os esforcos de pesquisa na caracterizacao da
interacao entre usuarios e servicos Web e nas formas de extracao de informacoes do
uso do sistema para fins de caracterizacao. Além disso, discutimos a caracterizacao

de cargas de trabalho associadas com a execucao de tarefas de mineracao.

2.1 Web Services

Christopher Ferris et al. [EFEQ3| define Web Service como sendo uma aplicagio
de software identificada por uma URI, cujas as interfaces e ligagoes sejam capazes
de serem definidas, descritas, e descobertas como artefatos XML, suportando assim
interacoes diretas com outros agentes de software usando troca de mensagens basea-
das em XML através dos protocolos de Internet. Em complemento a essa definicao,
para Almeida e Menascé [AM02], Web Service descreve funcionalidades de negocio

especificas expostas por uma companhia, usualmente através de uma conexao In-
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ternet, com o prop6sito de prover um mecanismo para que outras companhias ou
programas usem ou complementem o servico. Ja em , | esses mesmos
autores discutem detalhadamente questoes relacionadas a qualidade de servico em
todos os tipos de servicos Web, usando uma abordagem quantitativa, além de prover
um arcaboucgo para entender as complexas relacoes da Web e como isso impacta no

desempenho e disponibilidade dos servigos.

Jé existem hoje diversos trabalhos que utilizam tecnologias Web Services |[TKC™04,
AEM*04, BMPZ03, DCIt03). Em E@

arquitetura baseada em Web Services para prover uma nova plataforma para facilitar

|, Kerry L. Taylor et al., apresenta uma

pesquisas na area de saide denominada de HRDN (Health Research Data Network).
Essa plataforma foi criada com o intuito de compartilhar e analisar dados distribui-
dos de forma segura. Um trabalho semelhante é apresentado em ] Neste
artigo os autores apresentam uma arquitetura de geréncia e colaboragao distribuida
de dados relacionados a diagnoésticos de cancer de mama, uma vez que estes pos-
suem um alto grau de variabilidade dentro da populacao. Essa arquitetura também
é baseada em tecnologias Web Services. Ainda na direcdo de compartilhamento
de informacao, um trabalho bastante interessante é apresentado por Baglietto et
al. |. Nesse trabalho os autores descrevem uma arquitetura também base-
ada em Web Services que possibilita o compartilhamento de informacoes de negocios
de uma mesma area. Além disso os autores apresentam um estudo de caso real de
uso da arquitetura no Porto de Génova. E, por fim, em ] os autores apre-
sentam um sistema colaborativo entre participantes remotos em uma tele-imersao
construido utilizando Web Services e Microsoft Visual Studio .Net.

Outra proposta que utiliza tecnologias Web Service é descrita em M] Nesse
trabalho, o autor apresenta uma aplicacao na qual processos computacionalmente
intensivos e paralelos, relacionados a analise de risco de mercado, sao gerenciados
através de um front-end Web. Outros trabalhos relacionados ao uso de tecnologias
Web Service como solucao podem ser encontrados em |, onde temos desde
propostas de compartilhamento de dados até geréncia de processos computacional-
mente intensivos, como por exemplo um ambiente de pesquisa arqueoldgica virtual
e um sistema de diagnostico climatico distribuido, dentre outros.

Além de propostas de arquiteturas baseadas em tecnologias Web Services, existe
na literatura um conjunto muito grande de trabalhos que avaliam alguns dos aspectos
relacionados a esse modelo [lG.Sf_iO_d, |£X1B_0.ﬂ, |G.Sf.i0_4|, lAGLG.OAI, M, |]1P_0.i

, @] Em ], os autores discutem o desempenho dos protocolos de

comunicac¢ao entre servi¢os remotos para computacao cientifica, mais especificamente

o SOAP (Simple Object Access Protocol), muito comumente utilizado em outros



2. TRABALHOS RELACIONADOS 2.1. WEB SERVICES

contextos. Através de experimentos os autores mostram que o SOAP, por si so,
nao é eficiente o bastante para aplicagoes cientificas de larga escala, mas, quando
usado em conjunto com um arcabouco de multi-protocolos de chamada remota, sua
eficiéncia melhora significativamente, podendo ser utilizado como um protocolo de
controle universal.

Um trabalho semelhante é apresentado em [@], no qual os autores in-
vestigam as limitagoes de algumas tecnologias Web Services em computacao cien-
tifica. Nesse trabalho os autores detectam quais sao as deficiéncias que limitam o
SOAP em termos de desempenho em aplicagoes cientificas de computacao inten-
siva, além de implementarem um nova versao de melhor desempenho para o mesmo.
Em |, os autores também apresentam um proposta de como melhorar o
desempenho do SOAP.

Ainda com relacao & avaliacao de tecnologias Web Services, em M] 0s
autores comparam e contrastam algumas das ferramentas mais populares para im-
plementacao de arquiteturas baseadas em Web Services, provendo como resultado
diretrizes para o desenvolvimento de projetos nessas arquiteturas com melhor desem-
penho. Neste trabalho sao avaliadas o conjunto de ferramentas de implementacao
SOAP mais utilizadas recentemente, como gSOAP 54, AzisC++ CVS payos, Axis-
Java 19, .NET 11430 ¢ XSOAP//XSUL 1;. Um trabalho idéntico é apresentado
em , |, onde, no entanto, as implementac¢oes de SOAP avaliadas sao
JavaRMI, CORBA, HTTP. Outros trabalhos como m ] também apre-
sentam comparacoes entre outras tecnologias de implementacao de Web Services
muito utilizadas atualmente.

Além desses trabalhos, temos um artigo em M] que explica como tecnologias
Web Services estao se tornando populares, ou seja, padrao para o desenvolvimento de
aplicagoes que gerenciam processos computacionalmente intensivos e um Workshop
interno da Microsoft | que discute tecnologias para aplica¢oes de computagao
intensiva de dados usando Web Services

Em suma, a diversidade e aplicabilidade de tecnologias Web Services é muito
ampla e crescente, sendo para nés uma motivacao para a realizacao de estudos de
caracterizacao de carga de trabalho nesses ambientes.

Nesta Secao apresentamos um estudo de aplicacoes implementadas com base nas
tecnologias Web Service existentes, assim como um estudo de avaliagoes dessas apli-
cagoes. Esses estudos foram feitos com o intuito de entender como essas tecnologias
vém sendo utilizadas nos mais diversos contextos, destacando a importancia dessas
no cenario atual de desenvolvimento de aplicativos. Além disso, entender a arqui-

tetura dessas aplicacoes é uma etapa essencial neste trabalho, uma vez que nosso
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objetivo ¢ propor uma metodologia de caracterizacao de servicos de mineracao de

dados baseados nessas arquiteturas.

2.2 Servicos de Mineracao de Dados

Existem alguns trabalhos relacionados a disponibilizacao de servicos de minera-
cao de dados como servicos na Internet. Uma das primeiras propostas foi apresen-
tada por Sarawagi et. al. em |, no qual alguns desafios no provimento desse
tipo de servicos sao discutidos, tais como padroes para descricao de modelos de mi-
neracao, integracao de modelos de origens distintas, seguranca e confiabilidade, e

personalizacao usando dados do usuério.

Ja Krishnaswamy et al. [lKZlJ_)J_lJ, |KZM)J.2]] compararam diversos provedores de
Ligad ¢ nor

servicos de mineracao de dados baseados na Internet, como digiMine
|. Usuarios submetem as requisigdes de minerac¢ao enviando

mation Discovery
seus dados ao provedor de servigos (com quem normalmente a empresa possui um
contrato) e acessam os resultados através de uma interface Web. Apoés discutirem
situacoes de uso desses servicos e questoes relacionadas a cada um, propuseram um
modelo de multiplos provedores de servico, definindo os protocolos de interacao e
um mecanismo de troca de informacoes e descricao de requisicao por tarefa baseado
em XML. Além desse trabalho, Krishnaswamy apresenta em | um modelo
para mineracao de dados baseado em agentes. Resumidamente, nessa proposta sao
os agentes que vao até o local onde os dados estao armazenados, que é o mesmo
onde a mineracao é feita.

Além dos trabalhos discutidos acima, existe ainda um conjunto grande de pro-
postas de servi¢os de mineracao de dados utilizando grades computacionais (grids)

MHHK9d, CTTO1, (CTT02, (CT03, BHTWO3b, BHTW03a, KBTHO|. Em cada

um desses trabalhos sao apresentadas propostas de utilizacao de grades computa-

cionais, discutindo questoes relacionadas a infraestrutura necessaria, arquiteturas e
desempenho das mesmas. Em M] temos um dos primeiros relatos de uma
implementacao distribuida de um algoritmo de mineracao de dados. Nesse trabalho
os autores implementaram uma versao paralela de um algoritmo de agrupamento
sobre varios ambientes geograficamente distribuidos.

Nos trabalhos [|Qf|f_f|“_0j.|, ,m, kﬂlﬂd] encontramos as primeiras publicacoes so-

bre infraestrutura para servicos de mineracao de dados sobre grids. Nesses trabalhos,

os autores apresentam uma arquitetura de software para aplicacoes de descoberta
de conhecimento distribuidas e paralelas denominada Knowledge Grid, construida

sobre um conjunto bésico de servigos normalmente oferecidos pelas plataformas de

11
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grid. Apesar de apresentar o ambiente, os autores nao apresentam nenhum caso real
de uso do mesmo.

[lB.HﬂMOBlJ, |B_H_’DM03A, |KBIH.OAI, hLJFiOJ] encontramos trabalhos mais

recentes sobre mineracao de dados em ambientes distribuidos. Peter Brezany et al.

em | apresentam os principios para projetos de servigos de mineracao
de dados de alto desempenho em ambientes ¢rid, além de apresentar um desses
servigos. Os mesmos autores apresentam em M] o GridMiner, uma infra-
estrutura para mlneraiao de dados em g¢rid, baseada nos principios apresentados no

artigo anterior . Uma infraestrutura bastante semelhante a dos artigos
anteriores ¢ proposta em

Ja em |, os autores apresentam uma implementagao altamente escalavel
de um algoritmo de mineracao de regras de associacao. Esse algoritmo foi imple-
mentado para ser executado de forma paralela em clusters, baseado no paradigma
Filter Labeled-Stream, descrito no proprio artigo.

Em resumo, podemos observar que mineracao de dados é uma aplicacao que
vem sendo bastante estudada, apesar de nao termos encontrado nenhum registro
de uso em operacao real delas. A validacao dessas aplicagoes ainda é um problema
em aberto, investiu-se muito no desenvolvimento dessas aplicagoes mas pouco se
sabe sobre os usuarios realmente usariam as arquiteturas propostas, como seria seu
comportamento, sendo mais uma motivagao para a realizacao desse trabalho.

Apesar de nao fazer parte desse trabalho propor qualquer outra arquitetura para
o provimento de servicos de mineracao de dados, conhecer as diversas arquiteturas e
implementacgoes desses servicos existentes é fundamental para entender as caracteris-
ticas e os requisitos dos mesmos, e assim propor uma metodologia de caracterizacao
desses servigos. De qualquer forma, foram trabalhos fundamentais para a proposta

de metodologia apresentada neste trabalho.

2.3 Caracterizagcoes Web

Existem diversas frentes de pesquisa relacionadas com a caracterizagao de ser-

vicos Web [IA_KROJ], |Bp_n‘5i IA_J_Qd, IAW&YI] Em M], 0s autores apresentam a

caracterizacao de comportamento de usuarios de um sistema de consultas on-line a

uma biblioteca universitaria nos Estados Unidos. Métricas como tipo de consultas
realizadas, padroes de uso do sistema, tempo gasto para execucao de tarefas foram
quantificadas no trabalho. Um estudo da escalabilidade de um sistema de compras
Web é apresentado em M] Esse estudo foi feito com base na caracterizagao

da carga gerada pelos usuarios no sistema, utilizando métricas como popularidade

12
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de servicos e produtos, taxa de requisicoes e requisicoes por cliente. Um estudo
semelhante é apresentado em |, porém relacionado ao provimento de videos
ao vivo pela Internet, no qual os autores fazem um estudo da carga gerada pelos
usuarios em um Web Site que oferecia a transmissao dos jogos da copa do mundo
de futebol de 1998 ao vivo. Também em M] é apresentada uma caracterizacao
de carga de aplicagoes em trés ambientes distintos: ambiente académico, ambiente
organizacional de pesquisa cientifica e ambiente comercial. Em todos esses traba-
lhos acima mencionados, assim como em IIEj_t&‘j, |]1KB_O_£], as métricas utilizadas por

eles foram utilizadas em nossa caracterizacao nos niveis de sessao e tarefa de nossa

metodologia. Entretanto, essas métricas nao sao suficientes para esse trabalho, uma
vez que o critério de interacao usuario-sistema e seus diferentes tipos de requisicao
(interativa e em lote) nao sao tratadas.

No artigo | & apresentado um método de extracdo de informagGes rele-
vantes sobre o comportamento de navegacao dos usuarios em servicos Web. Além

desse artigo, em | é apresentado um modelo de previsao de comportamento

de usuario. Em outros dois artigos , | sdo apresentadas propostas de
aquisicao de conhecimento. Apesar de nao fazer parte do nosso trabalho propor
qualquer método de previsao de comportamento ou de aquisicao de conhecimento,
as técnicas utilizadas nesses dois artigos, de certa forma, foram tteis para extrair
informacgoes do uso do sistema em nossa caracterizacao, além de servir como base
para identificacao de refinamento entre as tarefas requisitadas pelos usuarios.

Wasserman et. al. ] apresentaram uma caracterizacao de carga de inte-
ligéncia de negocios baseados no benchmark TPC-H . O benchmark TPC-H consiste
de um conjunto de consultas que imitam aplicacoes complexas de analise de nego-
cios, em particular a atividade de um fornecedor por atacado. Ela nao representa a
atividade de nenhum segmento em particular, mas sim o de uma empresa que deve
controlar, vender ou distribuir um produto mundialmente. Eles consideraram 22
consultas do benchmark e as agruparam em quatro grupos, baseados na demandas
das mesmas por processamento e entrada e saida, em particular caracterizando a
demanda de suas bases de dados. O processo de agrupamento é baseado em um
trabalho anterior de Calzarossa e Serazzi ] Sua suposicao é que a execugao
de uma aplicagao pode ser expressa em termos da quantidade e dos SLAs de cada
um dos tipos de consultas. Sua proposta é diferente da nossa no sentido que eles
nao focalizam a interacao dos usuarios com o sistema, mas assumem que o ben-
chmark representa a carga que os usuérios reais gerariam e avaliam a demandas
correspondente.

Outra fonte importante que também serviu como base para nosso trabalho sao
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IIM, M], que tratam de questoes relacionadas a planejamento de capacidade
e a importancia disso para o provimento de um servico escalavel e de boa qualidade,
alto desempenho e boa disponibilidade, além de apresentarem um modelo de re-
presentacao de padrao de comportamento de usuario denominado CBMG( Customer

Behavior Model Graph) utilizado em vérios contextos ﬂHlMBQJ)_é‘ |N_A_BJ_AJ] que

serviu como ponto de partida para a criacao do modelo de representacao utilizado

em nosso trabalho no nivel de comportamento de usuario denominado USIMG( User-
System Interaction Model Graph) que sera apresentado na Segao B3

Apesar dos esfor¢os acima mencionados, n6s nao conseguimos encontrar nenhum
trabalho que alvejasse a caracterizacao de servicos de mineracao de dados ou de um
sistema Web que apresentasse caracteristicas similares tais como tarefas computaci-
onais intensivas e assincronas. De qualquer forma, os trabalhos apresentados nesse

capitulo foram fundamentais na proposta de metodologia que é apresentada a seguir.
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Capitulo 3
Metodologia

Neste capitulo descrevemos a metodologia de caracterizacao proposta neste tra-
balho. Nossa metodologia tem por objetivo guiar a execucao de caracterizagoes
de sistemas que possuem caracteristicas interativas e nao-interativas, a fim de ana-
lisar o comportamento dos usuérios desses sistemas, quantificando, qualificando e
modelando a carga criada por eles.

Antes de apresentarmos a metodologia de caracterizacao propriamente dita, é
importante definirmos a arquitetura do sistema que pretendemos caracterizar, ou
seja, definir os componentes da arquitetura e os mecanismos de interacao entre esses
componentes. Além disso, descrevemos quais sao os requisitos de caracterizacao des-
ses sistemas e como coletar e preparar os dados necessarios para essa caracterizacao.
Essas informacoes sao apresentadas nas segoes seguintes, seguidas da metodologia

propriamente dita.

3.1 Arquitetura dos Sistemas Caracterizados

Os sistemas em foco neste trabalho sao uma especializagao de sistemas provedores
de servicos Web tradicionais no sentido de que o usuério acessa todos os recursos
do sistema utilizando recursos da Web. Entretanto, esses sistemas se distinguem
de servigos Web tradicionais por possuir um ou mais componentes assincronos que
normalmente executam requisicoes computacionalmente intensivas, a semelhanca de
servigos em lote em computadores de grande porte. Um bom exemplo desse tipo de
sistema sao os servicos de mineracao de dados.

A arquitetura dos sistemas objeto desta metodologia de caracterizacao é com-

posta basicamente de 3 componentes (Figura BJl):

e Usuérios: ¢ o conjunto de usuérios que requisitam os servigos providos pelos

servidores;
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e Servidores Interativos: um ou mais servidores de servicos Web tradicionais
que provéem servicos sincronos baseados no protocolo HTTP ou outro proto-
colo similar, e que servem de entreposto para as requisicoes assincronas aos
servidores em lote, assim como o acesso aos seus resultados, ou seja, sao os

responsaveis pela intermediacao entre os usuérios e os servidores em lote; e

e Servidores em Lote: um ou mais servidores de processamento de tarefas

computacionalmente intensivas como algoritmos de mineracao de dados.

Requisicoes
Sincronas | Servidores

Usuarios < > >
p.ex.,HTTP Interativos

A
Requisicoes
Assincronas

A\ 4

Servidores
em Lote

Figura 3.1: Arquitetura do Sistema Objeto de Caracterizagcao

Neste contexto, os servigos providos pelos servidores interativos sao sincronos, ou
seja, os usuarios submetem requisi¢oes aos servidores e aguardam uma resposta dos
mesmos para entao submeter uma nova requisicao. A carga de trabalho observada
no sistemas interativos é conseqiiéncia da interatividade dos usuéarios, ou seja, ela
é funcao de variaveis como a freqiiéncia de submissao de requisi¢coes, da natureza
dessas requisicoes e do custo de cada uma delas.

Ao incorporarmos componentes assincronos, representados pelos servidores em
lote, ha duas mudancas fundamentais que devem ser levadas em consideragao ao se
analisar a carga. Primeiro, o comportamento dos usuarios deixa de ser diretamente
afetado pela laténcia das requisicoes que geralmente nao é alta no caso de servicos
Web tradicionais, ou seja, o usuério nao precisa mais esperar a resposta de uma
requisicao para efetuar outra, vérias requisicoes podem ser disparadas em paralelo
pelos usuarios podendo haver assim sobreposicao temporal entre virios processos em
lote. Segundo, a carga assincrona gerada pelos usuérios é independente da intera-

¢ao e sim influenciada pela demanda do usuério por acoes assincronas, ou seja, o
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usuario pode continuar interagindo com o sistema enquanto uma determinada tarefa
é executada nos servidores em lote, de tal forma que um dado usuério pode estar
submetendo requisicoes interativas e em lote que serao satisfeitas por servidores dife-
rentes simultaneamente. Nesse segundo caso a carga também podera ser fortemente
influenciada pela natureza dos resultados obtidos, ou seja, caso os resultados encon-
trados nao sejam satisfatorios, novas requisicoes serao submetidas aos servidores em
lote.

Dessa forma, temos que o funcionamento desses sistemas pode ser dividido, de

forma simplificada, em trés mecanismos de interagao descritos abaixo:

¢ Requisicao-Resposta Sincrona: o usuéario submete uma requisicdo a um
servidor interativo e normalmente espera a resposta para submeter uma nova
requisicao. Ou seja, corresponde a interacoes tipicas de sistemas WEB tradi-

cionais;

e Requisicao Assincrona: o usuirio requisita a execucao de uma tarefa as-
sincrona a um servidor interativo que a repassa ao servidor em lote correspon-
dente. Em geral trata-se de uma solicitagao computacionalmente intensiva que
possivelmente ird demorar algum tempo (minutos, horas ou até mesmo dias)

para ser finalizada; e

e Resposta Assincrona: o usuario acessa a resposta a uma requisicao assin-
crona feita em algum momento no passado, que é armazenada pelo sistema
quando da sua conclusao. A qualquer momento durante a utilizacao interativa

do sistema, o usuério pode acessar a resposta de uma requisicao concluida.

Dada a descricao da arquitetura do sistema que pretendemos caracterizar, com
seus componentes e mecanismos de interacao, devemos definir as dimensoes da ca-

racterizacao. A descricao dessas dimensoes é apresentada na Secao a seguir.

3.2 Dimensoes de Caracterizacao

Uma metodologia de caracterizacao de comportamento de usuérios dos servigos
descritos na Secao Bl deve tratar trés tipos de requisitos: padrao de acesso dos usué-
rios; padrao das requisi¢oes dos usuarios; e a natureza dessas requisicoes. Assim a
metodologia deve considerar tanto os componentes interativos quanto nao-interativos
da arquitetura, além do relacionamento entre eles. E a partir da caracterizacio de
cada um desses componentes que se torna possivel obter todas as informacoes ne-

cessarias para a modelagem da carga imposta pelos usuarios.
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A dimensao padrao de acesso refere-se a modelagem das informagoes temporais
de carga dos usuarios, ou seja, visa determinar a freqiiéncia das interacoes entre
usuarios e sistemas e determinar o quanto cada uma dessas interacao dura. Essa
informacao é obtida a partir dos servigos interativos, pois sao eles os responsaveis
por toda interacao do sistema com os usuarios

O padrao de requisicoes dos usuarios é a dimensao que se refere & modelagem
do que o usuério faz enquanto estd interagindo com o sistema, ou seja, quais sao as
funcionalidades do sistema solicitadas e como essas solicitacoes sao feitas ao longo
da sessao de interacao usuario-sistema. As funcionalidades requisitadas podem ser
tanto sincronas quanto assincronas e as mesmas podem estar sobrepostas em uma
mesma sessao. Para a obtencao dessas informacoes, os sistemas interativos e em
lote, ou seja, os componentes interativos e nao-interativos, devem ser analisados em
conjunto.

A terceira e ultima dimensao se refere a andalise da natureza das requisi¢oes dos
usuarios, ou seja, modelar os detalhes das requisicoes assincronas dos usuarios. Nesse
tipo de servigo, as tarefas mais importantes a serem analisadas sdo as assincronas
por serem tarefas que normalmente demandam mais tempo e processamento. No
entanto, para caracterizar essas tarefas deve-se antes entender suas caracteristicas.
As informacdoes necessarias para a caracterizacao dessa dimensao sao obtidas a partir
dos registros de atividade dos servidores em lotes.

Determinadas quais as dimensoes de caracterizacao que devem ser consideradas
pela metodologia, a etapa seguinte é descrever como deve ser feita a coleta dos
dados necessérios para essa caracterizacao. Dessa forma, a Se¢ao a seguir apresenta

detalhadamente como essa coleta deve ser feita.

3.3 Coleta de Dados

A coleta de dados é feita de forma descentralizada, ou seja, cada um dos sistemas
que compoem a arquitetura é responséavel pelo registro das requisicoes feitas a ele.
Nos sistemas interativos os logs podem ser feitos a partir dos logs tradicionais gera-
dos pelos servidores Web com algumas alteragoes para que as requisicoes a outros
sistemas também sejam arquivadas, assim como a natureza delas. J& os sistemas em
lote devem passar por um processo de instrumentacao completa para que todas as
requisicoes que cheguem a eles ou saiam deles seja registradas.

Em ambos os casos, a nogao de sessao é registrada desde a coleta de dados. Uma
sessao de usuério ¢ uma seqiiéncia contigua de requisi¢oes submetidas por um usué-

rio, onde duas requisi¢oes simultaneas nao estao espacadas temporalmente acima de
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um limiar pré-estabelecido. Esta nocao é largamente empregada em sistemas Web
e serd estendida aqui no sentido de incorporar as requisicoes assincronas, que serao
consideradas como parte da sessao onde elas foram requisitadas, embora possam se
estender por periodos de inatividade do usuario ou mesmo outras sessoes. A justifi-
cativa para essa estratégia é que, apesar da sua dispersao temporal, o momento da
requisicao é o tinico no qual o usuario atua diretamente no ciclo de vida da requisicao
assincrona.

Toda solicitagao de um usuario é feita através dos sistemas interativos, assim os
mesmos sao os responsaveis pelo registro delas. Cada uma dessas requisi¢oes deve
ser registrada contendo a identificacao da sessao de origem, o dia, més, ano, hora,
minuto e segundo (a que denominamos timestamp) da requisi¢ao, além dos dados
que caracterizam a natureza da requisicao, por exemplo, no caso de uma solicitacao
de uma tarefa de mineracao de dados, deve-se registrar qual o algoritmo utilizado, os
parametros dos algoritmos escolhidos, além da base de dados e atributos que foram
selecionados. Uma importante informacao que deve ser registrada é o identificador
do usuério associado a sessao de origem da tarefa no sistema como um todo.

Cada requisicao de usuario pode fazer com que o sistema interativo gere uma ou
mais requisicoes aos sistemas em lote. Cada vez que um sistema interativo gera uma
solicitacao 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 acionado.
No sistema interativo de onde originou-se a solicitacao, o registro deve conter o
identificador da sessao de origem, um identificador da requisicao que a originou, o
identificador do servidor de destino da requisicao e o timestamp, além dos detalhes
e parametros da requisicao. No servidor em lote de destino deve-se registrar o
identificador da sessao de origem, um identificador da requisicao que a originou, o
identificador do servidor de origem da requisicao e o timestamp. Requisi¢oes entre
os sistemas em lote também podem ocorrer e o registro dessas requisi¢oes devem ser
feitas da mesma forma.

Para cada requisicao submetida, seja dos usuarios aos sistemas interativos, seja
entre os sistemas que compde a arquitetura (interativos e em lote), existe uma
resposta associada, ou seja, toda requisicao deve ter uma resposta. Da mesma
forma que as requisi¢oes sao registradas nos logs dos servidores correspondentes,
as respostas a essas também devem ser registradas, onde os mesmos identificadores
utilizados nos registros das requisicoes devem ser utilizados nas respectivas respostas.

Neste tipo de arquitetura, por se tratarem da integracao de servidores interativos
em lote, pode ocorrer que um determinada sessao de usuério seja finalizada, mesmo

que ainda existam processos sendo executados nos servidores dos sistemas em lote.
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Independente do fim de uma sessao, os processos continuam sendo executados até o
fim dos mesmos. Assim os registros precisam continuar sendo feitos referenciando a
sessao finalizada até que as requisi¢oes assincronas estejam concluidas.

Nesse processo de coleta de dados, os identificadores exercem um papel fun-
damental pois serao eles os responsiveis em estabelecer as ligacoes entre logs de
diferentes servidores, como veremos na Secao a seguir. Além disso, os reldgios dos
servidores que compoem cada um dos sistemas interativos ou em lote, devem estar
sincronizados para manter a consisténcia temporal dos dados, como também sera

discutido a seguir.

3.3.1 Preparacao dos Dados

Cada servidor da arquitetura, seja ele interativo ou em lote, possui um log (re-
gistro) das requisi¢oes feitas a ele, assim como as respostas a cada uma delas. Possui
também registrados as requisicoes que ele faz aos outros servidores'. Assim, apos a
coleta dos dados, um passo fundamental é a sua consolidacao, ou seja, a partir de
logs coletados de forma independente e distribuida entre os servidores que compdem
a arquitetura, devemos criar um log tinico que agrupe todos os registros.

O primeiro passo desse processo de agrupamento é realizar a verificacao de inte-
gridade dos registros para que nao haja inconsisténcias, ou seja, deve-se verificar se
todo registro de requisicao que é enviada de um sistema para outro possui o seu cor-
respondente informando quando a requisi¢ao chegou no sistema de destino, se todo
registro de resposta a uma requisicao em um sistema possui o correspondente no
sistema que originou a requisicao etc. Essa verificacao de integridade é feita através
dos identificadores mencionados na Secao anterior, que permitem acompanhar toda
a trajetoria de uma requisicao. Caso a integridade dos logs seja violada, os mesmos
devem ser descartados.

Feita esse verificacao de integridade, o proximo passo é o agrupamento propria-
mente dito, colocando todos os registros de todos os sistemas em um tinico arquivo e
posteriormente ordenando esse arquivo tinico pelo timestamp dos registros. Dai vem
a necessidade mencionada na Secao anterior de que os servidores de cada um dos
sistemas devem estar com seus reldgios sincronizados, caso contrario inconsisténcias
podem ocorrer, como por exemplo, uma requisicao chegar ao sistema de destino
antes que a mesma tenha sido enviada pelo servidor de origem, ou o registro de

duracao de execucao de uma tarefa ser menor ou maior do que realmente foi. Neste

I'Embora estejamos os servidores interativos e em lote como componentes atémicos, é possivel
e usual que haja requisicoes entre servidores de mesma natureza, a exemplo de arquiteturas de

servidores Web organizados em camadas.
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ultimo caso, a inconsisténcia poderia nao ser percebida e levar a uma caracterizacao
equivocada.

Outra exemplo importante de transtorno que uma dissicronizacao traria seria
com relagao a analise do comportamento, no qual os logs poderiam registrar que
uma tarefa de um determinado usuario ficou menos tempo em execucao do que
realmente ficou.

Finalizado esse processo de preparagao dos dados, o resultado ¢ um tnico log
que contém todos os registros de todos os sistemas, agrupados de forma consistente.
Através desse log é possivel obter todo o historico de todas as requisi¢oes de todos
usuarios que submeteram requisicoes aos servidores de forma direta ou indireta. Esse
é o log utilizado na extracao dos dados necessarios para a caracterizacao de carga

do sistema.

3.4 Metodologia de Caracterizacao

Definida a arquitetura do sistema, as dimensoes de caracterizagao, e a estratégia
de coleta e preparacao dos dados podemos apresentar a metodologia de caracte-
rizacao propriamente dita. Apesar de existirem diversos sistemas que poderiam se
encaixar perfeitamente no modelo de arquitetura apresentado, como microscopia vir-
tual apresentada em [ABBT98| e anélise de placenta [PHO03|, a defini¢do de nossa
metodologia esta focada especificamente em sistemas de mineracao de dados. No
entanto, como veremos a seguir, a metodologia ¢ aplicavel a qualquer tipo de servigo
Web que apresente caracteristicas similares, desde que as devidas adaptacoes sejam

feitas.

3.4.1 Visao Geral

Nossa metodologia é modelada de forma hierarquica em trés niveis, onde cada
nivel é responsavel pela caracterizacao de uma das dimensoes definidas na Secao
sessoes de usuarios, comportamento de usuarios e tarefas de usuérios. O nivel de
sessao de usudrio compreende métricas como o processo de chegada de usuarios ao
sistema, duracao de sessao etc. O nivel de comportamento de usuario foca nas agoes
desempenhadas pelos usuarios durante cada uma das suas sessoes (cada requisi¢ao
que eles submeteram, por exemplo). E importante que esse nivel de caracterizacio
explicite uma caracteristica importante de sistemas mineracao de dados: a sobrepo-
sicao temporal entre requisi¢oes sincronas e assincronas, ou seja, o uso simultaneo de

servidores interativos e em lote. O nivel final, tarefas do usuério, qualifica e quan-
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tifica o processo de chegada dos trabalhos de processamento (tarefas), da natureza
delas, dos parametros escolhidos para cada execucao etc.

Os dois primeiros niveis se aplicam a qualquer sistema que possua caracteristicas
semelhantes aos sistemas de mineracao de dados. O terceiro nivel é que depende
diretamente da natureza do sistema, ou seja, cada sistema possui tarefas proprias,
com caracteristicas proprias. Assim, é neste nivel que as métricas devem ser alteradas
para permitir caracterizar aplicagoes diferentes.

Os critérios de cada nivel da metodologia podem ser aplicados sobre todas as
sessoes de usuarios ou apenas sobre um sub-grupo dessas sessoes. Através de ana-
lise de similaridade nos padroes de requisicoes de usuarios para um dado servico,
diferentes grupos de sessoes de usuarios podem ser identificados e a cada um des-
ses grupos podem ser caracterizados de forma independente. No6s apresentamos um
exemplo dessa estratégia posteriormente em nossos resultados. Nas secoes a seguir,

nos discutimos cada uma dos trés niveis da metodologia de caracterizacao em maior

detalhe.

3.4.2 Sessoes de Usuarios

Este nivel do nosso modelo de caracterizacao modela o padrao de acesso dos
usuarios do sistema. O objetivo nesse nivel é encontrar modelos que representem
uma informagao temporal relacionada a carga criada pelos usuarios que iniciam uma
sessao no sistema, determinando quao freqlientemente eles acessam o sistema e quao
longa sao essas sessoes. Duas métricas diferentes e complementares sao propostas

aqui:

e tempo entre chegada de sessoes: a distribuicao que modela o tempo entre

a chegada de duas sessoes consecutivas ao sistema;

e duracao das sessoes: corresponde ao tempo durante o qual os usuérios estao

ativos, isto é, submetendo requisicoes.

Além dessas, é também importante caracterizar o nimero das requisi¢oes sub-
metidas ao sistema durante cada sessao. Isso quantifica o ntimero de acoes que
cada usuario executa enquanto estd conectado ao sistema, e como essas acoes sao
distribuidas temporalmente. Em nossa metodologia n6s propomos o uso de um his-
tograma de distribuicao das requisi¢oes por cada sessao, mostrando como as sessoes
sao agrupadas em termos do niimero de tarefas em cada sessao.

A caracterizacao de sessoes de usuarios é uma ferramenta importante para definir,

na perspectiva dos usudrios, a intensidade de uso e como ela varia ao longo do tempo.
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Essa informacao permite avaliar os habitos dos usuarios, por exemplo determinando
periodos durante os quais houve uso intenso, e é fundamental para a construcao de

ferramentas de geracao de carga, por exemplo.

3.4.3 Comportamento de Usuarios

Uma etapa essencial na metodologia de caracterizagao é a analise dos padroes de
requisicoes dos usuéarios. Isso significa a analise de cada uma das requisi¢oes que ele
requisita a cada funcionalidade do sistema e em como esses pedidos se relacionam du-
rante uma sessao. Uma técnica de modelagem que é amplamente utilizada nestes ca-
sos é o Customer Behavior Model Graph, ou CBMG [MAQQ, HTMRG*04, NAR04].
CBMGs sao grafos de transicao de estado em que cada no ou estado representa al-
guma funcionalidade do sistema que pode ser requisitada pelo usuério e as arestas
representam as transicoes entre as funcionalidades disponiveis. Cada aresta recebe
um valor que representa a probabilidade de um usuario deixar um determinado
estado e acionar outro, o que acontece quando ele decide solicitar uma nova funcio-
nalidade, uma vez que a precedente ja foi executada.

A metodologia CBMG é uma representacao semanticamente rica e condensada
do comportamento dos usudrios, onde diferentes grupos de usuarios podem ser re-
presentados por CBMGs individuais que se diferem nos estados considerados e pelas
probabilidades das transicoes entre eles. Quando esta separacao nos grupos é de-
sejada, técnicas de agrupamento sao usadas para determinar as melhores solucoes
para agrupar sessoes.

Entretanto, CBMGs sao limitados a representacao de comportamentos de usua-
rios que sao sempre seqiienciais, ou seja, onde apenas uma funcionalidade é acessada
por vez, e transicoes acontecem quando o usuario finaliza uma determinada funci-
onalidade e decide iniciar um outra. Os sistemas alvo dessa metodologia de carac-
terizagao, entre os quais se incluem sistemas de mineracao de dados, estao sujeitos
a comportamento de usuarios que sao essencialmente seqiienciais como a criagao
de tarefas e a visualizacao de seus resultados, mas também a atuacoes assincronas,
uma vez que os processos de mineracao podem ser executados independentemente
das sessoes dos usudarios. Os usuarios podem decidir interagir de forma completa-
mente seqiiencial, esperando que cada tarefa seja finalizada antes de requisitar um
nova funcionalidade, mas eles podem também optar em trabalhar com outra ta-
refa enquanto esperam uma determinada tarefa finalizar a execucao. Do ponto de
vista de representacao do comportamento, devemos ser capazes de caracterizar tanto
transicoes referentes ao comportamento dos usuérios, quando uma nova requisicao

é feita a alguma outra funcionalidade, quanto transi¢oes devido a tarefas que foram
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executadas (freqiientemente independentes) em paralelo. Isso significa que a técnica
do CBMG, se aplicada em sua forma convencional, nao pode ser usada para modelar
tais aplicacoes. Esta foi a motivagao para a criacao de uma nova representacao que
permita modelar o comportamento quando os usuarios iniciam multiplas atividades
em paralelo. N6s denominamos esse modelo de USIMG, User-System Interaction
Model Graph, o qual é introduzido neste trabalho. No USIMG, cada vértice repre-
senta um estado no sistema, que pode compreender apenas uma acao interativa,
a exemplo do CBMG, ou uma acao em lote, ou ambas, o que é representado pelo
chamado estado composto, que agrega duas ou mais agoes que estejam acontecendo
no sistema como um todo sob os auspicios de um dado usuario.

Para criar os USIMGs, o primeiro passo é identificar as funcionalidades do sis-
tema e determinar os marcos que indicam o inicio e o fim de cada uma delas. Cada
uma dessas funcionalidades identificadas formam o conjunto de estados que deno-
minamos de “estados simples”. Uma vez feito isso, o proximo passo é ordenar crono-
logicamente o inicio e o fim de cada uma das funcionalidades. N6s podemos assim
identificar dinamicamente os estados que nés denominamos de “estados compostos”
observando o momento quando multiplas atividades foram iniciadas, mas que ainda
nao foram finalizadas. Esses estados compostos sao assim uma composicao de dois
ou mais estados simples que estao ativos simultaneamente. A Figura ilustra o
processo para a criacao dos USIMGs. Mais uma vez destacamos a importancia da
sincronizacao dos relogios entre os servidores, caso contrario, a identificacao equivo-
cada do inicio e/ou do fim de uma requisicdo do usuario pode acarretar a geracao

de estados que nao representem de forma real o comportamento do mesmo.

Estados Simples INiCIO DE SESSAO @
Cria Tarefa inicio @
Cria Tarefa fim

Executa Tarefa inicio @
@ Visualiza Tarefa inicig
Executa Tarefa fim

@ Visualiza Tarefa fim

FIM DE SESSAO

xecuta
Visualizg

Visualiza

Figura 3.2: Processo de Geracao dos USIMGs

O algoritmo de construcao dos USIMGs é bastante simples e se baseia em uma

lista encadeada e suas operagoes. Para o algoritmo, é passada uma lista com as
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requisicoes dos usuarios encontradas no logs, ordenadas cronologicamente. Primei-
ramente insere-se o estado de inicio da sessao no USIMG. Posteriormente, para cada
elemento contido nessa lista, verifica-se qual o seu tipo, ou seja, inicio ou fim. Casa
seja o inicio de uma requisicao, insere-se a mesma em uma outra lista que contém o
estado atual do usuario. Feita a insercao, insere-se o contetido dessa lista no USIMG,
pois esse contetdo é agora um novo estado do usuario. Além disso, insere-se uma
aresta no USIMG do tdltimo estado do mesmo para o estado que acabou de ser inse-
rido. Se o tipo da requisicao for o fim, ou seja, a requisicao foi finalizada, remove-se
a mesma da lista de estado que mantém o estado atual do usuério. Se essa lista
nao estiver vazia, significa que o usuario finalizou uma determinada tarefa mas con-
tinua trabalhando com outras, ou seja, um novo estado, representado pelo contetido
atual da lista de estados. Basta, entao, inserir novamente o contetido dessa lista no
USIMG, além da aresta do ultimo estado do USIMG para o estado que acabou de
ser inserido. Se apds a remoc¢ao a mesma permanecer vazia, significa que o usuario
simplesmente finalizou todas suas tarefas pendentes, ou seja, nao foi para nenhum
novo estado. Ao final do tratamento de todas as requisi¢oes, basta acrescentar o
estado de fim de sessao e uma aresta do tltimo estado do USIMG para esse estado
final. A seguir nos apresentamos o pseudo-codigo desse algoritmo de calculo dos
estados dos USIMGs:

CalculaEstadosUSIMG (lista__requisicoes)

1. estado__anterior =“inicio de sessao’;
2. InsereEstadoUSIMG (estado_anterior);

2. para toda (requisicao, € lista_requisicoes) faga

3 se (requisicao,.tipo =“inicio”) entao

4 InsereLista(lista_estado _atual, requisicao,);

5 InsereEstadoUSIMG(lista__estado__atual);

6. InsereArestaUSIMG (estado _anterior,lista_estado atual);
7

8

9

estado _anterior = lista__estado _atual;
senao se (requisicao.tipo = “fim”) entao

RemovelLista(lista_estado _atual, requisicao,);

10. se (TamanhoLista(lista_estado) > 0) entao
11. InsereEstadoUSIMG(lista__estado_atual);
12. InsereArestaUSIMG (estado__anterior,

lista_estado _atual);

13. estado _anterior = lista__estado _atual;
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14. fim se
15. fim se
16. fim para

17. estado__atual =“fim de sessao”;
18. InsereEstadoUSIMG estado_atual);
19. InsereArestaUSIMG (estado_anterior, estado_atual);

Quando todos os estados que podem acontecer durante uma sessao estiverem de-
finidos, técnicas de agrupamento podem ser aplicadas para identificar grupos de ses-
soes que apresentam uma similaridade no comportamento, devidamente consistentes
para serem separados em grupos diferentes. Esses novos grupos podem ser represen-
tados por um USIMG individualizado, que pode ser utilizado para caracteriza-los.

Utilizando os modelos encontrados nesse nivel da caracterizacao, podemos gerar
carga sintética que representa de forma fiel o comportamento dos usuarios caracte-

rizados, incluindo as operagoes simultaneas que forem identificadas.

3.4.4 Tarefas de Usuarios

Feita a caracterizacao do padrao de acesso dos usuarios ao sistema e o padrao das
requisicoes, o ultimo nivel da metodologia de caracterizacao é modelar os detalhes
das operacoes iniciadas pelos usuarios. No contexto de mineracao de dados, as
requisicoes importantes sao as execucoes dos algoritmos de mineracao de dados,
ou tarefas. Cada uma dessas tarefas pode ser caracterizada por trés informacoes
distintas: o algoritmo selecionado, os parametros necessirios para a execucao de
cada algoritmo, e o banco de dados selecionados pelos usuarios.

Nesse caso, nossa metodologia propoe os seguintes mecanismos de caracterizacao:

e processo de chegada de tarefas: é representado pela distribuicao do tempo
entre chegadas consecutivas de novas tarefas a serem processadas pelo sistema.
Como feito em casos anteriores, isso é feito através da analise da distribuicao

de freqiiéncia do tempo entre chegadas.

e algoritmos de mineragao: nos devemos determinar quao freqiientemente
cada algoritmo é selecionado pelos usuarios. Isso pode ser feito através da
construcao de um histograma da popularidade dos algoritmos disponiveis nos

logs.
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e parametros: para cada algoritmo, a popularidade individual dos valores de
seus parametros devem ser determinados, novamente através do uso de um
histograma/distribui¢do de popularidade. Se um algoritmo possui mais de
um parametro, eles devem ser considerados de forma independente e possiveis
correlacdes entre eles devem ser investigadas. Outra informagao que deve ser
analisada é como os parametros mudam durante uma sessao interativa, na qual
um usuario pode executar o mesmo algoritmo miltiplas vezes. Isso pode ser
feito separando os parametros em classes utilizando critérios temporais ou de

popularidade, entre outros.

e base de dados: deve haver também uma caracterizacao de como os usuérios
acessam as bases de dados disponiveis para ele para mineracao. Isso pode ser
feito determinando a popularidade das bases de forma geral ou separadas por
algoritmo nas tarefas executadas. Deve-se também analisar a popularidade
dos atributos de cada base separadamente, assim como o ntimero de atributos

utilizados em cada mineracao.

Através da aplicacao desses critérios de caracterizacao, sera possivel entender
melhor como os usuarios acessam o sistema e entao sera possivel melhorar o desen-
volvimento de novas funcionalidades, prevendo o comportamento futuro, além de
tornar possivel a criagao de um gerador de carga que podera ser utilizado para ava-
liar o desempenho do sistema sob diferentes situacoes, bem como avaliar o impacto

das alteracoes na arquitetura do sistema, por exemplo.

3.5 Sumario

Neste capitulo apresentamos a nossa proposta de metodologia de caracteriza-
cao de sistemas que possuam componentes sincronos e assincronos. Esta proposta
estende trabalhos anteriores, em particular aqueles dedicados a sistemas sincronos
(p.ex., Web), incorpora mecanismos de caracterizagao de carga de processamento em
lote, e introduz uma nova representacao que permite relacionar o comportamento
dos usuérios e seus efeitos em servidores interativos e em lote. No proximo capitulo
apresentamos a aplicacao dessa metodologia a um servico de mineracao de dados

real.
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Capitulo 4

Estudo de Caso

Neste capitulo apresentamos um estudo de caso realizado aplicando a metodo-
logia de caracterizacao descrita no Capitulo Bl a um servico de mineracao de dados
denominado Tamandua.

Primeiramente, na Secao L1l descrevemos a arquitetura desse ambiente, identi-
ficando seus componentes e o funcionamento deles. Posteriormente, na Secao
apresentamos os resultados obtidos na aplicacao de cada um dos niveis da metodo-
logia de caracterizacao nesse ambiente. Encerramos o capitulo com um sumaério dos

resultados encontrados.

4.1 Arquitetura Tamandua

A arquitetura Tamanduéa é baseada no ciclo de vida padrao de descoberta de co-
nhecimento em bases de dados [HKQ(] e é ilustrada na figura L1l Todas as interagoes
associadas com requisicoes aos servicos de mineracao de dados sao realizadas através
da Web, com base numa interface, que acessa os servigos de mineracao através do
uso de tecnologias Web Services.

Cada usuério interage com o sistema através de um servidor de aplicacao que
por sua vez interage com os diversos servicos necessarios para satisfazer as requisi-
coes dos usuarios. Esse servidor é responsavel pela autenticacao do usuario e pela
implementacao dos controles de acesso adequados. Diversos servidores de aplicacao
podem existir, tanto para fins de distribuicao de carga quanto para implementacao de
logicas de servico diferentes em fungao da origem dos usuérios. Essa solucao garante
uma forma simples de identificagao de servigos e expansio da arquitetura [KGL*03].

O processo de mineracao comeca com a aquisicao de dados, quando dados de
diversas fontes e formatos sao integrados em repositorios de dados consistentes con-

trolados pelos servidores de dados. Os dados propriamente ditos podem se encontrar
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Figura 4.1: A arquitetura Tamandua

em armazéns de dados ja existentes, bancos de dados convencionais, ou podem ser
obtidos a partir de fontes nao estruturadas, como paginas da WWW. Nesse tltimo
caso, a arquitetura prevé recursos para o desenvolvimento de ferramentas extratoras
capazes de retirar a informacao relevante das paginas para gerar uma base de dados
adequada.

Os servidores de dados do Tamandu& mantém informacoes sobre as bases de
dados que podem ser mineradas. Através de uma interface de servigo pré-definida,
cada servidor de dados pode anunciar a sua existéncia, fornecendo tanto os dados
propriamente ditos quanto meta-dados que descrevam cada base disponivel. Todos
os servidores implementam uma interface de consultas através da qual os usuarios
podem identificar as caracteristicas das bases disponiveis, selecionar atributos de
interesse e determinar intervalos de dados que devem ser considerados durante o
processo de mineragao [Pat02].

O usuario escolhe uma base sobre a qual pretende minerar através das informa-
¢oes obtidas de seus meta-dados. Depois de determinar os dados a serem minerados,
o usudrio especifica a tarefa de mineracao a ser executada, que inclui também o algo-
ritmo a ser utilizado, com seus parametros. Esse algoritmo deve ser escolhido entre

aqueles oferecidos pelos servidores de mineragao disponiveis.
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Apesar do servidor de mineragao do Tamandué ja dispor de diversos algoritmos
de mineracao implementados, até o momento apenas um algoritmo de mineracao
de regras de associacao esta disponivel para os usuarios. Uma regra de associacao
representa uma relagao entre dois ou mais itens de uma base de dados. Por exemplo,
analisando a bases de vendas de uma papelaria, podemos encontrar uma regra que
diz que 80% dos clientes que compram lapis e borracha também compram caderno,
e que 50% das vendas dessa papelaria envolvem esses trés itens.

Esse algoritmo de mineracao de regras de associacao disponibilizado é o o Apri-
ori [AIS93, V.JE104], cujos parametros sdo suporte e confianga. A confianga repre-
senta o valor de previsdo (ou probabilidade condicional) de uma regra minerada.
No exemplo de regra do pardgrafo anterior, se um cliente compra lapis e borracha
podemos arriscar que ele também ird comprar caderno com uma chance de acerto
de 80%. O suporte representa a freqiiéncia de ocorréncia do evento formado pelos
itens da regra e d4 uma medida da sua significancia estatistica. Na regra exemplo
do paragrafo anterior, o suporte de 50% indica que 50% de todas as transacoes re-
alizadas na papelaria incluiram os itens 1apis, borracha e caderno. Assim, deve-se
informar para o algoritmo Apriori quais os valores minimos de suporte e confianca
que uma regra deve apresentar para ser considerada interessante, sendo que esses
valores variam no intervalo de 0 a 100%.

Os algoritmos de mineracao de dados sao computacionalmente intensivos, tendo
complexidade exponencial em muitos casos, o que é agravado pelo grande volume de
dados que se tem que analisar. A plataforma Tamandua emprega versoes paralelas
desses algoritmos que se caracterizam pela alta escalabilidade. Essa caracteristica
é importante por minimizar as demandas computacionais localizadas, permitindo
o reaproveitamento de parque existente em momentos de ociosidade. A eficiéncia
desses algoritmos paralelos estd associada a estratégia de paralelizagao baseada em
fluxos identificados de dados [VMET04, [EIGT05], e que tem resultado em eficiéncias
proximas de 100% para configuracoes de grande porte, com dezenas de méaquinas,
em virtude da assincronia inerente ao algoritmo e exploracao da sobreposicao entre
computacao e comunicacao.

O processamento da tarefa é realizado em um ambiente de cluster, utilizando téc-
nicas de algoritmos paralelos baseados no paradigma Filter Labeled-Stream [VMFT04,
FIGT05]. Minerar conjuntos de dados enormes e potencialmente dinidmicos é uma
tarefa muito intensiva computacionalmente. Portanto, a implementacgao de algorit-
mos eficientes de mineracao de dados em um ambiente de computacao paralela de
alto desempenho é crucial para melhorar os tempos de resposta. Cada servidor de

mineracao coordena a utilizacao de um cluster, anunciando para os servidores de
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aplicagao os algoritmos nele implementados e recebendo as requisi¢coes por proces-
samento feitas pelos clientes.

Uma vez escolhida pelo cliente a base de dados a ser minerada e o algoritmo a
ser aplicado sobre os dados, o servidor de aplicacao requisita o servigo ao servidor
de mineracao. Este, por sua vez, coordena a transferéncia dos dados do servidor de
dados para o servidor de processamento, inclusive gerenciando um mecanismo de
cache para bases de dados ja transferidas anteriormente.

Durante a execucao da tarefa, o servidor de mineracao monitora a execucgao e é
capaz de fornecer informagoes sobre o seu andamento. Quando a tarefa é comple-
tada, a aplicacao pode exibir o resultado para o usuario, solicitando a um servidor
de visualizacao que crie as abstracoes visuais do modelo de acordo com a tarefa e
parametros informados pelo usuario. A possibilidade de usar servicos de visualiza-
cao distintos permite a distribuicao de carga relacionada ao processo de exibicao
de resultados e a escolha de diferentes servidores em funcao do tipo de visualizacao
desejado e das metaforas visuais disponiveis em cada servidor [NS02|.

A implantagao desse paradigma fez surgir novas necessidades que distinguem o
Tamanduéa dos demais modelos de mineracao de dados. Para operar em uma arquite-
tura orientada a servigos (Service Oriented Arquitecture, SOA) |Arc04], as aplicacoes
(ou servigos) tém que definir, de forma declarativa, suas exigéncias e capacidades
em um formato pré-definido entre as maquinas [CKM*03]. A popularidade dos
Web Services como um método para comunicagao entre programas tornou essa solu-
¢ao uma escolha natural para a implementacao de SOA, provendo acesso a servicos
através da Web, baseado em padrdes bem definidos e amplamente difundidos.

Uma SOA se caracteriza principalmente pela disponibilizacao de servicos que,
descritos de uma maneira interpretavel por maquinas, possam ser combinados para
resolver algum problema. No Tamandud, esses servigos sao o repositorio de dados, o
servidor de mineracao e o servidor de visualizacao e o problema que se deseja resolver
¢ a mineracao de uma base de dados e a descoberta do conhecimento a partir da
visualizacao dos resultados obtidos.

A arquitetura Tamandué pode ser mapeada na arquitetura alvo de caracteriza-
¢ao da metodologia proposta, descrita na Secao BJJl No Tamandua nos temos quatro
servidores interativos (servidor de dados, de visualizacao, de aplica¢ao e de minera-
¢ao) e um servidor em lote (servidor de processamento), onde todas as requisigoes de
usudrios sdo feitas através de um servidor interativo central (servidor de aplicagio)
que repassa as mesmas para os demais servidores interativos. Assim, os quatro ser-
vidores interativos sao os responsaveis pelas requisicoes sincronas dos usuarios como

visualizacao de resultados, visualizacao de base de dados e criacao de tarefas, entre
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outras, e o servidor de processamento é responsavel pelas requisi¢coes assincronas
que sao as execucoes das tarefas de mineracao de dados. De acordo com a metodo-
logia, a dimensao de padrao de acesso irA modelar as interagoes dos usuarios com os
servidores de aplicacao, de dados e visualizacao, a dimensao de requisicoes modela
tanto as requisicoes a esses servidores quanto ao servidor de mineracao de dados.
Por fim, a dimensao de anélise da natureza das requisicoes ira tratar exclusivamente

da natureza das tarefas de mineracao submetidas ao servidor de mineracao.

4.2 Resultados

Nesta Secao mostramos os resultados da caracterizagao do Tamandud, uma apli-
cacao de mineracao de dados descrita na Secao anterior e que vem sendo utilizado
por estudantes de cursos de mineracao de dados, que utilizavam o Tamandud em
aulas praticas e no desenvolvimento de trabalhos, e por organizacoes governamentais
que tém como objetivo identificar fraudes em compras do governo e discrepancias
entre os salarios de funcionérios publicos, entre outros.

Como dito anteriormente, a arquitetura do Tamandué é dividida em um servi-
dor de mineracao, um servidor de dados e um servidor de visualizagao, e todas as
requisicoes dos usuérios sao submetidas através de um servidor de aplicagao, que
dispara as agoes necessarias a serem executadas pelos outros servidores. A coleta
de dados para anélise foi feita de forma descentralizada, conforme proposto pela
metodologia na Secao B3 Os logs do servidor de aplicacao foram gerados a partir
de logs tradicionais de um servidor Web e o restante dos servidores foram devida-
mente instrumentados para que os logs pudessem ser coletados seguindo a sugestao
da metodologia. Todas as requisicoes dos usuérios foram registradas, assim como as
respostas das mesmas, e o relégio de todos os servidores foram sincronizados utili-
zando NTP(Network Time Protocol) [Mil92|, o que na prética pouco importou uma
vez que, na versao atual do Tamandud, todos os servidores estao sendo executados
na mesma maquina. Uma descricao dos logs coletados em cada um dos servidores
do Tamandué, assim como um amostra de tais logs, segue em anexo no Apéndice [Al
Os logs utilizados neste trabalho foram coletados no periodo de marco a maio de
2005.

Seguindo a metodologia, o passo seguinte a coleta dos dados é a preparacao dos
mesmos, descrita na Secao B3Il Nessa preparagao agrupamos os logs coletados
nos diversos servidores diferentes em um tnico log, verificando a integridade dos
registros coletados e ordenando os mesmos de forma cronolédgica, ou seja, pela ordem

de ocorréncia. A partir desse tnico log, que contém todos os registros de todos os
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servidores, foi feita a caracterizacao apresentada nesta secao. Uma descricao mais
detalhada desse tinico log e uma amostra do mesmo segue em anexo no Apéndice

Comecamos a apresentacao dos resultados descrevendo a carga que foi usada em
nossa caracterizacao. Em seguida, discutimos as miltiplas dimensoes do modelo
de caracterizacao hierarquica que foi utilizado para analisar a carga de trabalho,
incluindo as sessdes dos usuarios, o comportamento dos usuérios e as tarefas que

eles criam.

4.2.1 Visao Geral da Carga de Trabalho

Periodo Marco-Maio 2005
Total # usuarios 145

Total # sessoes 932

Total # tarefas 1035
Média (CV) — duracao da sessdo (minutos) 29,50 (1,70)
Média (CV) — # sessGes por usuario 6,43 (1,53)
Média (CV) — # tarefas por sessao 1,12 (1,73)

Tabela 4.1: Sumario da Carga (CV = Coeficiente de Variacao)

Uma visao geral da carga de trabalho utilizada em nossa caracterizacao é apre-
sentada na Tabela Neste periodo um total de 932 sessoes de usuérios foram
realizadas, para um grupo de 145 usudrios, o que totaliza um média de 6,4 sessoes
por usuérios. O coeficiente de variagao (CV) !, no entanto, indica que existe uma
quantidade significativa de usuérios que desviam significativamente da média. O
mesmo acontece com a duragao das sessoes e o nimero de tarefas por sessao, o que
sugere uma grande variabilidade no comportamento do usuério. Este fato é consi-
derado durante nossa caracterizagao, no sentido em que procuramos quantificar a

variabilidade dos valores em cada um dos critérios avaliados.

4.2.2 Sessoes de Usuarios

Primeiro, consideramos as sessoes dos usuarios. Para estudar o processo de che-
gada das sessoes, primeiramente observamos que a interacao dos usuarios ao longo
do periodo de log coletado era composta de sub-periodos de interagao intensa, in-
teracao pouco intensa e periodos de nenhuma interacao. Os periodos de interacao
intensa estao associados a cursos que foram ministrados ou aulas praticas, os mo-

mentos de nenhuma interagao representam os finais de semana e madrugadas e os

! Coeficiente de Variacdo é a razdo entre o Desvio Padrio e a Média
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momentos de interagao pouco intensa representam o restante do log, nos quais o uso
do sistema era esporadico. Se considerassemos todo o periodo na anéalise do processo
de chegada teriamos que a média seria fortemente influenciada por esses periodos de
pouca ou nenhuma interacao e o modelo nao seria representativo de uso intenso do
sistema. Dessa forma, para a analise do processo de chegada, escolhemos um periodo
de interagao intensa, no qual a taxa de chegada de sessoes era razoavelmente estavel
e alta?, evitando assim, os efeitos indesejaveis de agregacio de dados.

Na Tabela apresentamos um sumario da carga de trabalho considerada para
analise do processo de chegada de sessao. Essa carga representa trés horas de uma
aula pratica no dia 29 de marco de 2005. Apenas nesse periodo observamos que
foram disparadas 17% das tarefas contidas em todo log, além de representar 8% de
todas as sessoes, o que mostra que se trata de uma carga bastante representativa.
Em todo log coletado, encontramos outros 13 periodos como esse de aulas praticas
ou cursos, nos quais a interacao eram intensa, representando, juntamente com o
periodo utilizado na analise, 61,6% de todas as sessoes e 63,3% de todas as tarefas,
o que, além de mostrar que o sistema Tamandué possui periodos de rajadas de uso,
induzidos por curso ou aula praticas, reforca a significancia da carga utilizada na

analise do processo de chegada.

29 Marco 2005

Periodo 19hs as 22hs
Total # usuarios 34
Total # sessoes 78

Total # tarefas 176
Média (CV) — duracdo da sessdo (minutos) | 26,88 (0,93)
Média (CV) — # sessoes por usuario 2,36 (0,78)
Média (CV) — # tarefas por sessao 2,25 (1,34)

Tabela 4.2: Sumario da Carga Considerada no Processos de Chegada de Sessao e de
Tarefas (CV = Coeficiente of Variagao)

Feita a analise desse periodo de estabilidade escolhido, pudemos concluir que o
tempo entre chegadas de sessoes de usuarios pode ser representada por uma distri-
bui¢do Weibull [Wei05d|, como ilustrado pela Figura [f.2(a]]

Além de analisarmos o processo de chegada, conforme propoe a metodologia, a
duracgao das sessoes também foi caracterizada. Diferente do processo de chegada de
sessoes, no qual um periodo especifico do log foi selecionado para analise, na carac-

terizacao da duracao das sessoes, todas as sessoes foram consideradas. O motivo é

2Isto &, com muitas novas sessdes sendo iniciadas.
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Figura 4.2: Caracterizacao das Sessoes de Usudrios

que nao ha problemas de agregacao de dados nesse caso, ou seja, mesmo as sessoes
iniciadas em momentos de pouca ativacao possuem uma periodo no qual ha uma
interagao de usuario. A duragdo média das sessdes é baixa, em torno de 30 minu-
tos, e a maior duracao encontrada nao é maior que 4 horas. Encontramos que a
duragao das sessdes pode ser modelada por uma distribui¢do LogNormal [Wei05H|,

como ilustrado na Figura H.2(b)} os parametros dessa distribui¢ao sao mostrados

na Tabela 3

O proximo passo da caracterizacao das sessoes dos usuarios é analisar o niimero
de tarefas de mineracao criadas por sessao. Para isso foi feito um histograma do

numero de tarefas por sessao apresentado na FiguralE3. Podemos observar que a alta

35



4. EsTuDO DE CASO 4.2. RESULTADOS

Lognormal Weibull Power Law
Distribuicao o 1 « I} a b
Distr. do Tempo entre Chegada de Sessao - - 1.23 | 2.50 - -
Distr. da Duracao de Sessao 0.83 | 0.52 - - - -
Distr. do Numero de Tarefas por Sessao - - - - 177.90 | -1.29
Distr. do Tempo entre Chegada de Tarefas | - - 0.89 | 0.51 - -
—(in(z)—pw)?
Lognormal (PDF): px(x) = Ml%e 202

Weibull (PDF): px (z) = a2zt (5)°

Power Law: f(z) = ax®

Tabela 4.3: Sumério das Distribuigcoes
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Figura 4.3: Distribuicao do Nimero de Tarefas por Sessao

variancia indicada pela Tabela Bl da Secao é confirmado pelo histograma, que
mostra que algumas sessoes disparam um grande ntimero de tarefas, enquanto outras
disparam algumas poucas ou mesmo nenhuma. A partir desses dados, conseguimos
aproximar os dados por uma distribuicao Power Law que também pode ser observada
pela Figura 3. Essa modelagem é muito importante pois facilita a construgao de
um gerador de carga sintética.

A modelagem dessas trés caracterizagoes foi feita com base na anéalise de di-
versas distribui¢coes populares e documentadas. Essa andlise utilizou um programa
Matlab |[Com03] que aproxima os dados medidos com distribui¢ées populares, além

disso, esse programa implementa o método dos minimos quadrados [Wei05a] para
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auxiliar nas andlises. Assim, através da avaliacao dessas aproximacoes, observando
a distancia dos minimos quadrados de cada curva, além de uma inspecao visual das
mesmas, encontramos os modelos que melhor representavam os dados medidos.
Através dos resultados conseguimos confirmar a grande variabilidade das caracte-
risticas relativas as sessoes, ao mesmo tempo em que conseguimos modela-las através
de distribuicoes estatisticas, permitindo a geracao de carga sintética de forma bas-

tante facil.

4.2.3 Comportamento de Usuario

Apobs a caracterizacao das sessoes, partimos para a caracterizacao do comporta-
mento do usuério em cada sessao. O objetivo foi identificar e modelar as interacoes
dos usuarios com o sistema. Para isso aplicamos cada um dos passos para a iden-
tificagdo do USIMG, como descrito na Se¢ao B 43|, ao log no qual foram unificados
os registros de todos os servidores do sistema Tamandua. Em seguida modelamos
o comportamento do usuario em cada sessao, e chegamos ao USIMG mostrado na
Figura B4

INiClo

cria tarefa

edita tarefa

executa tarefa

executa tarefa (2x)

executa tarefa
visualiza resultado

executa tarefa
cria tarefa

Figura 4.4: USIMG de todas as Sessoes
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Estado Porcentagem
Visualiza Resultados 40%
Executa Tarefa 22%
Cria Tarefa 20%
Edita Tarefa ™%
Executa Tarefa (2x) 5%
Visualiza Resultados / Executa Tarefa 3%
Cria Tarefa / Executa Tarefa 3%

Tabela 4.4: Freqiiéncia das Requisicoes - todas sessoes

No USIMG, cada estado representa uma ou mais funcionalidades do sistema que
estao sendo requisitadas pelo usuario. Se o usuério requisita mais de uma funcio-
nalidade ao mesmo tempo, o estado é uma combinacao dessas funcionalidades. As
arestas representam as transicoes, observadas entre os estados, e sao rotuladas com
a probabilidade de um usuério executar tal transicao. Através do USIMG podemos
ver que algumas funcionalidades sao de fato requisitadas simultaneamente, o que
nao poderia ser modelado através dos CBMGs tradicionais. Além disso, baseado no
USIMG seria possivel criar uma carga de trabalho mais precisa e fiel, representando
inclusive as atividades simultaneas dos usuéarios.

Analisando a Figura £4] podemos ver que, ao iniciar uma sessao, o usuario tem
uma probabilidade de 66% de solicitar a visualizacao de resultados anteriores e
apenas 34% de chance de requisitar a edicao ou criacao de uma nova tarefa, embora
ele possa criar ou editar tarefas em um outro momento de sua sessao. O USIMG
permite modelar cenarios onde multiplos eventos simultaneos sejam disparados pelo
usuarios enquanto uma tarefa ja estd executando, sem que essa execucao tenha
terminado. Isso ocorre em estados como ezecuta tarefa/cria tarefa, no grafo da
Figura E4. Um caso interessante é que o USIMG é capaz de capturar a execugao
de miltiplas tarefas simultaneamente, como representado pelo estado executa tarefa
(2z). Na Tabela 4], apresentamos a freqiiéncia de cada estado do USIMG da Figura
I A maior parte do tempo esté associado aos estados seqiienciais (visualizacao de
resultados, tarefa em execucao e criagao de tarefa).

Uma questao importante é sobre a diversidade de comportamentos que um tinico
USIMG pode representar. Para avaliar estes aspectos podemos agrupar as sessoes
semelhantes, como discutido no Capitulo Assim, além de identificar o USIMG
para todas as sessoes do log, utilizamos técnicas de agrupamento para separar as
sessoes dos usudarios em grupos que possuam comportamento similar. Utilizamos
o algoritmo K-means [Har75] e o nimero de grupos foi determinado através do

BCV, como descrito em [MAO(]. Identificamos dois grupos, cujas caracteristicas
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sao apresentadas na Tabela 25

Grupo 0 Grupo 1
% de sessoes 68% 32%
% de tarefas 10% 90%
Média (CV) duragao de sessao (minutos) | 12,19 (2,06) | 54,28 (1,25)

Tabela 4.5: Sumario das Caracteristicas do USIMG

Aplicamos as mesmas técnicas de caracterizagao para os grupos de sessoes encon-
trados através do agrupamento, o que produziu um USIMG para cada grupo. Esses
grafos estao mostrados nas Figuras e Note que existem alguns estados
que aparecem nos grupos mas nao apareciam no USIMG tnico mostrado anterior-
mente. Isso aconteceu porque decidimos considerar apenas as transi¢oes entre os
estados mais significativas em cada caso(transi¢oes acima de 4%, inclusive), assim,
conseqiientemente ocultamos estados irrelevantes que possuem poucas requisigoes,
como por exemplo o estado Ezecuta Tarefa (3x) no grafo inico de todas as sessoes.
Observando o grafo de cada um dos dois grupos, notamos que eles separaram as

sessoes de uma forma bastante interessante.

edita tarefa

cria tarefa

executa tarefa
40%

Figura 4.5: USIMG das Sessoes do Grupo 0

A primeira classe de sessoes, representada pelo grafo LDl identifica as sessoes que

nao possuem paralelismo ou estados compostos. Isso significa que o usuério executa
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Requisigoes Porcentagem
Visualiza Resultados 5%
Cria Tarefa 10%
Edita Tarefa 8%
Executa Tarefa 7%

Tabela 4.6: Freqiiéncia das Requisi¢oes - Grupo 0

cada passo seqiiencialmente, esperando que uma requisicao se complete para iniciar
uma nova requisicao. Isso forma um ciclo simples: o usuério cria uma tarefa, submete
a mesma para execucao, aguarda o fim da execucao e visualiza os resultados. Esse
grupo representa aproximadamente dois tercos das sessoes, mas, levando em conta
sua natureza “seqiiencial”, elas respondem por apenas 10% das tarefas executadas
no sistema, ja que os usuarios que possuem sessoes nesse grupo demora mais a
disparar tarefas (TabelaZo). Além disso, sdo sessoes que duram em média apenas 12
minutos. Podemos associar esse grupo aos usuarios que nao tém grande experiéncia

com minera¢ao de dados e/ou utiliza¢gao do Tamandué.

INICIO

30%

cria tarefa executa tarefa

6% edita tarefa

edita tarefa

executa tarefa

-

4%

100% 10%

executa tarefa
visualiza resultado

executa tarefa
cria tarefa

Figura 4.6: USIMG das Sessoes do Grupo 1
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Requisigoes Porcentagem
Executa Tarefa 27%
Cria Tarefa 21%
Visualiza Resultados 20%
Edita Tarefa 8%
Executa Tarefa (2x) 8%
Edita Tarefa / Executa Tarefa 5%
Visualiza Resultados / Executa Tarefa 5%
Cria Tarefa / Executa Tarefa 4%
Executa Tarefa (3x) 2%

Tabela 4.7: Freqiiéncia das Requisicoes - Grupo 1

O segundo grupo de sessoes (Figura EL6) inclui as sessdes em que existe uma
notéavel superposi¢ao entre interatividade e processamento em lote (batch). Isso
significa que enquanto o usuario espera que uma tarefa termine sua execucao, ele
utiliza este tempo para outras atividades, como visualizar uma tarefa anterior, criar
uma nova tarefa ou mesmo executar outras. Este grupo contém apenas 32% sessoes,
mas 90% das tarefas registradas sdo executadas dentro dessas sessoes (Tabela @) e
a duracao das mesmas é de 54 minutos em média, 4,5 vezes maiores que as sessoes
do outro grupo.

A freqiiéncia de cada estado nos grupos 0 e 1 é mostrada nas Tabelas e 1
No caso do grupo 0, que foi classificado como o grupo das sessoes sem paralelismo,
100% das requisi¢oes correspondem aos estados seqiienciais ( Visualiza Resultados
e Cria Tarefa). Por outro lado, no grupo 1, classificado como o grupo das ses-
soes com paralelismo, a freqiiéncia dos estados com sobreposicao de atividades do
usuario( Edita Tarefa / Executa Tarefa, Visualiza Resultados / Executa Tarefa, Cria
Tarefa / Executa Tarefa e Executa Tarefa (3z)) chega a 16% do total de requisigoes,
o que nao pode ser desprezado.

Esses resultados mostram a utilidade do processo de caracterizacao ser execu-
tado para grupos distintos de usuarios. Considerando a diversidade encontrada nos
modelos, outros resultados interessantes ainda podem ser encontrados. Em geral,
esses resultados mostram que precisamos de melhores ferramentas de caracteriza-
cao e técnicas para avaliar Web Services, e mostram também como a diversidade
de usuarios afeta a carga de trabalho imposta ao sistema, em particular as acoes
nao-interativas. Esses resultados podem ser utilizados para direcionar pesquisas em
estratégias de escalonamento e questoes relacionadas, como desempenho, disponi-
bilidade e previsibilidade das aplicagoes, topicos que tém se tornado relevantes no

escopo dos Web Services em geral.
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4.2.4 Tarefas de Usuarios

Finalmente, caracterizamos as tarefas criadas pelos usuarios. Assim como exis-
tem periodos em que a taxa de chegada de sessao é praticamente nula, existem
periodos em que nao ha execucao de nenhuma tarefa de mineracao, dessa forma,
para o processo de chegada de tarefas, escolhemos o mesmo periodo estavel utilizado
na avaliagao do processo de chegada de sessoes de usuarios descrito na Secao EZ2]
e um sumério da carga desse periodo também pode ser encontrada na Tabela
Mais uma vez isso garante que evitemos efeitos indesejaveis da agregagao de dados.

Novamente, como no processo de chegada de sessoes, o processo de chegada de
tarefas pode ser modelado como uma distribuicao Weibull, como mostrado na Figura
EE7 e cujos valores dos parametros podem ser vistos na Tabela da Secao EZ2A

1- T

+  Weibull
— Medicédo

0.9 bt

Prob(X>x)
o o o o ] o
w S o o ~ oo
: :
\ \ \ \ \ \

<)

[N
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0 20 i
Tempo entre Chegada (minutos)

Figura 4.7: Distribui¢ao do Tempo entre Chegada de Tarefas (minutos)

Terminada a caracterizacao do processo de chegada de tarefas, o proximo passo
na metodologia de caracterizagao proposta ¢ analisar a popularidade dos diversos
algoritmos disponiveis no sistema. O Tamandué, embora disponha de diversos algo-
ritmos ja implementados, disponibiliza apenas um algoritmo para uso dos usuarios,
até o momento: o Apriori [AIS93, V.IF*04]. Por essa razdo, toda a caracterizagio
a partir deste ponto seré realizada para apenas esse algoritmo. No caso de multiplos
algoritmos, analisariamos a popularidade de cada um deles e também a co-ocorréncia
entre eles, tanto dentro de uma mesma sessao, quanto para o mesmo usudario, além
de realizar todos os passos a seguir para cada um deles.

Seguindo a metodologia, foi feita a caracterizacao dos parametros das tarefas de

mineracao submetidas pelos usuérios. Primeiramente observamos a popularidade de
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Figura 4.8: Popularidade dos Parametros do Algoritmo Apriori

cada um dos parametros do Apriori independentemente (suporte e confianga, que
possuem intervalo de 0 a 100%). Para isso construimos o histograma de popularidade
para os dois parametros, que sao mostrados na Figura B8 Observando os dados,
notamos que na maioria das tarefas os usuarios escolhem baixos valores para ambos
os parametros: cerca de 50% das tarefas usam valores de confianca inferiores a 4%
e aproximadamente 65% usam suporte menor que 4%. Os valores para a confianca
sao distribuidos mais uniformemente que os do suporte; isso se deve ao fato de que
a confianca é mais usada como medida de quao interessante uma regra pode ser,
enquanto o suporte se refere ao niimero de regras de associacao encontrados. Esses

valores baixos de suporte mostram que as bases de dados disponiveis aos usuarios sao

43



4. EsTuDO DE CASO 4.2. RESULTADOS

densas, além de uma variedade de atributos tal que apenas valores baixos de suporte
conseguem capturar as regras existentes. Nao encontramos nenhuma distribuicao
que modelasse bem esses dados. No entanto, scripts para geragao de carga podem
usar diretamente os dados de freqiiéncia (ou popularidade).

Apos analisar cada parametro isoladamente, investigamos a correlacao entre eles
(Tabela EE]). De acordo com a tabela, aproximadamente 50% das tarefas possuem
tanto o suporte quanto a confianca menor que 5. Novamente, a confianca possui um
distribuicdo mais ampla e com mais valores distintos que o suporte. A diagonal na
tabela de relacoes mostra uma correlacao entre o aumento do suporte e confianca.
Para nés, isso ¢ uma indicacao de que alguns usuarios nao entendem muito bem
os conceitos por tras de cada parametro utilizado e simplesmente utilizam o mesmo
valor para ambos os parametros. A tabela de relagoes entre parametros complementa

os resultados encontrados a partir dos graficos da Figura B8, para fins de geracao

de carga.

Confianga / Suporte 0 5 10 15 20 20+
0 48,2% | 2,56% | 2,97% | 0% | 0,17% | 0,34%

Y 2,39% | 6,48% | 1,62% | 0% | 0,09% | 0%

10 3,08% | 2,22% | 6,14% | 0% |017% | 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: Relagao entre os Parametros do Algoritmo Apriori

A Tabela mostra uma descricao das principais bases de dados utilizadas,
informando o niimero de tuplas e de atributos de cada uma e a porcentagem de
tarefas que utilizaram cada uma delas. Observando a porcentagem de tarefas que
usam cada base, temos que 17% das tarefas utilizam as outras 9 bases de dados
disponiveis. Essas outras bases de dados nao foram consideradas em nossas analise
por serem muito pouco utilizadas. O restante dos resultados apresentados foram
realizados considerando as tarefas para cada uma dessas trés bases de dados de
forma independente.

Finalizando & caracterizacao dos parametros das tarefas, estudamos como os
usuarios refinam uma tarefa de mineracao de dados. A Tabela mostra como a
popularidade dos valores do suporte variam em momentos diferentes: quando uma
tarefa é criada, quando ela é refinada pela primeira vez (ap6s os primeiros resultados
serem visualizados), e o terceiro momento, quando a tarefa é refinada pela segunda

vez. Isso foi feito para duas das bases de dados apresentadas na TabelaEOl A tabela
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Base de Dados # de Tuplas | # de Atributos | % de Tarefas
Base de Dados X 14506 16 52
Base de Dados Y 27794 18 21
Base de Dados Z 86611 26 10

Tabela 4.9: Descricao das Base de Dados

mostra que os usuérios tendem a reduzir o valor do suporte ao refinar uma tarefa
de mineracao de dados, isso porque os mesmos nao conhecem as caracteristicas das
bases, realizando uma calibracao experimental até que as regras fosse surgindo. Isso
aumenta a carga no sistema, porque o suporte ¢ determinante no niimero de regras
de associacao processados pelo algoritmo (quanto menor o suporte, maior a carga
no sistema). Um fenomeno semelhante pode ser observado nos valores de confianga.
Neste contexto vislumbramos a utilizacao de técnicas de andlise de seqiiéncias a fim

de quantificar este comportamento.

Base de Dados X Base de Dados Y
Suporte 0-5 5-10 10-20 20+ 0-5 5-10 10-20 20+
1° Instante | 65,92% | 18,15% | 12,96% | 2,97% | 48,80% | 19,64% | 27,97% | 3,59%
2° Instante | 76,70% | 9,70% | 7,76% | 5,84% | 60,52% | 26,61% | 7,89% | 4,98%
3° Instante | 89,58% | 4,16% | 4,16% | 2,1% 5% 9,33% | 8,33% | 7,34%

Tabela 4.10: Refinamento das Tarefas

Além dessa informacao ser muito ttil para um gerador de carga mais refinado e
mais pertinente, ela é interessante para o planejamento do sistema como um todo,
para escalonamento de tarefas e estratégias de alocacao de recursos.

Complementando a caracterizacao das tarefas analisamos como os usuarios utili-
zam as bases de dados disponiveis e seus atributos. Para isso utilizamos as trés bases
de dados descritas na tabela L9l Separando as tarefas relacionadas a cada uma des-
sas bases, primeiro verificamos o nimero de atributos escolhidos pelos usuérios para
serem utilizados nas bases a serem mineradas e depois examinamos a popularidade
dos atributos escolhidos para essas tarefas.

As Figuras H3O e LTIl mostram os resultados para cada uma das trés

principais base de dados. Os histogramas cumulativos para o ntimero de atributos

utilizados em cada tarefa sao mostrados nas Figuras {.9(a)} 4.10(a)le H.11(a) Os

resultados mostram que 80% das tarefas de mineracao utilizam no maximo 8 atribu-
tos. Esse dado é particularmente importante, pois o algoritmo Apriori é altamente

sensivel ao numero de atributos. Além disso, os resultados mostram que os usuarios
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Figura 4.9: Base de Dados X

selecionam atributos baseados nas especificidades de cada tarefa de mineracao, isto
é, dependendo do objetivo da tarefa, os usuarios escolhem diferentes atributos, como
serd mostrado no proximo paragrafo.

As Figuras {.9(b)| 4.10(b)|e K.11(b)] mostram os histogramas de popularidade

para os atributos utilizados nas tarefas de mineracao de dados pra cada uma das

mesmas bases de dados. Elas mostram que os 5 atributos mais populares estao
presente em mais de 40% das tarefas de mineracdo de dados em todas as bases.
Apesar de ser claro que existem alguns atributos que estao presentes na maior parte
das tarefas, podemos apontar também alguma diversidade na natureza das tarefas.

Baseando-se nessa andlise, acreditamos que existe uma significativa localidade
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JLMNOPQRS

de referéncia em termos dos atributos, o que é uma forte evidéncia de que um

sistema de cache poderia melhorar o desempenho do sistema consideravelmente,

evitando transferéncias freqiientes de dados do servidor de dados para o servidor

de mineracao. Esta caracterizacao de carga pode ser utilizada como um ponto de

partida no desenvolvimento de solugoes de cache, para gerar carga e para avaliar

essas politicas.

Em resumo, caracterizamos os parametros das tarefas de mineracao, o que mos-

trou a necessidade de estratégias de cache e escalonamento, assim como o comporta-

mento do usuario, que comeca minerando dados em um nivel mais geral, verificando

as evidéncias mais significativas, e posteriormente refina sua busca minerando os
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Figura 4.11: Base de Dados Z

dados em um maior nivel de detalhe.

4.3 Sumario

Neste capitulo apresentamos os resultados obtidos com a aplicacao da nossa pro-
posta de metodologia de caracterizacao a um sistema real de mineracao de dados,
o Tamandua. Grande parte da carga pode ser modelada a partir de distribuicoes
estatisticas, como o processo de chegada de sessao e de tarefa que puderam ser apro-

ximadas a distribui¢coes Weibull, além do USIMG que modelou o comportamento dos
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usuarios. Através desses modelos, associados aos as demais distribuigoes de freqiién-
cia e popularidade, um gerador de carga pode ser construido para que mudancas nos
sistema possam ser avaliados. Além disso, conseguimos agrupar as sessoes de usué-
rios em dois grupos: sessoes sem paralelismo e sessdes com paralelismo. Associando
esses dados com as Tabelas EE] ET0, temos fortes indicios que o comportamento
dos usuarios muda muito a medida em que os mesmos vao se familiarizando com
o sistema. E por fim, caracterizamos como sao utilizadas as bases de dados e seus
atributos nas tarefas dos usuarios, mostrando que o uso de técnicas de cache podem

melhorar muito o desempenho de sistema.
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Capitulo 5

Conclusoes e Trabalhos Futuros

5.1 Conclusoes

Diversos estudos de caracterizacao de servicos Web tém sido publicados ulti-
mamente. Entretanto, a maioria deles foca apenas em pedidos interativos, isto é,
pedidos que seguem o protocolo tradicional da requisi¢ao-resposta do HTTP. Uma
nova tendéncia para tais servicos é aquela cujos os servicos podem ser providos de
forma assincrona por serem computacionalmente intensivos e nao faz sentido obstruir
um outro pedido até que a resposta do primeiro esteja pronta. Um exemplo para
tais servicos sao os servigos de mineracao de dados, nos quais a execucao das tarefas
de mineracao é provida de forma assincrona, enquanto a criacao de uma tarefa e a
visualizacao dos resultados acontecem interativamente. Além disso, esta assincronia
permite que haja sobreposicao entre as varias atividades, em particular na execucao
de tarefa e em requisi¢oes interativas. Compreender a carga de tal aplicacdo é um
passo fundamental para o processo de planejamento de capacidade e de analise de
desempenho, bem como do projeto e a implementacao de novos mecanismos de sis-
tema, tais como escalonadores e caching. Neste trabalho n6s propomos e detalhamos
uma metodologia de caracterizacao de carga para tais sistemas com foco em siste-
mas de mineragao de dados. Nossa metodologia é dividida em trés niveis onde nos
analisamos primeiramente as sessoes do usuario, a seguir o comportamento dos usué-
rios dentro de suas sessoes, e finalmente os pedidos que compoem uma sessao. Em
termos de técnicas de caracterizagao, nos propomos o USIMG (User-System Inte-
raction Model Graph), que é capaz de modelar a execugao de atividades simultaneas
que podem acontecer durante o uso do sistema.

Nos aplicamos nossa metodologia na caracterizagao de carga de um sistema atual
de servicos de mineracao de dados, Tamandua. Conseguimos modelar grande parte

da carga utilizando distribuicoes estatisticas. Em particular, nés modelamos a du-

50



5. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS 5.2. TRABALHOS FUTUROS

racao das sessoes de usuarios como uma distribuicao LogNormal e o tempo entre
chegada de sessoes e tarefas como uma distribuicao Weibull. Nés também modela-
mos o nimero de tarefas por sessao utilizando uma Power Law. Nos caracterizamos o
comportamento dos usuérios utilizando nosso modelo proposto, USIMG, no qual foi
possivel a verificagao do impacto da sobreposicao entre requisicoes interativas e nao-
interativas. Nos também demonstramos o potencial em se aplicar o modelo USIMG
conjugado com outras técnicas, em particular técnicas de agrupamento. Mais es-
pecificamente, no6s encontramos dois grupos muito distintos. O primeiro grupo é
composto de usuarios que utilizam o sistema de forma seqiiencial, isto é, eles sem-
pre esperam até a execucao de uma tarefa ser finalizada e correspondem a 68% das
sessoes, mas apenas 10% das tarefas. O segundo grupo de usuérios apresenta di-
versas situacoes onde a sobreposicao entre requisicoes interativas e nao-interativas
acontecem, e como conseqiiéncia disso faziam uso mais intenso do sistema, represen-
tando apenas 32% das sessoes dos usuarios mas 90% das tarefas. Finalmente, nos
modelamos os parametros relacionados as requisicoes individuais, em particular as
requisicoes de execucao de tarefas, onde encontramos correlagoes interessantes e ten-
déncias, como as encontradas na seqiiéncia na escolha dos parametros na mineracao
por cada usuario. Esses resultados mostram a importancia de um bom entendimento
das caracteristicas da carga em atividades que envolvem uma anélise de desempenho
do sistema.

Nos acreditamos que as contribuicoes deste trabalho vao além da metodologia
e da caracterizacao de um servico de mineracao de dados se tornando uma direcao
a ser seguida na caracterizacao de outros servicos Web que compreendam tarefas
interativas e nao-interativas. Mais ainda, questoes interessantes sobre a evolucao
dos usuarios e seu comportamento ja surgiram e se mostram como uma direcao

promissora de pesquisa, com discutida na proxima Secao.

5.2 Trabalhos Futuros

Durante a elaboracao e execucao deste trabalho, pudemos vislumbrar um con-
junto grande de outras oportunidades de trabalho que podem ser exploradas a partir
das contribuigoes e resultados alcancados nesta dissertagao. Nas secoes a seguir des-

crevemos um pouco de cada uma dessas oportunidades.
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5.2.1 Caracterizagao de Outros Algoritmos

Neste trabalho, a caracterizagao foi realizada utilizando apenas um tnico algo-
ritmo de mineracao de regras de associacao disponivel na aplicacao caracterizada,
Tamandua. No entanto, existe ainda uma variedade muito grande de outros algo-
ritmos nao s6 de mineracao de regras de associag¢ao, como também de agrupamento
e de classificacao, além das técnicas de preparacgao e transformacao dos dados.

Cada um desses grupos, apesar de possuirem algumas caracteristicas em comum,
como, por exemplo, serem computacionalmente intensivos e terem o desempenho
definido por parametros de execucao e por uma base de dados, a natureza desses
parametros e o resultado de suas execucoes sao bastante distintos. Enquanto as
técnicas de transformacao de dados preparam os mesmos para uma minera¢ao, sem
resultados palpaveis para os usuérios, técnicas de agrupamento buscam agrupar os
dados com base em algum critério de similaridade (que pode ser escolhido pelo
usuario) e as técnicas de classificagdo procuram descrever modelos que representem
as caracteristicas de um conjunto de dados.

Assim, para que as caracteristicas especificas de cada um desses grupos de algo-
ritmos e técnicas possam ser estudadas e analisadas, ¢ necessario que a metodologia

seja alterada de forma que novos conjuntos de métricas sejam adicionadas ao nivel
de tarefas de usuarios (Secao BAA).

5.2.2 Caracterizacao de Outros Grupos de Usuéarios

Atualmente, a ferramenta caracterizada vem sendo utilizada por dois grupos de
usuarios distintos: estudantes de cursos de mineracao de dados; e funcionarios de
organizacoes governamentais que procuram fraudes em compras do governo. No
entanto, dados os volumes de dados crescentes envolvidos em diversas outras areas
como geoprocessamento e biologia molecular, entre outras, temos que a ferramenta
pode ser utilizada nessas areas como importante apoio no suporte a decisao.

Dessa forma, usuérios de outros perfis também podem utilizar o sistema, e uma
nova caracterizacao da ferramenta para esses novos grupos de usudrios se faz ne-
cessaria, uma vez que o interesse dos mesmos pode divergir bastante. Um trabalho
interessante nesse sentido seria, portanto, uma anélise comparativa entre os grupos

de usuérios do sistema, observando seus interesses e perfis de uso.

5.2.3 Aplicagao da Metodologia em Outros Contextos

A metodologia de caracterizacao apresentada neste trabalho foi criada com base

em uma arquitetura geral de aplicacoes, apresentada na Secao Bl e em arquiteturas
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Web Services em geral, no entanto com o foco mais especifico em aplicacoes de
mineracao de dados.

Web Service esta se tornando a arquitetura padrao para o desenvolvimento de
aplicacoes que de alguma forma gerenciam processos computacionalmente inten-
sivos [Dim03] ou de compartilhamento de dados [Ser05]. Existem hoje diversas
aplicagoes que utilizam tecnologias Web Services para prover seus servicos, como
simulagdo metereologica, andlise de risco em aplicagdes financeiras [Col05], analise
de placentas, microscopia virtual etc. Na Secao 2.l descrevemos algumas delas.

Assim, trabalhos de caracterizacao dessas aplicacdes poderiam ser feitos apli-
cando a metodologia descrita neste trabalho. Dados os trés niveis de caracterizacao
propostos na metodologia, temos que a mesma pode ser muito bem aplicada em
outros contextos e outros sistemas com as mesmas caracteristicas, desde que as mé-
tricas apresentadas no nivel 3 sejam alteradas no intuito de abordar as caracteristicas

especificas das tarefas de cada aplicacao.

5.2.4 Gerador de Cargas Sintéticas

Os resultados obtidos na aplicagao da metodologia na caracterizacao do Taman-
dué podem ser aplicados a geradores de carga que retratam exatamente a carga
gerada por usuarios reais. Além disso, com base nessa caracterizagao, novas técni-
cas de escalabilidade para o sistema podem ser propostas e essas propostas podem
ser avaliadas utilizando esses geradores de carga.

Em [GGCT05] temos um exemplo real de como uma caracterizacao pode ser
utilizada em uma proposta de melhoria. Esse trabalho apresenta uma proposta de
escalonador de processo, avaliado com base em um gerador de cargas que utilizou a
caracterizacao apresentada neste trabalho. Assim como esse, varios outros projetos
de melhoria de escalabilidade podem ser realizados baseados nessa caracterizacao,

como, por exemplo, distribuicao das bases de dados, pré-alocacao de recursos etc.

5.2.5 Anilise Temporal do Comportamento dos Usuarios

Durante a caracterizacao do Tamandué identificamos uma variabilidade no com-
portamento dos usuarios ao longo do tempo no que se refere as tarefas de mineracao
de dados solicitadas. No entanto, a medida em que os usuérios se tornaram mais
proficientes no sistema, suas requisi¢oes também se tornaram mais elaboradas, apre-
sentando um comportamento semelhante independente do usuério ou do momento

no qual os acessos foram feitos.
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Mais especificamente, as primeiras tarefas submetidas pelos usuarios sao tare-
fas pequenas, utilizando valores altos para suporte e confianca e muitos atributos
de uma base de dados. Essa postura se explica porque no inicio os usuarios nao
entendem muito bem os conceitos de mineracao de dados que estao por tras da apli-
cacao. Mas a medida em que esses conceitos vao sendo absorvidos, as tarefas vao
se tornando mais elaboradas. Os valores dos parametros sao refinados e o niimero
de atributos escolhidos para mineracao ¢ menor e os atributos mais relacionados.
Dessa forma, conseguimos identificar uma série de fatores que podem influenciar no
comportamento dos usuarios, por exemplo, & medida que os usuarios vao se fami-
liarizando com a aplicagao, o uso da mesma passa a ser mais intenso. Da mesma
forma, a medida em que a aplicacao se torna mais eficiente, o utilizacao do usuéario
se torna mais elaborada.

Assim, uma boa oportunidade de trabalho a ser realizado é a caracterizagao le-
vando em consideracao os aspectos que influenciam no comportamento dos usuarios,
apesar de nao ser um processo trivial, principalmente quando o objetivo é modela-
gem desse comportamento. Um exemplo de tal aspecto é o tempo, ou seja, qual o
processo evolutivo ao longo do tempo. Uma caracterizacao feita hoje pode apresen-
tar resultados diferentes se a mesma for feita daqui a alguns meses.

No entanto, esse aspecto exige bastante cuidado por relacionar intrinsecamente
todos os outros aspectos que influenciam no comportamento. Esse aspecto pode ser
tratado utilizando, por exemplo conceitos de sistemas dinamicos ! [Bar97, ISJR04,
Rou81| e outras técnicas como as utilizadas em mineracao de padroes seqiienciais e
temporais [HKQ0|.

A partir de uma caracterizacao de comportamento de usuarios levando-se em
consideracao seu processo evolutivo ao longo do tempo, é possivel encontrar mo-
delos mais consistentes onde esse comportamento se torne previsivel, permitindo a

aplicacao de técnicas de aumento de desempenho.

!Entende-se por sistema dindmico qualquer processo que evolua com o tempo.
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Apéndice A

Exemplos dos Logs dos Servidores

data hora usuario | id sessdo | requisi¢ao info

2005-05-31 | 08:53:34,431 | lcrocha | 98F3B40 | ListaTarefas -

2005-05-31 | 08:53:36,600 | lcrocha | 98F3B40 | CriaTarefa -

2005-05-31 | 08:53:55,736 | lcrocha | 98F3B40 | SalvaTarefal -

2005-05-31 | 08:53:59,335 | lcrocha | 98F3B40 | SelecionaBase X

2005-05-31 | 08:54:11,325 | Icrocha | 98F3B40 | SalvaTarefa2 X [A,B]

2005-05-31 | 08:54:13,999 | Icrocha | 98F3B40 | SelecionaAlgoritmo | apriori

2005-05-31 | 08:54:20,280 | Icrocha | 98F3B40 | SalvaTarefa3 (Sup.,0.1),(Conf. 1)

2005-05-31 | 08:54:20,294 | Icrocha | 98F3B40 | ListaTarefas -

Tabela A.1: Log do Servidor de Aplicacao do Tamandua

data hora id sessdo | requisi¢ao id tarefa tipo
2005-03-29 | 10:46:47,850 | F9A1A84 | getParameters - ini
2005-03-29 | 10:47:06,697 | FOIA1A84 | executeTask 1112104026678 | ini
2005-03-29 | 10:47:06,698 | FOA1A84 | getSupportedAlgorithms | - ini
2005-03-29 | 10:47:06,705 | F9A1A84 | getSupportedAlgorithms | - fim
2005-03-29 | 10:53:01,534 | F9A1A84 | executeTask 1112104026678 | fim

Tabela A.2: Log do Servidor de Mineracao do Tamandué

data hora id sessao | requisicao tipo
2005-03-29 | 16:45:41,074 | 8537F4B | getDatabases | ini
2005-03-29 | 16:45:41,087 | 8537F4B | getDatabases | fim
2005-03-29 | 16:45:41,133 | 8537F4B | getMetadata | ini
2005-03-29 | 16:45:41,147 | 8537F4B | getMetadata | fim

Tabela A.3: Log do Servidor de Dados do Tamandué
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A. EXEMPLOS DOS LOGS DOS SERVIDORES

data hora id sessao | requisi¢ao id tarefa tipo
2005-03-29 | 17:29:30,027 | 64CD390 | detail 1112128130019 | ini
2005-03-29 | 17:29:30,032 | 64CD390 | detail 1112128130019 | fim
2005-03-29 | 17:43:23,242 | A33EE22 | getMetadata | 1112107726122 | ini
2005-03-29 | 17:43:23,252 | A33EE22 | getMetadata | 1112107726122 | fim
2005-03-29 | 17:43:25,265 | A33EE22 | filter 1112107726122 | ini
2005-03-29 | 17:43:29,718 | A33EE22 | filter 1112107726122 | fim

Tabela A.4: Log do Servidor de Visualizacao do Tamanduéa
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Apéndice B

Exemplo do Log Unificado

data hora tipo de log id sessao | login requisicao tipo | id tarefa
2005-03-29 | 10:45:53.163 | INTERFACE F9A1A8 | lcrocha | ListaTarefas - -
2005-03-29 | 10:46:01.120 | INTERFACE F9A1A8 | Icrocha | RemoveTarefa | - -
2005-03-29 | 10:46:01.564 | MINERACAO | F9A1A8 | lcrocha | removeTask ini 11120
2005-03-29 | 10:46:01.601 | MINERACAO | F9A1A8 | lcrocha | removeTask fim 11120
2005-03-29 | 10:46:01.703 | INTERFACE F9A1A8 | Icrocha | ListaTarefas - -
2005-03-29 | 10:46:02.843 | INTERFACE F9A1A8 | lcrocha | CriaTarefa - -
2005-03-29 | 10:46:14.707 | INTERFACE F9A1A8 | lcrocha | SalvaTarefal - -
2005-03-29 | 10:46:14.713 | INTERFACE F9A1A8 | Icrocha | SelecionaBase | - -
2005-03-29 | 10:46:45.098 | INTERFACE F9A1A8 | lcrocha | SalvaTarefa2 - -
2005-03-29 | 10:49:09.703 | INTERFACE F9A1A8 | Icrocha | ExecutaTarefa | - -
2005-03-29 | 10:49:09.772 | MINERACAO | F9A1A8 | lcrocha | executeTask ini 11121
2005-03-29 | 10:49:09.772 | MINERACAQO | F9ATAS8 | lcrocha | getAlgorithm ini -
2005-03-29 | 10:49:09.779 | MINERACAQO | F9A1AS8 | lcrocha | getAlgorithm fim | -
2005-03-29 | 10:49:09.780 | MINERACAQO | F9AIAS8 | lcrocha | getParameters | ini -
2005-03-29 | 10:49:09.788 | MINERACAO | F9A1A8 | lcrocha | getParameters | fim -
2005-03-29 | 10:49:09.788 | MINERACAO | F9AIA8 | lcrocha | getArgument ini -
2005-03-29 | 10:49:09.789 | MINERACAQO | F9AT1A8 | lcrocha | getArgument fim | -
2005-03-29 | 10:49:09.790 | MINERACAO | F9A1AS8 | lcrocha | executeTask fim 11121
2005-03-29 | 11:51:41.353 | INTERFACE F9A1A8 | Icrocha | Detalha - 11121
2005-03-29 | 11:51:42.331 | VISUALIZA FI9A1A8 | lcrocha | detail ini 11121
2005-03-29 | 11:51:42.334 | VISUALIZA FI9A1A8 | lcrocha | detail fim 11121
2005-03-29 | 11:51:42.361 | INTERFACE F9A1A8 | lcrocha | Detalha - 11121
2005-03-29 | 11:51:58.562 | VISUALIZA F9A1A8 | Icrocha | detail ini 11121
2005-03-29 | 11:51:58.563 | VISUALIZA F9A1A8 | Icrocha | detail fim 11121
2005-03-29 | 11:51:58.572 | INTERFACE F9A1A8 | Icrocha | Detalha - 11121
2005-03-29 | 11:56:47.780 | VISUALIZA F9A1A8 | lcrocha | detail ini 11121
2005-03-29 | 11:51:58.563 | VISUALIZA F9A1A8 | Icrocha | detail fim 11121

Tabela B.1: Log do Servidor Unificado do Tamanduéa
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