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Resumo

Grandes volumes de dados sdo gerados diariamente por experimentos, simulagbes e varios
outros tipos de aplicacoes. E comum observar situacoes nas quais porcoes desses dados
sao irregularmente replicadas e distribuidas em diferentes fontes de dados. A replicagao e
distribuicao irregulares se dao pela geragao independente dos diferentes intervalos de dados
correlacionados e pela freqliente auséncia de colaboragao no compartilhamento de parte desses
volumes de dados.

E desejavel ser possivel lidar com essas varias porcoes de dados irregulares (replicados ou
nao) como um unico repositorio. A virtualizagdo de dados torna isto possivel e é o principal
foco deste trabalho. Nesta dissertacao, exploramos um sistema capaz de lidar com dados irre-
gularmente replicados e criar uma visao virtual tnica a partir da unido de porgoes irregulares
dos dados disponiveis em cada uma das fontes de dados que compoem o sistema.

Apresentamos uma modelagem geométrica dos intervalos de dados que suporta a virtu-
alizagdo de um repositorio de dados irregularmente replicado e distribuido, assim como um
mecanismo de indexacdo de meta-dados que permite o processamento de consultas por inter-
valos de dados submetidas ao repositorio disponivel no sistema de virtualizacao de dados.

Esta dissertagdo também propoe dois algoritmos de escalonamento de fragmentos de con-
sultas baseados nas abordagens gulosa e recozimento simulado. Esses algoritmos sao respon-
séveis pela selecao de qual servidor é responséavel por servir cada fragmento de uma consulta
por intervalo de dados. Os algoritmos buscam minimizar o tempo de resposta das consultas
e balancear a carga de trabalho entre os servidores considerando sua capacidade de servigo e
carga de trabalho instantanea. A comparacado de desempenho dos algoritmos é baseada em
simulacoes e os valores dos parametros utilizados foram obtidos a partir da caracterizacao da
carga de trabalho de uma aplicagdo real e fortemente dependente de dados (o Microscopio
Virtual).






Abstract

Large volumes of data are generated every day by experiments, simulations and all sorts
of applications. It is common to observe situations where portions of data are irregularly
replicated and distributed in different data sources. The independent generation of correlated
data and lack of collaboration on sharing these data result in an irregularly replicated and
distributed data set.

It would be desirable to be able to handle these several pieces of irregular data (replicated
or not) as a unique large dataset. This is called data virtualization and is the focus of this
work. On this dissertation, we explore a system which is capable of dealing with irregularly
replicated data and is able to create a virtual view of the union of the individual irregular
portions of data hosted by each data source.

We present a geometric model to represent data intervals. The model allows for virtualiza-
tion of an irregularly replicated and distributed data set. The work also presents a meta-data
indexing mechanism to allow the system to process ranged queries submitted to the data set
available through the data virtualization system.

Two query fragment scheduling algorithms are proposed, based on the greedy and simula-
ted annealing approaches. These algorithms are responsible for the selection of which server
will be in charge of serving each data query fragment. The algorithms try to minimize the
queries’ response time and to balance the load between the servers, taking into account their
different service capacities and the workload to which each server is submitted to at any given
time. The performances of the algorithms are compared based on simulation results and the
parameter values used were taken from the workload characterization of a real data-oriented

application (the Virtual Microscope).
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Capitulo 1

Introducao

Diversas categorias de aplicagoes, como simulacoes de fend6menos naturais e aplicagdes ci-
entificas, dependem fortemente de dados e geram grandes quantidades de informagao. Fre-
quentemente, o volume de dados tratado por essas aplicacoes é grande o suficiente para que
seja necessario sua distribuicdo em diversos servidores. Em muitos casos, esses dados sao
correlacionados, ainda que possivelmente gerados por processos independentes. Por exemplo,
diferentes grupos de pesquisa em fisica poderiam simular o mesmo fendémeno fisico utilizando
diferentes intervalos de parametros, podendo gerar por¢oes disjuntas de informagao. Possi-
veis interseccoes entre esses intervalos de pardmetros permitem que dados replicados também
sejam gerados por esses processos independentes.

Como normalmente altos custos computacionais estdo associados & geragdo dos dados
produzidos por essa categoria de aplicacoes, é desejavel que diferentes organizacoes possam
compartilhar suas porcoes dos dados, resultando na disponibilizacao de um repostiério de
dados tinico e mais abrangente.

A medida que os dados das diferentes organizacoes sio gerados independentemente, in-
tervalos desses dados sdo replicados sem qualquer nocao global. Esta replicagdo de maneira
completamente desorganizada resulta em configuracoes irregulares de dados sob o ponto de
vista de um repositério global.

Quando distribuidos, diferentes porgoes desses dados tendem a estar armazenadas através
de diferentes sistemas, como bancos de dados ou sistemas de arquivos. O gerenciamento das
diferentes interfaces de acesso aos varios sistemas de armazenamento de dados se torna uma
tarefa muito complexa para ser desempenhada por todos os usuérios dos dados. Assim, é
importante que exista uma interface que torne transparente a localizacdo dos dados, assim
como seu mecanismo de armazenamento. Esta interface transparente de acesso aos dados é
provida por um servico conhecido como virtualizacao de dados.

Para compartilhar seus dados através dos sistemas de virtualizagdo convencionais, as or-
ganizacoes precisariam delegar recursos extras de armazenamento, assim como os dados a
serem compartilhados. O sistema de virtualizagdo, por sua vez, utilizaria esses recursos de
armazenamento para distribuir os dados de maneira organizada e otimizada, resultando em

uma configuracao regular dos dados. Além de demandar uma coordenacdo entre as diferentes
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organizacoes detentoras dos dados, a utilizagdo desses sistemas implicaria na transferéncia
de grandes quantidades de dados através da rede. Como a movimentacdo de dados entre
diferentes computadores, interligados por redes locais ou remotas, é uma operagdo compu-
tacionalmente cara, é desejavel que os repositorios de dados, ainda que distribuidos, sejam
acessados eficientemente.

As Figuras[[Ile exibem uma abstracao de configuragoes de repositorios de dados com
espaco de parametros bi-dimensional. Considerando que miultiplos servidores armazenam os
dados, a escala de cores nestas figuras diferenciam os grupos de servidores que armazenam
os intervalos de dados coloridos. Por exemplo, os dados coloridos de branco poderiam estar
disponiveis nos servidores A, C' e D, enquanto os coloridos de preto estariam disponiveis nos
servidores A, D, G e H.

A Figura[CTlilustra uma configuracio regular de dados. Nessa configuragao, a distribui¢ao
e replicagao de dados foi realizada de forma organizada. Para a criacao de configuracoes como
esta, é necessario que os recursos de armazenamento sejam delegados para um sistema central,

que distribui os dados de maneira coordenada dentre os servidores do repositorio.

Dimenséo 2

Dimenséo 1

Figura 1.1: Configuracao regular de dados. Os dados sao distribuidos e replicados de
maneira organizada. E possivel especificar funces que descrevam a distribuicio e replicacio
dos dados.

Em contraste, a Figura ilustra uma configuragdo irregular de dados. Nessa configura-
¢a0, nao houve qualquer coordenagao entre os processos na geracao ou distribuicao dos dados.
Neste cenério, nao hé a necessidade de transferéncia dos dados e provimento de recursos extras
de armazenamento para agregar os dados ao repositério virtual.

Ainda que existam inumeros estudos sobre o provimento de acesso a dados regularmente
distribuidos e sobre processamento distribuido de consultas, ainda ¢ um desafio prover virtu-
alizacao para dados distribuidos e replicados de maneira irregular.

Este trabalho propée uma arquitetura que busca viabilizar o processamento de consultas
por intervalos de dados submetidas a um repositério resultante da uniao de porcoes de dados
distribuidas e replicadas irregularmente, complementando esforcos anteriores em virtualizagao

de dados. Essa arquitetura se baseia em uma representacao de meta-dados para intervalos de



Dimensao 2

Dimenséo 1

Figura 1.2: Configuracao irregular de dados. Nao houve nocao global entre os geradores
ou distribuidores de dados, o que resultou em uma replicagdo e distribuicao desorganizada
dos dados.

dados correlacionados e distribuidos em diferentes servidores e em um modelo de indexacao
dos meta-dados baseado em algoritmos geométricos.

Esse modelo permite que um sistema de virtualizacdo de dados opere em configuracoes
de dados distribuidos e replicados de maneira irregular. O modelo também se estende ao
processamento das consultas em repositorios de dados com essas caracteristicas. Tanto as

porcoes de dados quanto as consultas sao representadas geometricamente e sao utilizados

' )| para gerar retangulos maximais

algoritmos de decomposicao de poligonos
disjuntos, que representam intervalos de dados armazenados em um ou mais servidores. Este
trabalho nao explora a representacao de bases de dados baseadas em atributos através de
dimensoes espaciais. Apesar do modelo nao se restringir a bases de dados definidas através
de coordenadas espaciais, como imagens ou objetos georeferenciados, este trabalho apresenta
exemplos concretos apenas para essa categoria de dados, uma vez que o mapeamento de dados
baseados em atributos requer um estudo mais aprofundado.

Uma vez identificados os servidores candidatos, é necessério que um algoritmo guie a
escolha de qual servidor atendera, completa ou parcialmente, cada consulta por intervalos de
dados. Este trabalho explora dois algoritmos de selecao de fontes de dados e os contrasta com

algoritmos bésicos de escalonamento previamente estudados ﬂ]l]mz_et_a.]_d (IZODA)] O primeiro
algoritmo explorado neste trabalho é baseado em uma abordagem gulosa enquanto o segundo

se baseia na abstragao de recozimento simulado (do inglés, simulated annealing) buscando
minimizar o tempo de resposta das consultas. Esses algoritmos tomam decisdoes com base
na carga instantanea imposta aos servidores e buscam minimizar o tempo de resposta das
consultas e balancear a carga entre os servidores considerando as suas diferentes capacidades
de servico.

Para avaliar o desempenho dos algoritmos propostos, o trabalho faz uso de simulagoes e
variou uma vasta combinacdo de parametros como: taxa de chegada de consultas, tamanho
do repositério, nivel de replicacdo de dados e outros. Todos os parametros foram obtidos a

partir da caracterizacdo de carga de uma aplicagao real fortemente dependente de grandes
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repositorios de dados: o Microscépio Virtual ﬂEﬁU‘_ﬁu‘_&_&t_a.hA (I]_9_9_7|)] Este estudo permite a

anélise dos efeitos desses algoritmos, que poderiam ser implementados e integrados a muitas

das ferramentas de virtualizacao de dados existentes ﬂl&ﬁng_&t_a.he] (IZ0.0E‘), Iﬂhmmak_&t_a.hel
(Il%.d); hM[ﬂQLLLB_ﬁ.UJ (IZOD}*)], para acrescentar o suporte & distribuicdo e replicagao irregular

de dados. As ferramentas apresentadas até entdao suportam apenas configuracoes regulares

de distribuicao e replicacao de dados, assim commo bancos de dados distribuidos, de uma
maneira geral.

A aplicacao dessa arquitetura ndo se restringe apenas a virtualizagdo de dados sobre grades

de dados ﬂﬂh.emmn.a.k_et_a.hzl (I].E)_Qd)] E possivel aplicar este conceito sobre qualquer sistema
distribuido no qual os dados sao replicados ou distribuidos de maneira desorganizada (sem
uma noc¢ao global entre as fontes de dados) e que suporte um indice global de meta-dados.
Exemplos de aplicacoes sdo indice para sistema de caches distribuidos e redes de sensores

para disseminacao de dados ﬂlam_at_a.he] (IZODA)] O trabalho nao considera operagoes de
atualizacao dos dados do repositério, assumindo que os dados estao disponiveis somente para

leitura. No entanto, ndo é complicado permitir atualizagoes e insercoes de dados & base, como

serd explicado na Sec¢ao Bl

1.1 Estrutura da Dissertacao

Cinco capitulos seguem esta introducao. O Capitulo B discute alguns trabalhos relacionados
e contrasta suas contribuigdoes com as apresentadas neste trabalho. O Capitulo B] apresenta
os conceitos relacionados a virtualizacao de dados, além do modelo proposto que permite a
indexagao de meta-dados para cenarios de dados irregularmente replicados (Secao Bl e os
algoritmos propostos para escalonamento de consultas (Se¢ao B3]). Em seguida, o Capitulo H
discute as decisoes de implementacao e os resultados do estudo de caracterizagao de carga
realizado. O Capitulo Bl apresenta os resultados obtidos pelas simulagdes e compara o desem-
penho dos algoritmos propostos ao desempenho de outros algoritmos bésicos. Finalmente, o

Capitulo [l apresenta as conclusoes do trabalho e direcoes futuras.



Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

2.1 Acesso a Dados Através da Grade

Uma grade computacional é composta por varios computadores interconectados, formando
um computador virtual capaz de distribuir processos entre seus componentes. Essa arqui-
tetura é utilizada principalmente para solucionar problemas computacionais de larga escala.

Nos ultimos anos, alguns trabalhos foram desenvolvidos voltados para infra-estruturas em

grade IIT_h_ﬂ}_]Q_b_L]S_A_U_LaI]d (IZODA)] e solugoes e aplicacoes baseadas na Grade computacional.
Em ﬂQh.&DL&n.a.k_&t_a.hA (I]_9.9.d)], 0s autores apresentaram uma arquitetura para gerenciamento

de dados na Grade. Essa arquitetura é baseada nos Servigos para Dados em Grade (do inglés,

Grid Data Services ou GDS), que sdo extensoes dos conhecidos Grid Services. Para suportar
acesso e integracao de dados na Grade, um grupo inglés criou a Open Grid Services Architec-
ture — Data Access and Integration (OGSA-DAI)

ﬂDatabase Access and Integration Services Working Grour] (I21)_0ﬂ)] Esta é baseada na arqui-

tetura para grade de dados (do inglés, data grid) ﬂﬂhﬂdmak_ﬁt_ahel (I]_9.9.d)] e serve como base

para OGSA-DQP )], em que os autores apresentam um arcabouco ba-

seado em servicos que permite que consultas sejam submetidas para dados distribuidos em
(IE)] explorou OGSA-DQP no contexto de

localidade e distribuicao de dados. Todos esses trabalhos diferem do trabalho apresentado

grade e disponiveis através dos GDS.

nesta dissertacao por nao atacarem o problema de replicacdo de dados, além de assumirem

que os dados estao organizados em bancos de dados relacionais.

Em ﬂA_Lkmgk_et_a.]_wJ (|21)_0_d)], os autores tratam o problema de replicacao de dados, po-

rém nao lidam com a submissdao de consultas a esses dados. Eles apresentam uma solucao

denominada GridFTP, que permite a transferéncia de dados entre nés de uma grade compu-

tacional. Além de ndo apresentarem suporte a consultas, os autores assumem que os dados

estao replicados de forma regular. ﬂB_am_ﬂMm}mﬂl (|21)_0_4_‘)] apresentaram uma otimizagao para

o GridFTP que utiliza MPI-I/O para a comunicacdo na grade. Um arcabouco de escalona-

mento de tarefas em grade foi descrito por ﬂB.a.nga.n_a.i}h_a.n_Lﬂzs_tml (IZODd)] Esse arcabougo
desvincula a computacdo e a movimentacao de dados da tarefa sendo escalonada e é capaz de

mover os dados (criando replicagao) para melhorar o desempenho da execugao da tarefa.

5
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A principal diferenca entre os trabalhos de pesquisa em acesso de dados em grade e este
trabalho é a nado consideracao de cenarios de dados irregularmente replicados e a maioria
dos estudos supde que os dados estao organizados em bancos de dados relacionais e que sao
passiveis de realocagdo entre os nodos da Grade. A arquitetura discutida nesta dissertacao
suporta repositérios de dados irregularmente distribuidos e replicados e pode ser utilizada

sobre quaisquer tipos de dados que permitam consultas por intervalos.

2.2 Bancos de Dados Distribuidos

Os trabalhos de pesquisa realizados sobre bancos de dados distribuidos também se relacionam
com esse trabalho. Em sua maioria, os esforgos nessa area vém se concentrando no projeto
de um sistema de geréncia de bancos de dados (do inglés, Data Base Management System

ou DBMS) baseado em aglomerados de computadores, com dados possivelmente replicados

e potencial para processamento de consultas. i (I]_9_9_d)] apresentaram técnicas
utilizadas para implementar bancos de dados distribuidos (chamados de “bancos de dados
paralelos”).

O mais importante desafio relacionado a bancos de dados distribuidos é a habilidade de
processar consultas de maneira distribuida. Em ﬂEps_t_em_et_a.hA (I]_ﬂf]), I)ﬁ;_ﬂlha.né (I]BE_Z_‘),
|mss.m_a.]:l (IZOD_d)], os autores apresentam a maior parte dos conceitos envolvidos no processo de
processamento de consultas, dado que os dados estao distribuidos em bancos de dados distin-
tos. Em ﬂH_a.a.s_et_a.he] (I]_Qﬂ)], os autores introduzem um middleware que otimiza consultas que

deveriam ser servidas por fontes de dados distintas. O middleware permite que cada fonte de

dados (servidor de banco de dados) tenha uma capacidade de atendimento de consultas dife-

rente, e explora esta heterogeneidade no processamento das consultas. Em W&Sﬂﬂd
M)], uma nova arquitetura é apresentada, baseada em hiper-consultas (do inglés, hyper

queries) para processar consultas distribuidas no contexto de comeércio eletronico entre em-

presas (do inglés, business-to-business ou B2B). ﬂlﬂmsm_aﬂ (|21)_0d)] apresentou um estudo que
descreve varias técnicas de processamento distribuido de consultas, como técnicas de unido

(join), técnicas que exploram paralelismo intra-consulta, técnicas projetadas para diminuir os
custos de comunicacao, entre outras.
“B.a.hm_ﬂﬁ[a.mkl (I]_Q%'i)] abordaram o problema de balanceamento de carga no contexto de

sistemas de bancos de dados paralelos, nos quais a decisao de escalonamento de tarefas nao

é simples. O problema de gerenciamento de dados distribuidos é abordado em
)]- Os autores apresentam uma anéalise comparativa de algoritmos para gerenciar os da-
dos em um ambiente distribuido, estudando em particular a replicacao e alocacao de arquivos.

Em ﬂGﬂblﬂ.Lﬁt_a.he] (IZO.Dd)], os autores apresentam um conjunto de abstragdes encapsuladas

em uma camada com o objetivo de simplificar a construcao de servicos de Internet baseados

em aglomerados de computadores. Eles fazem uso de tabelas hash distribuidas (do inglés,
distributed hash tables ou DHT) para gerenciar réplicas e executar os servigos.
Trabalhos que tratam de processamento distribuido de consultas se assemelham a este

trabalho no sentido de que ambos provéem uma visdo unificada dos dados sendo consultados
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(virtualizagao dos dados). No entanto, este trabalho lida com repositorios de dados irregular-
mente distribuidos e replicados. Sistemas de bancos de dados distribuidos normalmente de-
sencadeiam replicacao de dados para favorecer tolerancia a falhas devido & redundéancia e Eara

alcancar melhores tempos de resposta no atendimento de consultas, como em

(IZO_Od); i i )]- Essa replicagdo, no entanto, acontece de maneira regu-

lar, seguindo critérios estabelecidos pelo usuério ou pelo proprio sistema de bancos de dados.

2.3 Virtualizacao de Dados

Algumas conquistas foram alcancadas em virtualizacdo de dados ﬂﬂl&ng_at_a.he] (IZ0.0E‘),

|Na.La.;La.n.a.n_&t_a.].i.?J (|2110j), IMDDLLLB.&UJ (|21)_0j)], porém todas assumem cenarios de dados

regularmente distribuidos. Além disso, algumas das soluc¢oes propostas dependem de especi-

ficacOes internas de representacao de dados. Este trabalho prové virtualizacao de dados, mas
nao apresenta qualquer restricdo quanto & maneira na qual os dados se encontram distribuidos

ou replicados.

ﬂs.a.La.ma.gi_iLS.tQ.n.&b.ta.kﬁrI (I]_9.9_4‘)] mostraram como acessar trechos de vetores como obje-
tos em bancos de dados objeto-relacionais enquanto em ﬂS_tQ_LLLQt_a.]_]A (IZOD_ZJE)], os autores

lidam com esses vetores e informagoes multi-dimensionais como cubos de dados. Um exem-

plo de banco de dados comercial que lida com dados multi-dimensionais pode ser encontrado

em ﬂB_a.uma.n_n_at_a.hej (I]_9_9_7|)] Este trabalho apresenta um modelo de indexacao de dados

que também suporta repositérios multi-dimensionais. No entanto, o modelo permite que o

mapeamento entre os parametros que definem a base de dados e as dimensdes do repositorio

seja especializado de acordo com a natureza dos dados armazenados.






Capitulo 3

Virtualizacao de Dados Irregularmente

Replicados e Distribuidos

Algumas categorias de aplicacgOes, principalmente aplicacoes cientificas ou simuladores de
fendomenos naturais, precisam acessar e analisar enormes volumes de dados. As comunidades
cientificas que demandam acesso a esses recursos sao numerosas e geograficamente distribui-
das, assim como os recursos de armazenamento e computacao utilizados por essas comuni-

dades ﬂMD&LL&t_a.h.el (I].9_9_d)] Os dados analisados por essas comunidades sao volumosos o

suficiente para que se torne inviavel seu armazenamento em um tnico componente de hard-

ware e, em muitos casos, em um unico dominio administrativo. As grades computacionais
apresentam uma capacidade de armazenamento virtualmente ilimitada e portanto sao os prin-
cipais ambientes utilizados para atender as demandas por grandes quantidades de dados. As
grades computacionais, no entanto, tém a heterogeneidade de hardware e software como uma
de suas caracteristicas principais, o que torna um desafio o acesso a recursos de seus nodos.
A habilidade de organizar e gerenciar dados que estao distribuidos em diferentes localida-
des e dominios administrativos é provida por grades de dados, que se baseiam no conceito de
virtualizacao de dados. A virtualizacao de dados é alcancada através da insercio de softwares
de gerenciamento de dados e conversao de consultas entre as aplicagdes ou servigos de usuarios
e os repositorios de dados, onde se encontram os dados. O software de gerenciamento de da-
dos prové identificadores persistentes tinicos para a descoberta e acesso aos dados e operagoes

padronizadas para interagir com os sistemas de armazenamento ﬂNLQ_QI_(LLB.a.DJ (IZ0.0E*)]

Os sistemas de virtualizagdo até entao propostos operam sobre um ambiente no qual os

dados sao organizados de acordo com um critério pré-definido. Os sistemas sdo ativos, no
sentido de que tém a autonomia para disparar processos de replicacao de dados, que buscam
favorecer um critério de desempenho pré-estabelecido para o servico dos dados. Esses sistemas
buscam distribuir os dados de maneira ordenada, sendo assim possivel determinar a localizacao
de uma porcao de dados através de uma funcao. Assim, os sistemas até entdo propostos lidam
com configuragoes regulares de repositorios de dados.

Nesses repositorios, os dados sao gerados de forma independente, sem uma noc¢ao global e

portanto, o sistema nao tem a autonomia para gerar replicacdo de dados entre as vérias fontes
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de dados que o compoe. Nesse caso, existe um senso de colaboracao no sentido de que hé o
interesse por parte de uma das fontes de dados que outros usuérios acessem os dados, mas a
colaboracao nao necessariamente se estende ao ponto em que as fontes de dados compartilham
seus recursos e confiam os dados ao sistema como um todo, permitindo que por¢oes dos dados
sejam removidas de seu repositorio ou que outras porcoes de dados sejam acrescidas a ele.

ﬂghmma.k_et_a.]ie] (I]_&Qd)] discute os pré-requisitos, em diferentes niveis, para se projetar

uma arquitetura de grade de dados. Em um cendrio no qual se tem acesso irrestrito para

replicar, remover e gravar novos dados nos nodos da grade, o trabalho apresenta as principais
caracteristicas dos servigos fundamentais necessarios para a implementacao de uma grade de
dados. Alguns desses servicos se relacionam diretamente com o servigo de virtualizagdo de
dados, foco desta dissertacao. Os dois servigos fundamentais para a implementacdo de uma,
grade de dados sao: acesso a dados e acesso a meta-dados.

O servigo de acesso a dados deve prover mecanismos para acessar, gerenciar e iniciar trans-
feréncias de dados presentes em sistemas de armazenamento. O servigo de acesso a meta-dados
deve prover mecanismos para acessar e gerenciar informacgoes sobre os dados presentes nos
sistemas de armazenamento. A distin¢cdo explicita entre armazenamento e meta-dados em
nivel de arquitetura favorece a flexibilidade na implementacido de sistemas de armazenamento
enquanto minimiza o impacto em implementacoes que combinem acessos a meta-dados e aces-
sos aos sistema de armazenamento. Permite, por exemplo, que o servico de acesso a dados nao
seja afetado pela configuracao irregular do repositério. Nesse caso, apenas o processamento
de meta-dados seria afetado. O modelo de indexagdo de meta-dados proposto neste trabalho
¢ apresentado na Secao Bl

ﬂghmma.k_et_a.]ie] (@)] apresenta gerenciamento e selecao de réplicas como os compo-

nentes mais significativos da camada de mais alto nivel da arquitetura de uma grade de dados.

O gerente de réplicas tem como papel criar ou remover copias de instancias de arquivos, ou
réplicas, em determinados sistemas de armazenamento. Esse agente nao se aplica ao cenario
de distribui¢ao de dados tratado nesta dissertagdo, no qual nenhum agente centralizado tem
autoridade sobre os dados disponiveis na grade de dados, impedindo a criagao e remocao de
réplicas nos nodos da grade. O servigo de selecao de réplicas tem como papel escolher uma
réplica. dos dados que oferecerd a uma aplicacdo com caracteristicas de acesso a dados que
otimize algum critério de desempenho desejado, como tempo de resposta, custo ou seguranca.
Neste trabalho, a selecao de réplicas é tratada como escalonamento de consultas e é discutida
na Secao

3.1 Indexacao de Meta-dados

Quando uma consulta é feita a um sistema de virtualizagdo de dados o software de geren-
ciamento de dados, neste trabalho chamado de processador de consultas, deve ser capaz de
identificar a que por¢ao do repositorio a consulta se refere, qual(is) servidor(es) (ou fontes
de dados) possui(em) toda ou parte do conteudo requisitado, além de informagoes sobre os

servidores como mecanismos de armazenamento utilizados e capacidade de servir os dados
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em termos dos critérios de desempenho. Neste trabalho, os meta-dados sdo definidos como
toda informacao sobre os servidores, instancias de repositérios e tipos de mecanismos de
armazenamento.

No entanto, ndo é viavel que todas essas informacoes sejam adquiridas pelo processador
de consultas sob demanda, a cada consulta recebida. Os principais fatores que tornam essa
prética inviavel sao desempenho e limitacao de recursos de rede. Assim, é necessario que todas
essas informagoes sejam adquiridas previamente pelo processador de consultas. Ainda assim,
essas informacoes precisariam ser processadas todas as vezes que uma nova consulta fosse
feita ao repositorio de dados. Por esse motivo, os softwares de processamento de consultas
normalmente realizam de antemao todo o processamento de meta-dados, sumarizando-os para
agilizar o processamento das consultas por dados. A este pré-processamento dos meta-dados
dé-se o nome de indexacao.

Na inicializacao do sistema explorado neste trabalho, é necessario que todas as fontes
de dados enviem seus meta-dados, que consistem em informagoes sobre os limites de cada
intervalo de dados disponivel na fonte de dados e informacoes sobre a capacidade do nodo
para prover dados. A tnica restricdo sobre a métrica utilizada para expressar tal capacidade
para provimento de dados é que todas as fontes de dados devem utilizar a mesma métrica em
seus meta-dados. Esta métrica deve representar um gargalo do sistema, como por exemplo:
banda da conexao de rede, tempo de acesso a dispositivos de armazenamento de dados (como
arranjos de discos rigidos), tempo de processamento de uma consulta por um mecanismo de
armazenamento de dados (como banco de dados), etc. Nos experimentos realizados neste
trabalho, a métrica utilizada foi largura de banda de rede para transmissao dos dados.

A Figura BJ esquematiza, de maneira geral, o processo de indexacao dos meta-dados para
a criacao do indice global. Em um primeiro momento, todas as fontes de dados enviam seus
meta-dados para o processador de consultas. Nao ha qualquer restricdo quanto ao protocolo
de comunicagao entre as fontes de dados e o processador de consultas, desde que haja garantia
de entrega dos dados enviados na auséncia de falhas de dispositivos.

O processador de consultas deverd ser capaz de identificar intervalos de dados replicados
ao longo de todo o repositorio, ainda que a replicacao e distribuicdo desses dados ocorra de
maneira irregular. Para isto, este trabalho propde uma modelagem geométrica dos meta-
dados para fins de indexagdo e processamento de consultas por intervalos de dados. Uma
explicacao detalhada desta modelagem e a computacao associada é apresentada mais adiante
nesta secdo. A transformacdo de meta-dados em sua representacido geométrica é o que ocorre
no segundo passo esquematizado na Figura Bl

O terceiro passo consiste na realizacdo de uma série de operagdes geométricas sobre as
representacoes dos meta-dados de cada um dos intervalos de dados. Dentre as operacoes
geométricas estao operagoes de verificagdo, como interseccao e subtragao de poliedros, e uma
operacao de decomposicao de poliedros em sub-poliedros retos, que sera descrita em detalhes
posteriormente. O resultado desse processo é um conjunto de poliedros maximais disjuntos,
que unidos representam todo o repositorio de dados. Cada um desses poliedros representa um

intervalo de dados e possui uma lista de nodos que servem esses dados.
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Figura 3.1: Processo de criacao do indice global. As fontes de dados enviam informacoes
sobre os intervalos de dados disponiveis. Os meta-dados sao pré-processados pelo processador
de consultas para a criagao de um indice global.

Para que as operagoes geométricas sejam realizadas entre os varios poliedros e para que os
poliedros resultantes possam ser unidos para representar todo o repositério, é necessario que
exista um mapeamento entre os parametros ou atributos que definem os dados e dimensoes
espaciais. Esta tarefa é trivial quando os parametros do repositério se tratam de coordenadas
espaciais, como no caso de imagens ou bases de dados de geoprocessamento. Repositorios de
dados definidos através de atributos, como em bancos de dados relacionais, fazem dessa uma,
tarefa mais complexa que requer um estudo mais aprofundado.

Para melhor detalhar o processo de indexacao dos meta-dados, podemos supor um reposi-
torio de dados formado por apenas 3 servidores, ou fontes de dados, A, B e C. Esses servidores
enviam para o processador de consultas informacoes sobre sua capacidade de prover dados.
Além disto, cada servidor informa os limites dos intervalos de dados que hospedam. Neste
exemplo, dois parametros definem os limites de um intervalo de dados. O processador de
consultas mapeia esses limites em coordenadas espaciais e representa cada um dos intervalos
de dados como um poliedro, como ilustrado na Figura B2 Como no exemplo o espaco de
dados é bi-dimensional, os intervalos de dados sdao representados como poligonos.

A primeira rodada de operacoes geométricas a ser realizada é a decomposicao de todos
os poliedros nao retos no menor niumero possivel de poliedros retos que unidos compoem o
poliedro original. No caso ilustrado, o poligono que representa o intervalo de dados hospedado

2

pelo servidor C' seria decomposto em dois poligonos retangulos menores. Essa rodada é
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Figura 3.2: Representacao geométrica de intervalos de dados. O processador de con-
sultas representa os intervalos de dados como poliedros.

realizada para permitir algumas simplificagbes no algoritmo de decomposicao de poliedros.

Neste trabalho, assume-se que todos os poliedros — e por consequéncia todos os intervalos
de dados — sao retos, ou seja, apresentam apenas angulos retos entre lados adjacentes. Esta
premissa é assumida para simplificar os algoritmos geométricos utilizados na implementacao,
e nao é fruto de limitacao do modelo de indexacao e processamento de consultas propostos
neste trabalho. O impacto dessa simplificacdo no ambito da aplicacdo do sistema é que os
intervalos de dados sejam sempre limitados por pares de valores atribuidos a parametros ou
atributos que deverao ser ortogonais em seu mapeamento para coordenadas espaciais.

Na proxima rodada, todos os poliedros sao tomados aos pares. Se dois poliedros possuem
uma intersecdo nao nula, a porcao comum a ambos é subtraida e as partes restantes sao
submetidas & decomposi¢cao em poliedros retos. A porcido comum se torna um novo poliedro
(reto) a ser tratado e a lista de servidores dos dois poliedros originais ¢ combinada para
criar a lista de servidores da porgdo comum. O novo poliedro também é tomado par-a-par
com os demais, com excecao do par que o originou. No repositorio de exemplo, os poligonos
relacionados aos intervalos de dados dos servidores A e B se intersectariam e a interseccao
seria subtraida dos poligonos originais. O resultado de B — (AN B) ndo seria um retangulo e
teria entdao que ser decomposto.

Essa operacao ocorre até que nenhum par de poliedros se intersecte. O resultado é um
conjunto de poliedros retos maximais disjuntos, que serdo daqui em diante referidos como
blocos de dados. Cada bloco de dados representa um intervalo de dados hospedado por um
grupo de fontes de dados. Um bloco de dados associado a multiplos servidores é um indicio
de replicagdo no repositério. O conjunto de todos os blocos de dados constitui o indice global,
exemplificado na FiguraB3l A unido de todos os poliedros retos maximais disjuntos mapeados
no mesmo espago de coordenadas forma a representaciao geométrica de todo o repositério de
dados disponivel através do sistema de virtualizacao.

Através da Figura é possivel observar que o poligono referente ao intervalo de dados

do servidor C' nao intersectou nenhum dos demais, mas ainda assim foi decomposto em dois
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Figura 3.3: Indice global. O indice global compreende um conjunto de blocos de dados,
cada um com uma lista de servidores associados.

retangulos na primeira rodada do processo de indexacdo. Na rodada seguinte, a interseccao
dos poligonos referentes aos intervalos de dados dos servidores A e B gerou a criagdo de um
novo bloco de dados, com ambos os servidores em sua lista de fontes de dados. O que restou
do poligono referente ao servidor B foi entdao decomposto em dois retangulos.

Apesar de neste trabalho os dados terem sido considerados disponiveis apenas para leitura,
nao héa qualquer restricao que impeca que novos intervalos de dados sejam inseridos no sistema
ou que atualizacOes sejam feitas sobre os dados ja presentes no indice global. No caso de
atualizagbes de dados, seria necessério remover do indice global todas as entradas referentes
ao servidor que hospeda os dados atualizados. Em seguida, os meta-dados devem ser enviados
novamente ao processador de consultas, que deve reinserir essas informacoes no indice global
através da execucao dos algoritmos geométricos descritos nesta secao. No caso de insercao de
dados, é necessario apenas que os meta-dados que descrevem o novo intervalo de dados sejam
integrados ao indice global. No caso de um indice nao centralizado, técnicas convencionais de

sincronizagao de indices distribuidos devem ser aplicadas ﬂstu_u[a.]dJm_ezl (I]_&Qd)]

Uma vez criado o indice global, o processador de consultas estd apto a receber consultas

por intervalos de dados e desmembréa-las em multiplas consultas menores a serem distribuidas
para as varias fontes de dados que compdem o sistema. O algoritmo de processamento de

consultas é muito semelhante ao de indexagdo de meta-dados e é descrito na Secao

3.2 Processamento de Consultas

Uma vez que o indice global esteja completo, o processador de consultas estd pronto para
receber consultas. O processamento de consultas é muito semelhante ao processo de indexacao
de meta-dados apresentado. A Figura B4l esquematiza o processamento e escalonamento de
consultas.

Inicialmente, os clientes enviam consultas por intervalos de dados para o processador de
consultas. Nao ha qualquer restricdo quanto ao protocolo de comunicagao entre as aplicagoes
clientes e o processador de consultas, desde que haja uma garantia de entrega das requisi¢oes

enviadas. Ao receber a consulta por intervalo de dados, o processador de consultas utiliza o
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Figura 3.4: Processamento e escalonamento de consultas. As consultas sdao represen-
tadas geometricamente e processadas para identificar o conjunto de fontes de dados aptas a
prover os dados requisitados.

mesmo critério de mapeamento para coordenadas espaciais utilizado no processo de indexacao
e gera uma representagao geométrica da consulta por intervalos (etapa 2 da Figura B2]). Essa
representacao geométrica pode resultar em miiltiplos poliedros, caso os intervalos de dados
requisitados nao sejam adjacentes.

A implementacao apresentada neste trabalho assume a premissa de que todas as consultas
por intervalos de dados resultam em poliedros retos quando representadas geometricamente,
assim como para os intervalos de dados disponiveis nas fontes de dados.

A Figura ilustra uma consulta por intervalo de dados no repositério suposto como
exemplo na Secao Bl Na figura, é realizada uma consulta pelo intervalo de dados que,
quando mapeado para coordenadas espaciais, é limitado pelos valores 2 e 7 em ambas as
dimensoes (atributos ou parametros do repositorio de dados).

A terceira etapa do processamento de consultas (Figura B2l consiste em posicionar a re-
presentacao geométrica da consulta no espago de coordenadas, juntamente com todos os blocos
de dados que formam o indice global. Entao, os poliedros retos que representam a consulta
sao fragmentados em suas intersec¢oes com os blocos de dados. A cada poliedro resultante da
interseccao da consulta com um bloco de dados é associada a lista de fontes de dados referen-

tes ao bloco de dados. O resultado dessa etapa é um conjunto de fragmentos retos (maximais
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Figura 3.5: Representagao geométrica da consulta. A consulta por intervalos de dados
¢ mapeada para o mesmo espaco de coordenadas espaciais dos blocos de dados presentes no
indice global.

e disjuntos) que unidos formam a representacido geométrica da consulta. A cada um desses
fragmentos estd associada a lista de fontes de dados candidatas para prover aquela porcao
dos dados requisitados. Esse conjunto de poliedros retos representa os fragmentos disjuntos e
maximais da consulta que podem ser repassados, em grupos ou separadamente, para as fontes
de dados que hospedam os intervalos de dados requisitados. Esses fragmentos resultantes sao
tratados neste trabalho como fragmentos da consulta. A Figura BBl esquematiza esse resultado

para o suposto repositorio.

2,7 (5,7) (5,7) (6,7) (6,7) (7.7)

& Servidor A

(2,4) (5.4) (5.4) (6,4) (6,4) (7.4)

i (5,4) (5,4) (7,4) Servidor B
A Servidor C

(2,3) (5.3) (5.3 (7.3)
(2,3) (7,3

N N NN
AN NN
A

(2,2 (7,2)

Figura 3.6: Fragmentos da consulta. O resultado do processo é um conjunto de fragmentos
da consulta que podem ser repassados individualmente as fontes de dados.

Na Figura é possivel observar que um dos seis fragmentos da consulta possui mais de
uma fonte de dados em sua lista (servidores A e B). Como j4a mencionado, esse fenomeno
indica a presenca de replicagdo de intervalos de dados dentre as fontes de dados. O sistema
pode se beneficiar dessa informacdo para buscar um melhor desempenho no provimento de
dados para as aplicagoes clientes. De posse de uma lista de fontes de dados aptas a atender
a uma requisicao por intervalo de dados e com informagdes instantaneas sobre a capacidade
de cada um desses servidores prover os dados requisitados, é possivel escalonar os fragmentos
da consulta de forma a favorecer o desempenho, de acordo com uma métrica pré-estabelecida.

O escalonamento dos fragmentos da consulta entre os servidores candidatos finaliza o proces-
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samento de consultas, como mostra a Figura B4l A Secéo propoe alguns mecanismos de
escalonamento para esse fim.

Todas as discussoes e resultados apresentados neste trabalho se referem a abstragoes bi-
dimensionais dos intervalos de dados e consultas, como em uma porcao de uma imagem

visualizada utilizando o Microscépio Virtual ﬁE&r_mma._et_a.hA (I]_9_9_ﬂ)] Algumas aplicacoes po-
dem demandar mais dimensdes para representar seus meta-dados e consultas. Os algoritmos

utilizados podem ser facilmente generalizados para lidar com mais de duas dimensdes. Na-
turalmente, adicionar dimensbdes ao processamento de consultas e indexacao de meta-dados
proporcionard um impacto negativo no tempo de execucao dos algoritmos. O tempo de execu-
¢io de ambos os processos é da ordem de O(p?v?), para p representando o nimero de poliedros
e v representando o numero médio de vértices por poliedro. O aumento no niimero de dimen-
soes acarreta um aumento significativo de v. Mais especificamente no caso da implementacao

utilizada neste trabalho (que se limita a poligonos retos), o aumento de dimensdes dobra v.

3.3 Escalonamento de Consultas

Esta secao apresenta os algoritmos desenvolvidos para guiar o processador de consultas na
escolha de qual fonte de dados seré responsével por servir cada fragmento da consulta, gerado
através de operagoes geométricas entre o indice global e a consulta por intervalos de dados.
Naturalmente, os algoritmos de escalonamento de consultas apenas se aplicam aos fragmentos
de consulta que estao replicados entre os servidores e, conseqiientemente, podem ser servidos
por mais de um servidor.

Para fins de comparacao, os seguintes algoritmos basicos ﬂD_Ln.l.z_at_a.].Lel (IZ0.0.d)] serao utili-

zados:

Aleatorio (AL): seleciona aleatoriamente o servidor responsével por atender a um frag-
mento de consulta. As principais limitagoes desse algoritmo sdo ndo considerar a carga
imposta aos servidores em qualquer instante e nao considerar a capacidade de servir
dados de cada servidor. Esse algoritmo falha em manter um balanceamento de carga

quando os servidores sao heterogéneos.

Round-Robin Ponderado (RRP): cada servidor possui uma fila de requisigoes, e as re-
quisicoes sao distribuidas proporcionalmente entre os servidores, de acordo com sua
capacidade de atender consultas. Esse algoritmo resulta em um melhor balanceamento
de carga uma vez que servidores com maior capacidade tendem a ser mais freqiiente-
mente selecionados. Apesar desse algoritmo considerar a capacidade de cada servidor,

a carga instantinea imposta aos servidores nao é levada em consideragao.

E interessante considerar a capacidade dos servidores no escalonamento de consultas. O
motivo para isto é que se espera que uma consulta seja atendida mais rapidamente por um
servidor com maior capacidade de prover dados. No entanto, por maior que seja a capacidade

de um servidor, a carga imposta a ele em um dado instante pode ser grande o suficiente para
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que o seu desempenho no atendimento de consultas seja inferior ao desempenho que teria o
menos capaz dentre os servidores. Com esta motivacao, este trabalho propde dois algoritmos
que buscam, através de diferentes abordagens, um compromisso entre a capacidade e a carga
instantanea dos servidores para melhor escalonar as consultas por intervalos de dados.

Para que os algoritmos de escalonamento possam considerar a carga instantinea imposta
aos servidores, esse conhecimento deve chegar até o processador de consultas. Um protocolo
simples de notificacao uni-direcional é capaz de suprir essa necessidade do sistema. Sempre que
um servidor acabar de servir um fragmento de uma consulta, ele deve notificar o processador de
consultas do seu novo numero de fragmentos de consultas pendentes. O niimero de fragmentos
pendentes em cada servidor, assim como o conhecimento prévio da capacidade de servico dos
servidores, permite ao processador de consultas calcular a capacidade de servico disponivel
em cada um dos servidores. A métrica de capacidade disponivel ¢(s,t) de um servidor s no

instante ¢ é definida como:

C(s)

c(s,t) = Rist) +1 (3.1)

onde C(s) é a capacidade absoluta (ou, nao instantanea) do servidor s e R(s,t) é a
quantidade de requisicdes pendentes no servidor s no instante t. Essa métrica é utilizada
pelos algoritmos que sao apresentados a seguir para representar a carga instantanea imposta
a cada servidor no sistema. Ao se utilizar esta métrica, assume-se que a capacidade absoluta
de um servidor é compartilhada igualmente no servico de cada requisicao pendente. Por
exemplo, um servidor com capacidade para prover dados a 100 Mbps, alocaria 20 Mbps para

cada um dos 5 fragmentos de consulta a ele submetidos.

3.3.1 Escalonamento Baseado em Heuristica Gulosa

O algoritmo de escalonamento baseado em heuristica gulosa (GUL) utiliza uma logica simples
para tentar garantir a alocagdo dos maiores fragmentos de consulta para os servidores em
melhores condigoes para prové-los. Ao contréario dos dois algoritmos ja citados, esse algoritmo
considera nao s6 a capacidade dos servidores para prover os dados como também a carga
instantinea imposta a cada servidor. Para tal, o algoritmo considera a capacidade disponivel
dos servidores, como explicado acima.

O algoritmo recebe como entrada os fragmentos da consulta a ser escalonada, assim como
a capacidade disponivel em cada servidor candidato para prover os fragmentos da consulta.

Com base nessas informacoes, o algoritmo segue os seguintes passos:

1. E criada uma lista com os fragmentos da consulta. Essa lista é ordenada na ordem

decrescente da quantidade de dados requisitados em cada fragmento da consulta;

2. Uma outra lista é criada, com os servidores candidatos a prover os fragmentos da con-
sulta. Esta lista é ordenada em ordem decrescente de capacidade disponivel por cada

servidor;
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3. A lista de fragmentos da consulta é percorrida, comecando pelo maior fragmento. Para

cada fragmento da lista:

a) A lista de servidores candidatos é percorrida, comegando pelo servidor com maior
capacidade disponivel. A varredura acontece até que o primeiro servidor que hos-

peda o atual fragmento da consulta seja encontrado;
b) O fragmento da consulta ¢ atribuido ao servidor;

c) A capacidade disponivel do servidor é recalculada e a lista de servidores candidatos

é reordenada, para ser mantida na ordem decrescente de capacidade disponivel;

d) O fragmento da consulta é escalonado e removido da lista.

O objetivo do algoritmo é fazer com que o maior fragmento da consulta seja escalonado
para o mais rapido entre os servidores candidatos. O raciocinio por tras desse objetivo é que
todos os fragmentos de consulta sao servidos simultaneamente e a consulta s6 é atendida por
completo quando o ultimo byte do dltimo fragmento pendente é servido. Quanto maior o
fragmento da consulta, maior a chance desse ser o ultimo fragmento pendente e portanto,
melhor seria se esse fragmento fosse escalonado para ao melhor servidor candidato, em termos
de capacidade. O mesmo raciocinio se aplica ao segundo maior fragmento da consulta e assim
sucessivamente.

A Figura B ilustra as decisoes tomadas pelo algoritmo de escalonamento para um repo-
sitorio hipotético. Os dados de entrada para o algoritmo podem ser vistos na Figura
Nesse repositorio hipotético, a consulta foi dividida em 3 fragmentos com tamanhos diferen-
tes. Os servidores 1, 3 e 4 sdo candidatos para prover os dados requisitados no fragmento
A da consulta, enquanto para o fragmento B, os servidores candidatos sao 1, 2 e 3 e para o
fragmento C, servidores 2, 3 e 4. Antes de qualquer fragmento da consulta ser escalonado, a
capacidade disponivel dos servidores eram: servidores 1 e 2, 100 Mbps; servidor 3, 50 Mbps e
servidor 4, 10 Mbps. Supoe-se que os servidores nao tém fragmentos de consultas pendentes
no estado inicial.

Comegando pelo fragmento A, maior fragmento da consulta, o algoritmo busca pelo ser-
vidor candidato com maior capacidade disponivel para servir o fragmento. A Figura [3.7(b)|
mostra que o fragmento A seria entdo escalonado para o servidor 1. Apos a selegdo do servi-
dor, a informacao de capacidade disponivel do servidor 1 é atualizada. E importante reforcar
que até este instante, o fragmento A seria servido pelo servidor 1 a 100 Mbps, a capacidade
anteriormente disponivel. O novo valor de capacidade disponivel se refere a qual seria a taxa
de servico, por fragmento, caso um novo fragmento da consulta seja alocado para o servidor
1.

Em seguida (Figura , o algoritmo segue para o segundo maior fragmento, o frag-
mento B, para o qual a melhor opcao de escalonamento é o servidor 2. Uma vez escalonado,

a informacao de capacidade disponivel do servidor 2 também é atualizada.
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Frag. A Frag. B Frag. C Frag. A Frag. B Frag. C
1000 bytes 800 bytes 500 bytes 1000 bytes 800 bytes 500 bytes
Servidor ? Servidor ? Servidor ? Servidor 1 Servidor ? Servidor ?
? Mbps ? Mbps ? Mbps 100 Mbps ? Mbps ? Mbps
Capacidade Disponivel dos Servidores Capacidade Disponivel dos Servidores

2100 vops [ ©.C 2: 100 vops [ =

50 vops | ABC 350 vops BC

4:10mbps [l AC 4:10 mbps [ [

(a) Comegando pelo maior fragmento, a (b) Apos a alocacao do fragmento, a capa-
lista de servidores candidatos é percorrida, cidade disponivel do servidor selecionado é
por ordem decrescente de capacidade dis- atualizada.

ponivel.
Frag. A Frag. B Frag. C Frag. A Frag. B Frag. C
1000 bytes 800 bytes 500 bytes 1000 bytes 800 bytes 500 bytes
Servidor 1 Servidor 2 Servidor ? Servidor 1 Servidor 2 Servidor 2
100 Mbps 100 Mbps ? Mbps 100 Mbps 50 Mbps 50 Mbps
Capacidade Disponivel dos Servidores Capacidade Disponivel dos Servidores
vsoweps (NN | veowps NN |
zsoweps [N | C zaavers |
3:s0vbps [ c a:s0wbps - [N
4:10 Mops [l c 4:10Mbps [

(c) O servidor 2 foi a melhor opgdo (100 (d) Os servidores 2 e 3 apresentavam a

Mbps) para a alocac¢ao do fragmento B. mesma capacidade disponivel para servir o
fragmento C. O primeiro servidor da lista
foi selecionado.

Figura 3.7: Tlustracao das decisoes locais do algoritmo de escalonamento guloso.

A Figura mostra que o algoritmo aloca o ultimo fragmento, C, também para o
servidor 2. Com esta alocagao, a capacidade disponivel do servidor é atualizada, assim como
a taxa com a qual o fragmento B seria servido.

Com esta alocagao de servidores, o fragmento A da consulta seria atendido em 80 mi-
crosegundos (a 100 Mbps, desconsiderando atrasos de rede). O fragmento B seria servido
a 50 Mbps juntamente com o fragmento C, até que o menor entre estes terminasse. Neste
caso, o fragmento C é servido em 80 microsegundos. Apos o fim do fragmento C, o restante
do fragmento B (300 bytes) seria servido a taxa de 100 Mbps, em 24 microsegundos. Neste
caso, o tempo de atendimento do fragmento B define o tempo de resposta da consulta, 104
microsegundos.

A abordagem gulosa toma decisoes baseadas em informagoes imediatas, buscando sempre
uma boa solugdo local. Nao ha uma visao global da solugdo. No repositério hipotético, se
o fragmento C fosse alocado ao servidor 3, o tempo de atendimento da consulta seria de 80
microsegundos, uma vez que o fragmento B passaria a ser atendido com exclusividade pelo
servidor 2 (a 100 Mbps), sendo servido em 64 microsegundos. Isto faria com que o fragmento
A determinasse o tempo de resposta total da consulta, que seria de 80 microsegundos. A
escolha do melhor servidor para um fragmento pode comprometer a qualidade da escolha
feita para o fragmento anterior.

No entanto, uma vantagem do algoritmo baseado na abordagem gulosa é o seu baixo custo

computacional. O tempo de execucao do algoritmo segue O(mn), com m igual ao nimero
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de fragmentos da consulta e n igual ao numero de servidores candidatos a servir a consulta.
Com isso, a cobertura da replicacao dos dados (ntumero de servidores nos quais os dados estao

replicados) tem um impacto linear no tempo de execucao do algoritmo de escalonamento.

3.3.2 Escalonamento Baseado em Recozimento Simulado

Em contraste com a abordagem heuristica explorada pelo algoritmo guloso descrito na Se-
cao B3], buscou-se uma solucio baseada nos principios de otimizac¢io com objetivo de en-
contrar o escalonamento 6timo para os fragmentos das consultas. A técnica inicialmente
explorada foi a programacao linear, que define um modelo matematico de otimizacao baseado
em um sistema de equacoes lineares. Apesar de computacionalmente mais cara, esperava-
se que a qualidade da solucao obtida por essa técnica compensasse o tempo adicional de
computacao da solucao.

As seguintes varidveis foram definidas para o modelo linear, além das apresentadas na
Equacao Bk

F: o conjunto de fragmentos da consulta;
S: o conjunto de servidores do sistema;

S¢: o conjunto de servidores candidatos a servir o fragmento f da consulta, subconjunto de
S;

Tamy: o tamanho do fragmento f da consulta;
x;r+ assume 0 ou 1, indica se o fragmento f da consulta serd requisitado ao servidor i;

s;: assume 0 ou 1, indica se o servidor ¢ participa do conjunto de servidores solugao.

A equagao a seguir define a func¢ao do tempo de resposta total do sistema (apos o provi-

mento de todas as consultas):

T(FS) =YY M (3.2)

jeries, c@t)

A equacao a seguir define a funcao que quantifica o paralelismo do sistema, ou seja, a

quantidade de servidores participantes no escalonamento dos fragmentos das consultas:
P(S)=) s (3.3)
€S

Finalmente, a funcao objetivo do modelo busca um menor tempo de resposta no provi-
mento das consultas (minimizando o resultado da Equagao B2)) e uma maior distribui¢ao do
escalonamento, para evitar a concentragao da carga nos servidores mais capazes (maximizando
o resultado da Equagao B3):

O(F,S) = minimizar (T'(F,S) — P(S)) (3.4)
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N

Uma anélise aprofundada da fung¢io objetivo B4l no entanto, revelou que & medida em
que os fragmentos de uma consulta eram escalonados para algum servidor, a capacidade dis-
ponivel desse servidor era alterada, o que afetaria a decisao de escalonamento dos fragmentos
restantes da consulta. De fato, a capacidade disponivel (Equacao Bl de um servidor s6 pode
ser definida em um determinado instante. Essa caracteristica classifica o problema de escalo-
namento de fragmentos de consultas no sistema de virtualizacdo explorado como nao linear,
o que inviabiliza a simples utilizagdo da técnica de programacao linear. Com isto, optou-se
por utilizar uma técnica de otimizacao que utiliza uma abordagem heuristica no intuito de
escapar de minimos locais.

O principio do recozimento simulado (do inglés, simulated annealing), ¢ uma analogia
entre um processo de fundicdo e a solucdo de um problema de otimizacdo combinatéria,

proposto por ﬂK]_r_k_p_a.mgk_et_a.heJ (I]_%d)] O termo annealing refere-se a um processo térmico

que comega pela liquidificacdo de um metal a uma alta temperatura, seguido pela lenta e

gradativa diminuicdo de sua temperatura, até que o ponto de solidificacao seja atingido,
quando o sistema atinge um estado de energia minima. O resfriamento rdpido conduz a
produtos meta-estdveis, de maior energia interna, enquanto o resfriamento lento conduz a
produtos mais estiveis, estruturalmente mais fortes por terem menor energia interna.

Na analogia, os estados possiveis de um metal correspondem a solugoes do espaco de
busca, a energia em cada estado corresponde ao valor da fungdo objetivo e a energia minima
corresponde ao valor da solugao 6tima. A cada iteracao do método, um novo estado é gerado
a partir do estado corrente, através de uma alteragdo aleatéria neste. Se o novo estado
possui energia menor que o estado corrente, o novo estado passa a ser o estado corrente.
Caso o novo estado possua uma energia maior que o estado corrente, com uma diferenca
de A unidades, a probabilidade do novo estado se tornar o estado corrente segue a funcao

A/KT. sendo k a constante de Boltzmann e T a temperatura corrente do

de aceitacao P = e
sistema. Este procedimento é repetido até se atingir o equilibrio térmico. Quando o equilibrio
térmico é atingido a uma dada temperatura, essa é diminuida e uma nova iteracao do método
¢ iniciada. O processo como um todo termina quando a temperatura se aproxima de zero.

Dessa maneira, quanto maior a temperatura do sistema, maior a probabilidade de aceitacao
para uma transicdo de maior energia e, a altas temperaturas, cada estado tem praticamente
a mesma chance de se tornar o estado corrente. A possibilidade de uma transicao que piore a
solucdo permite que o processo escape de 6timos locais. Como a cada iteracdo a temperatura
¢ diminuida, no final do processo, praticamente nao se aceita transicoes de piora.

A aplicagao desse método em um problema de otimizacao demanda a configuragdo de um
conjunto de parametros de controle, que dependem sensivelmente do problema e s6 podem
ser determinados empiricamente. s principais parametros sdo: temperatura inicial, que
determina o quao aceitavel é uma transicdo de piora da solucao no inicio do processo; e
o tamanho do decréscimo da temperatura a cada iteracdo, que determina a insisténcia do
processo e quantos estados estiveis serao alcancados até que se determine qual o estado de
energia minima.

Para o problema de escalonamento tratado neste trabalho, um estado do sistema corres-
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ponde a uma op¢ao de escalonamento dos fragmentos da consulta a um sub-conjunto dos
servidores candidatos. Uma transi¢ao entre estados corresponde & troca de escalonamento
de um fragmento da consulta. A energia de um estado, grandeza que se busca minimizar, é
determinada pela funcao apresentada na Equacao B3l
T
B) = =L (3.5)

n

A funcao energia E, recebe um estado d como parametro. O estado contém informagoes
sobre 0 tamanho dos fragmentos da consulta, o servidor escalonado para servir cada fragmento
e a capacidade disponivel em cada servidor. A funcao T retorna o tempo de resposta previsto
para o fragmento f conforme seu escalonamento corrente e a capacidade disponivel no servidor
para o qual esta escalonado. n corresponde ao nimero de servidores diferentes que participam
do escalonamento no estado d do sistema. O esforco de minimizagao da funcao energia favorece
um escalonamento mais distribuido entre os servidores do sistema e um menor tempo de
resposta para servir os fragmentos.

Antes da primeira itera¢ao do método de recozimento simulado (RS), é necesséario definir
um estado inicial para o sistema. Para tal, é realizado um escalonamento aleatério dos frag-
mentos da consulta. Para calcular a energia de um determinado estado do sistema, soma-se
o tempo de resposta esperado para cada fragmento da consulta, devido ao escalonamento
atual e & capacidade disponivel de cada servidor envolvido no escalonamento. Desta maneira,
a solucao 6tima é a que implica no menor tempo de resposta possivel para cada um dos
fragmentos da consulta.

Para uma transicao entre estados do sistema, um fragmento da consulta é escolhido de
maneira aleatoria e, dentre os servidores candidatos, é selecionado outro servidor que nao
o atual responséavel por atender ao fragmento da consulta. Como consequéncia da troca de
escalonamento, as capacidades disponiveis dos dois servidores envolvidos na operacao sao
atualizadas.

A abordagem baseada em recozimento simulado é uma estratégia de otimizacao de simples
implementagao e, dependendo da qualidade de configuracao dos parametros, atinge resultados
satisfatorios. No entanto, por se tratar de um mecanismo que depende de assumir diversos
estados na busca de um potencial 6timo global, apresenta um alto custo computacional que,

em alguns casos, pode ser desvantajoso ainda que a solugao 6tima seja encontrada.






Capitulo 4

Implementacao e Configuracao das

Simulacoes

Este capitulo discute algumas decisoes de implementacao do modelo de indexacao de meta-
dados e fragmentacao de consultas e dos algoritmos de selecao de servidores. Os resultados
deste trabalho foram obtidos através de simulacOes e portanto buscou-se gerar, ainda que
sinteticamente, configuragoes genuinas de servidores, cenarios de dados e cargas de trabalho
para as simulagoes. Este capitulo também discute a configuracao do simulador de acordo com

a caracterizagdo da carga de trabalho realizada.

4.1 Detalhes de Implementacao

O indexador de meta-dados e o processador de consultas foram implementados na linguagem
C. Para tal, algumas adaptagoes foram realizadas sobre a biblioteca desenvolvida por m

)], que disponibiliza um tipo abstrado de dados para poligonos assim como os algoritmos
geométricos mais bésicos, como interseccdo de poligonos. O algoritmo de decomposicao de
poligonos em retangulos foi incorporado a essa biblioteca.

Em sua versdo original, essa biblioteca nao prové recursos para identificacdo tnica de
poligonos, e portanto o tipo abstrado de dados que representa os poligonos foi alterado. Um
mapa de bits foi associado a cada instdncia de um poligono, contendo o seu identificador
dnico em todo o sistema. Como o nimero de poligonos em todo o sistema pode ser alto,
foi necessario implementar um mapa de bits com suporte a um tamanho arbitrario, ainda
que eficiente em operacoes como interseccao de mapas. Para tanto, uma biblioteca m
)] foi adaptada.

Com a utilizagao desta implementacao de mapa de bits, foi possivel identificar a partir

de que conjunto de poligonos um outro determinado poligono foi gerado, a qualquer instante
durante a execugao dos algoritmos. Este recurso permitiu, por exemplo, que se evitasse cal-
cular a intersecgao de um par de poligonos miltiplas vezes durante os processos de indexagao
de meta-dados e processamento de consultas.

Os algoritmos de escalonamento de consultas foram desenvolvidos como mddulos de um
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simulador baseado em eventos, implementado na linguagem C+-+. Para a implementacao

dos algoritmos baseados na abstragao de recozimento simulado, foi utilizada uma biblioteca

cientifica ﬂﬁa.la.ss.l_M__ﬁt_all (IZO_Oﬂ)]

O algoritmo de decomposic¢ao de poligonos acrescentado a biblioteca de operagdes geomé-

tricas )] limita o simulador ao processamento de consultas por intervalos com
representacao através de poligonos concavos com angulos retos entre vértices adjacentes. No
entanto, a implementacgdo suporta que os poligonos tenham buracos, desde que a delimita-
cdo interna do poligono siga as mesmas caracteristicas. E importante observar, no entanto,
que esta restricdo se aplica apenas & implementacao do simulador utilizado para obter os
resultados aqui apresentados e nao ao modelo de indexacao de meta-dados e processamento

de consultas propostos. Existem algoritmos na literatura ﬂBQs.(Lﬁt_a.].Lel (IZ.0.0.d)] que suportam

poliedros (nao necessariamente retos ou bi-dimensionais) de maneira geral.

4.2 Parametros de Simulacao

A cada execucao do simulador, estd associado um conjunto de pardmetros que descreve,
dentre outras coisas, as caracteristicas das consultas a serem simuladas e a configuracao do
cenario de dados sobre o qual as consultas serdo feitas. A Tabela BTl apresenta os parametros
de simulagao utilizados considerando como aplicagao o Microscépio Virtual m

)], aplicagao na qual a geracao da carga de trabalho foi baseada. Esta aplica¢io armazena
dados que representam uma imagem de resolugao extremamente alta. Através do Microscopio
Virtual, usudrios sao capazes de especificar uma regiao da imagem para ser visualizada, assim
como especificar o nivel de zoom a ser utilizado para exibir a regido requisitada. Para tal, os
usuarios submetem consultas por intervalos especificos de dados, limitados por coordenadas

espaciais na imagem.

Parametro Unidade Valores
Tamanho do repositorio | pizels ou células 100k x 100k

de dados (~37,2 GB)
Tamanho da célula bytes 4 (codigo RGB)
Numero de servidores - 4,16

Fator de heterogeneidade | % dos servidores 50%
dos servidores
Tamanho da replicacao % do repositorio de | 0%, 20%, 40%,

(Fator x) dados 80%, 100%

Cobertura da replicagao % dos servidores 1, 20%, 40%,

(Fator y) 80%, 100%
resolucao da tela 1280x1024,

Tamanho da consulta

pizels 2048x1536

Tabela 4.1: Parametros de simulacdo para o Microscopio Virtual

O tamanho do repositorio de dados representa a quantidade total de dados passiveis de

serem consultados no sistema. De maneira geral, o tamanho do repositorio pode ser dado
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em numero de células, menor unidade enderecavel. Para o Microscopio Virtual, a célula é
uma abstracdo para um pizel da imagem bi-dimensional de alta resolugdo, que por sua vez
é representada pelo conjunto de células, ou seja, todo o repositério de dados. A imagem
utilizada nas simulagoes possui 100 mil células em cada uma das dimensoes. Consideramos
cada pizel (ou célula) representado por 4 bytes para expressar a sua cor em codigo RGB.
Assim, o repositorio soma aproximadamente 37,2 GB.

Para o tamanho das consultas, foram considerados diferentes tamanhos de retangulos,
que correspondem a diferentes resolucoes de telas: 1280x1024 e 2048x1536. No entanto, a
aplicacdo permite ao usuério selecionar entre diversos niveis de zoom, o que influencia no
tamanho das consultas, como discutido na Se¢ao EEZT]

Além do nimero de servidores, o simulador também permite que se especifique o grau de
heterogeneidade dos servidores, em termos da capacidade para servir consultas. A capacidade
dos servidores pode ser expressa em qualquer métrica que indique uma taxa limite de servico.
Para as simulacoes realizadas neste trabalho, consideramos a banda passante da interface
de rede dos servidores como o limitador de desempenho: 10 Mbps ou 100 Mbps. O fator
de heterogeneidade é o parametro que corresponde & porcentagem dos servidores com maior
capacidade de servico, no caso, os servidores com interfaces de redes mais rapidas. Para
os resultados apresentados neste trabalho, a rede foi considerada o gargalo do sistema. No
entanto, é trivial considerar outro recurso do sistema como o limitador de desempenho, como
por exemplo taxa de leitura de discos rigidos ou a capacidade do processador dos servidores
para atender a cada consulta.

A geragao dos cendrios de dados e os parametros de simulacao relacionados sao discutidos
na Secao

Para obter os resultados apresentados nesse trabalho, foram geradas 50 mil consultas (atra-
vés do estudo descrito na Secao EEZTl). Foram executadas varias simula¢oes com diferentes
conjuntos de parametros. No entanto, por questoes de objetividade, os resultados aqui apre-
sentados correspondem aos seguintes parametros: 16 servidores, 8 (os impares) com interfaces
de rede de 100Mbps e outros 8 (os pares) com interfaces de 10 Mbps; consultas com resolucao
2048x1536; os demais parametros conforme mostra a Tabela BTl

Para a execucgao do algoritmo de recozimento simulado, varias combinacoes de parametros

foram utilizadas para configurar a biblioteca utilizada ﬂG_a.]_a.as_l_M._et_a.]J (IQJ)_OEI)] O conjunto

de parametros do algoritmo se mostrou ser muito sensivel & configuracao do cenario de dados.

No entanto, a Tabela mostra os valores utilizados para os resultados apresentados neste
capitulo. Estes valores foram selecionados por apresentarem um bom compromisso entre

tempo de execucao e qualidade da solucao.

4.2.1 Geragao da Carga de Trabalho

A geracao da carga de trabalho foi baseada em uma aplicagao real fortemente dependente de
dados, o Microscépio Virtual. Para gerar uma carga de trabalho realista, foram analisados
historicos de consultas submetidas por usuérios reais enquanto utilizavam a aplicacao. O his-

torico de consultas dessa aplicagdo proveu informagoes quanto aos poligonos que representam
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Parametro Valor | Descricao
Determina quantos passos o algoritmo
Temperatura inicial 1500 K | tomaré e quao aceitavel é tomar uma

decisao de piora no inicio.

Constante que multiplica a temperatura

Constante de Boltzmann (k) | 1,0 o .
para tomar decisao de piora.

Taxa com a qual a temperatura diminui
a cada passo do algoritmo.
Temperatura minima 10-° Temperatura de parada do algoritmo.
Numero de iteracoes a serem

realizadas sem alterar T.

wr 1,002

Iteragoes para T fixo 10

Numero de tentativas 200 Niimero de tentativas a cada passo.

Tabela 4.2: Parametros para recozimento simulado utilizados na biblioteca GNU Scientific
Library.

a regiao da imagem que usuérios pretendiam visualizar, assim como o nivel de zoom utilizado,
que permite & aplicacao obter a quantidade de dados necessaria do repositorio para processar
a consulta. Na prética, o nivel de zoom atua como um multiplicador da area do poligono
requisitado.

Sumarizando, foi realizada uma caracterizagdo da popularidade dos niveis de zoom, po-
sicionamento e tamanhos de poligonos para o Microscopio Virtual. O grafico da Figura ET]
apresenta a distribui¢ao cumulativa do tamanho das consultas geradas com base nos histéricos
de consultas analisados. E possivel observar 5 diferentes niveis de zoom entre as consultas

geradas.

Distribuicdo cumulativa do tamanho das consultas

0.9

0.8

0.7

0.6

% das consultas

0.5

0.4

0.3
1le+07 1le+08 1le+09

Log. Tamanho da consulta — cumulativo (Bytes)

Figura 4.1: Distribuicao cumulativa do tamanho das consultas, em escala logaritmica.

As consultas menores, 13631488 bytes e zoom de 1x, s@o as mais populares na colecao
de consultas geradas, representando aproximadamente 37%. Uma discussao quantitativa do
tamanho das consultas em bytes serd apresentada adiante nesta dissertacao. Os outros niveis

de zoom presentes na colecao sdo: 4x, aproximadamente 17%; 8x, abaixo de 0,001%; 16x,
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aproximadamente 27%; e 64x, aproximadamente 18%.

Para que fosse possivel avaliar o comportamento dos algoritmos de escalonamento sob
diferentes demandas, foram geradas diferentes taxas de chegada de consultas ao repositério
de dados. Como as simulagdes lidam com um cenério de distribuigdo irregular de dados e
um conjunto de servidores heterogéneos, o limite maximo da taxa de chegada de consultas
utilizada nas simulagoes foi determinado empiricamente através de varias simulagdes. O limite
empirico encontrado foi de 305 consultas por hora para a mesma configuracao de cenério de
dados e conjunto de servidores utilizada para gerar os resultados apresentados neste trabalho
(16 servidores, consultas com resolucao 2048x1536). As simulagoes foram realizadas com
saltos de 10% entre os valores de 20% e 90% do limite empirico para a taxa de chegada de
consultas. Distribuigdes exponenciais foram utilizadas para calcular o tempo de chegada entre
consultas (IAT).

4.2.2 Geracgao da Configuracao dos Cenéarios de Dados

Apesar dos dados serem irregularmente distribuidos e replicados no repositério, alguns cui-
dados foram tomados para que houvesse uma coeréncia entre os diferentes cenarios de dados,
permitindo uma comparacao justa entre os resultados das diferentes simulacoes realizadas.

Os parametros responséveis por produzir a replicagao dos dados sdo: tamanho da replica-
¢ao (x) e cobertura da replicacdo (y). O tamanho da replicagao corresponde & porcentagem
do repositério que serd replicada entre os servidores enquanto a cobertura da replicagao é a
porcentagem dos servidores que receberao as fragoes de dados replicados durante a geracao
de um cenéario de dados. Como um exemplo, um cenério sem replicacdo de dados seria re-
presentado pelo parametro x = 0% (y nao se aplica nesta situacao). Em contrapartida, um
cenario com dados completamente replicados pode ser gerado com os valores de x e y iguais
a 100%.

Para simular um cenério no qual os dados sao irregularmente distribuidos e replicados, foi
projetado um algoritmo que distribui dados aleatoriamente entre os servidores. Este algoritmo
é capaz de controlar o nivel de replicacao de dados presente em um cenéario de dados, além de
garantir que todas as células do repositério estejam presentes em pelo menos um dos servidores

que compdem o sistema. O algoritmo segue os seguintes passos:

1. Respeitando o tamanho do repositorio de dados (especificado através do parametro), é
gerado um determinado nimero de poliedros retos de tamanho e posicionamento alea-

torios. Sao permitidas interseccoes entre os poliedros;

2. Operagoes de decomposicao sao executadas sobre todos os poliedros gerados no passo
anterior, juntamente com um poliedro representando todo o repositério de dados. O
resultado desse passo é um conjunto de poliedros retos maximais disjuntos, de maneira

que sua unido corresponda ao poliedro que representa o repositorio por completo;

3. Aleatoriamente, sao selecionados servidores para serem responsaveis por cada poliedro.

O algoritmo garante que cada servidor receba pelo menos um poliedro;
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4. O repositorio de dados é dividido em diversos poliedros de mesmo tamanho;

5. Aleatoriamente, é selecionado um sub-conjunto de poliedros de maneira que a soma de

suas areas corresponda a % da area de todo o repositorio;

6. Baseado em y, o algoritmo calcula quantos servidores devem receber cada um dos po-
liedros selecionados no passo anterior. Ou seja, para cada poliedro selecionado, sao
escolhidos aleatoriamente um ou mais servidores para serem responsiveis por prover a

fracao dos dados representada por aquele poliedro.

Apos a execucao dos passos listados, um cenario de dados irregularmente distribuidos e
replicados foi gerado de maneira que cada servidor hospeda pelo menos uma pequena fracao
de todo o repositorio de dados. Os passos de (1) a (3) garantem a propriedade de cobertura,
ou seja, toda fracao do repositério é alocada a pelo menos um servidor, e também gera a
irregularidade na distribuicao dos dados. Uma vez que a propriedade de cobertura é atendida,
os passos de (4) a (6) geram a replicacao de dados em si. O passo (4) produz varios poliedros de
mesmo tamanho para que se possa haver o controle sobre quanto dado é replicado no cenéario
(fator z). Em seguida, os passos (5) e (6) sdo responséveis por distribuir aleatoriamente, com
base no fator y, um nimero selecionado dos poliedros de mesmo tamanho.

Para que o impacto do tamanho e cobertura da replicacao dos dados fosse analisada, fo-
ram gerados varios cendrios de dados com diferentes valores para os fatores z e y. Como o
algoritmo projetado toma vérias decisdes de maneira aleatdria, os cenarios de dados seriam
potencialmente gerados com configuracoes que tornassem injustas comparacoes entre os re-
sultados das simulagoes. Portanto, foi implementado um processo de geragao incremental das
configuragoes dos cenérios de dados.

A Tabela Bl mostra os valores utilizados para os fatores x e y para as simulacoes que
geraram os resultados apresentados neste capitulo. Para um valor de x = 0%, nao ha repli-
cacao de dados, portanto cada porcao dos dados é hospedada por exatamente um servidor.
Para todos os cendrios gerados com os demais valores de z, a distribuicao original das fracoes
de dados é mantida. Desta maneira, a replicacdo dos dados para os diferentes valores de
x respeita a distribuicao original dos dados, resultante da configuragdo do cenario de dados
com z = 0%. Incrementalmente, o mesmo acontece entre os cenarios de dados com = = 20%
e v = 40% e assim por diante. Mais fracdes de dados sdo replicadas & medida em que o
parametro de tamanho da replicacdo aumenta, porém sempre respeitando a distribuicao dos
dados realizada para o valor anterior do parametro.

Analogamente ao processo descrito para o tamanho da replicagio, a cobertura da replica-
¢ao também é gerada incrementalmente. Em um cenério de dados com o minimo de cobertura
de replicacao (y = 1), as fracoes replicadas do repositorio sao hospedadas em exatamente um
servidor, além do servidor que recebeu aquela fracao dos dados no cenério gerado com z = 0%.
Para uma dada fracao replicada do repositério de dados, & medida que o fator y cresce, a co-
bertura de replicacao é incrementada e novos servidores receberdo uma copia da fracao de

dados até que o fator de cobertura seja alcancado.



Capitulo 5

Resultados das Simulacoes

Este capitulo discute os resultados de simulacao, avaliando o desempenho do sistema sob
diferentes configuracoes de replicagao e distribuicao de dados, comparando os algoritmos de
escalonamento de consultas propostos e analisando os aspectos de balanceamento de carga no

sistema.

5.1 Analise de Balanceamento de Carga

Uma vez que os dados estao potencialmente distribuidos em aglomerados de servidores ou até
mesmo em grades computacionais, algoritmos ideais de sele¢ao de servidores devem considerar
a heterogeneidade da capacidade computacional dos servidores, assim como a carga imposta
a eles a cada instante. Por exemplo, como os servidores podem estar conectados aos clientes
através de conexdes WAN /LAN de diferentes capacidades, selecionar um servidor conectado
aos clientes através de uma conexdo lenta para servir um fragmento muito grande de uma
consulta pode tornar o tempo de resposta do servico inaceitavel. Em contrapartida, selecionar
sempre os servidores com as melhores conexdes com os clientes pode sobrecarregar as conexoes
ao ponto de resultar em um servico de baixa qualidade.

Como os servidores em grades computacionais normalmente apresentam diferentes capa-
cidades computacionais, o balanceamento de carga nao deve implicar na requisicao de uma
quantidade similar de bytes para cada um dos servidores. Um balanceamento de carga ideal
para servidores heterogéneos deve resultar em uma relacao entre a capacidade de servigo de
cada servidor e a carga de trabalho imposta a ele. Os graficos da Figura BJl mostram a
quantidade de bytes requisitados a cada servidor em simulagoes sobre diferentes configura-
¢oes de repositorios e utilizando diferentes algoritmos de escalonamento de consultas. Para a
geracao desses graficos, foram submetidas ao sistema 274,5 consultas por hora (90% do limite
mAaximo).

No repositorio simulado, os servidores representados por nimeros impares apresentavam
conexoes de 100 Mbps, enquanto os servidores pares apresentavam conexdes mais lentas (10
Mbps). Desta maneira, um bom balanceamento de carga resultaria em uma maior concentra-

¢ao dos bytes requisitados aos servidores impares.
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Figura 5.1: Bytes transferidos por cada servidor em repositorio submetido a uma taxa de
chegada de 274,5 consultas por hora.

Em todos os graficos da Figura BTl pode-se observar que o algoritmo aleatoério, AL, requi-
sita aproximadamente a mesma quantidade de bytes para as duas categorias de servidores,
independente de terem maior ou menor capacidade de servico. O motivo pelo qual a dis-
tribuicdo dos bytes entre cada um dos servidores nao é similar é que os intervalos de dados
estao distribuidos e replicados irregularmente entre os servidores e no entanto, tém diferentes
popularidades. Por isto, os servidores 5 e 6, no grafico da Figurapor exemplo, serviram
mais bytes que os demais. Alguns intervalos populares dos dados nao estavam replicados no
repositorio e com isto esses servidores foram os tinicos candidatos para servi-los.

Os demais algoritmos no entanto, concentram uma maior parte de suas requisicoes nos
servidores de maior capacidade. No repositério correspondente ao grafico da Figura
RRP, GUL e RS escalonaram, respectivamente, 63%, 65% e 61% dos bytes para serem requi-
sitados para os servidores com melhores conexdes com os clientes, em contraste com os 50%
escalonados por AL.

Para o grafico da Figura , cada porcao replicada do repostiorio foi replicada em adi-
cionais 40% dos servidores participantes do sistema (fator y de 20% para 60%). O aumento

da cobertura dos dados replicados oferece mais opcoes aos algoritmos, permitindo um melhor
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escalonamento. Nesse repositorio, RRP, GUL e RS escalonaram, respectivamente, 64%, 65%,
e 62% dos bytes para serem requisitados para os servidores com maior capacidade. No caso,
o impacto do aumento do fator y na divisdo dos bytes entre as categorias de servidores foi
marginal uma vez que os dados ja replicados nao se tratavam dos mais populares. E possi-
vel observar, no entanto, um melhor balanceamento de carga entre cada um dos servidores.
Por exemplo, houve um melhor balanceamento entre a quantidade de bytes requisitados ao
servidores 1, 9, 13 e 15.

O gréfico da Figura exibe a distribuicao da requisi¢do por bytes em um repositério
com 40% mais dados replicados(fator x de 40% para 80%), com a mesma cobertura de 20% dos
servidores. Enquanto o aumento na replicacao nao afetou a distribuicdo dos bytes feita pelo
algoritmo aleatorio, RRP, GUL e RS passaram a requisitar, respectivamente, 76%, 81% e 77%
dos dados para os servidores mais capazes. Quanto maior o tamanho do repositério replicada,
maior a probabilidade dos intervalos populares de dados serem replicados e maior a chance
desses estarem presentes em servidores de alta capacidade, o que favorece significativamente
um bom escalonamento de consultas. No grafico, o escalonamento de bytes para o servidor 6,
um servidor com conexao de baixa velocidade, caiu em aproximadamente 50%.

O grafico da Figura exibe a concentragdo da transferéncia dos bytes requisitados em
um repositério com tamanho e cobertura de replicacdo méaximos. Esse repositorio fornece aos
algoritmos todas as opgoes possiveis de escalonamento e portanto, todos os algoritmos, com
excecao do aleatorio, concentram mais de 90% dos bytes requisitados nos servidores de maior
capacidade de servigo (os impares). O motivo pelo qual nem todos os bytes sao requisitados aos
servidores de maior capacidade é que existe um compromisso entre a quantidade de fragmentos
de consultas pendentes em um servidor e o seu tempo de resposta e como os dois algoritmos
propostos neste trabalho utilizam o conceito de capacidade disponivel, em alguns casos os
fragmentos de consulta foram escalonados para os servidores de menor capacidade de servigo,

com a expectativa de um melhor tempo de resposta.
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Figura 5.2: Bytes transferidos por cada servidor em repositério completamente replicado (z
e y = 100%) a uma taxa de chegada de 274,5 consultas por hora.
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A heterogeneidade dos servidores no sistema simulado pode ser observada através dos
graficos da Figura Os servidores impares possuem uma maior capacidade de servigo e
portanto apresentaram um menor tempo de resposta por byte servido. O gréfico apresenta o
tempo médio necessario por cada servidor para servir um byte de dados. O valor médio foi
utilizado por melhor resumir o comportamento do tempo de servico ao longo da submissao
de toda a carga de trabalho aos servidores. Como a quantidade de fragmentos sendo servidos
a0 mesmo tempo por um servidor influencia no tempo de servico de cada byte, apresentar
valores como tempo méaximo ou minimo de servico, retrataria momentos de pico ou vale da

carga de trabalho e nao mostraria com clareza a heterogeneidade dos servidores.
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Figura 5.3: Tempo médio necessario para servir cada byte por cada servidor em um repositério
com 80% dos dados replicados, com cobertura de 20% (z = 80% e y = 20%).

No grafico da Figura , apesar do algoritmo baseado em recozimento simulado ter
resultado em um menor tempo de resposta por byte servido pelo servidor 6, em relagdo aos
demais algoritmos, ainda é possivel observar que o tempo de resposta obtido por este servidor
se destacou dos demais. E contra intuitivo observar que, para a maioria dos servidores com
maior capacidade de servigo (os impares), o algoritmo aleatorio apresentou menores tempos de
servico do que os demais algoritmos. Isto ocorre por este algoritmo distribuir uniformemente
requisicoes entre todos os servidores, enquanto os demais tendem a concentrar mais requisicoes
nos servidores mais capazes. Assim, o uso do algoritmo alteatério resulta em menores cargas
nos servidores de maior capacidade e, por conseqiiéncia, esses servidores conseguem servir
a estas requisi¢oes mais rapidamente. Este fato, porém, ndo implica em melhor tempo de
resposta das consultas como um todo, uma vez que os servidores de menor capacidade recebem
aproximadamente metade de toda a carga imposta ao sistema. A relagdo entre o desempenho
do sistema e os algoritmos utilizados sera discutida em detalhes na Secao

A diferencga entre os tempos de resposta por byte transferido se agrava ainda mais & medida
que a taxa de chegada de consultas aumenta. No grafico da Figura , o algoritmo
baseado em recozimento simulado se manteve como o algoritmo de escalonamento com o

melhor resultado. Ainda assim, o tempo de resposta por byte transferido pelo servidor 6 é
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maior que o dobro do tempo de resposta alcancado pelos demais servidores.

Como mencionado anteriormente, os intervalos de dados possuem diferentes tamanhos
e diferentes niveis de popularidade entre as consultas submetidas. O gréfico da Figura B4
mostra que alguns intervalos de dados chegam a ser requisitados em mais de 40% das consultas
submetidas ao sistema. A mesma anélise utilizada para gerar este grafico apontou que mais de
75% dos intervalos de dados presentes no indice global nao foram requisitados por nenhuma
das consultas submetidas ao sistema.

Popularidade dos intervalos de dados
0.45

0.4

0.35

Popularidade
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0.1

0.05

0 | | I
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Figura 5.4: Enquanto mais de 75% dos intervalos de dados nao sao consultados mais de uma
vez, alguns poucos intervalos de dados (menos de 0,001%) sdo requisitados em mais de 20%
das consultas, chegando a um extremo de aproximadamente 42% das consultas.

Em algumas configuracoes de dados, é possivel que alguns dos intervalos de dados mais
populares nao sejam replicados, e portanto, um tnico servidor fique responsavel por servir
esses dados. Com uma alta taxa de chegada de consultas, a capacidade de servigo disponivel
no servidor diminui e os intervalos de dados pendentes sdao servidos a taxas muito baixas.
Esta situagao de concentragao de carga pode ainda ser agravada caso o servidor responséavel
possua baixa capacidade de servico, como no caso do servidor 6, ilustrado pela Figura

Ainda como uma andlise das caracteristicas de balanceamento de carga do sistema e dos
algoritmos implementados, foi observado o coeficiente de variacao (CV) entre os tempos de
resposta dos fragmentos de uma consulta. O grafico da Figura Bl mostra o valor médio do CV
para os diferentes algoritmos implementados e sob diferentes taxas de chegada de consultas
submetidas ao sistema.

O tempo de resposta dos fragmentos das consultas apresentam um valor médio do CV
alto até mesmo sob baixas taxas de chegada de consultas. Por exemplo, o valor médio para
uma taxa de 61 consultas por hora é aproximadamente 1 para todos os algoritmos de esca-
lonamento, com exce¢ao do algoritmo aleatério, cujo valor varia de maneira independente da
taxa de chegada das consultas ou da configuracao do repositorio. O CV aumenta com a taxa
de chegada de consultas. No caso ilustrado, o valor médio atingiu aproximadamente 2, com

algumas consultas atingindo coeficientes extremamente altos, como 10.
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Coeficiente de Variacdo do Tempo de Resposta dos Fragmentos de Consulta
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Figura 5.5: Variagdo entre tempos de resposta dos fragmentos de uma consulta aumentam
com a taxa de chegada de consultas submetidas ao sistema. Repositorio com 60% dos dados
replicados, com cobertura de 60% (z e y = 60%).

Os altos valores de CV indicam que, enquanto alguns fragmentos das consultas sao servidos
com um baixo tempo de resposta, outros fragmentos demoram para ser servidos, seja devido
a um servidor com baixa capacidade disponivel, baixa cobertura de replicacdo ou devido a
um fragmento de consulta muito maior do que os demais. Uma vez que o maior tempo de
resposta entre os fragmentos de uma consulta é considerado o tempo de resposta da consulta,
o comportamento ilustrado na Figura representa uma oportunidade de melhoria para o
sistema. Dado que os algoritmos de escalonamento conseguem prever o tempo de resposta
de cada fragmento de uma consulta, a quantidade minima de recursos poderia ser alocada a
cada um dos fragmentos que sdo servidos rapidamente, de maneira que todos os fragmentos
sejam servidos com o mesmo tempo de resposta do fragmento mais lento. Esta melhoria nao
impactaria negativamente no tempo de resposta das consultas uma vez que este é definido pelo
tempo de resposta do fragmento mais lento, que continuaria sendo servido tao rapido quanto
possivel, de acordo com a métrica utilizada pelo algoritmo de escalonamento. No entanto,
os recursos dos servidores seriam utilizados de maneira mais inteligente, o que resultaria em

uma melhoria global no tempo de resposta das consultas.

5.2 Analise de Desempenho

Como citado anteriormente, foi determinado empiricamente um intervalo de taxas de chegada
de consultas suportado pelo sistema composto de servidores heterogéneos e uma configuragao
de dados irregularmente distribuidos e replicados. Com o objetivo de avaliar o desempenho do
sistema, utilizando diferentes algoritmos de selecdo de servidores, foram realizadas simulacoes
do sistema sob diferentes taxas de chegada de consultas dentro do intervalo suportado pelo
sistema. A métrica de desempenho considerada para o sistema de virtualizagao de dados foi o

tempo de resposta das consultas por ele atendidas. Ainda, o valor médio dos varios tempos de
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resposta foi utilizado como uma medida global de desempenho. Como a carga atual imposta
a um servidor afeta diretamente o seu tempo de servico de dados, a utilizacao de valores como
tempo méaximo ou minimo de resposta retratariam momentos especificos dos experimentos,
nos quais a carga de trabalho apresentou picos ou vales de requisigoes.

A Figura mostra o desempenho dos diferentes algoritmos de escalonamento de frag-
mentos de consultas em um repositorio completamente replicado. Nesse repositério, todas as
opgoes possiveis de escalonamento de fragmentos estao disponiveis para os algoritmos de se-
lecao de servidores. Deste maneira, apenas a capacidade dos servidores e a carga instantanea

imposta a eles limitam o escalonamento de um fragmento de consulta a um dos servidores do

sistema.
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(a) O desempenho do sistema com o algoritmo ale- (b) Algoritmo baseado em recozimento simulado re-
atorio se deteriora sensivelmente com o aumento da  sultou em um ganho de aproximadamente 50% de
taxa de chegada de consultas. desempenho.

Figura 5.6: Tempo médio de resposta em funcao da taxa de chegada de consultas em um
repositorio completamente replicado. (z e y = 100%).

E possivel observar no grafico da Figura que o algoritmo aleatério leve o sistema
ao ponto de saturacdo muito antes dos demais algoritmos. Isto ocorre uma vez que nao
héa qualquer esfor¢o por parte do algoritmo para selecionar o servidor mais apropriado para
servir cada um dos fragmentos das consultas. Para permitir um melhor contraste entre os
demais algoritmos, as mesmas curvas foram apresentadas no grafico da Figurap.6(b)|e a curva
referente ao algoritmo aleatério foi removida por questdes de escala.

A utilizacao do algoritmo round robin ponderado resultou em um ganho de desempenho
entre 72,0% e 92,1% quando comparado com o sistema operando com o algoritmo aleatorio. O
esforco voltado para o balanceamento da carga dos servidores (escolhendo-os alternadamente
para servidor fragmentos das consultas) e as tomadas de decisdes ponderadas pela capaci-
dade de servico dos servidores sdo os responsédveis por tal ganho de desempenho. Ainda, a
degradagdo do desempenho foi menos sensivel ao aumento da taxa de chegada de consultas.

Ao considerar a carga instantanea imposta aos servidores do sistema e o tamanho dos frag-
mentos das consultas, o algoritmo baseado no paradigma guloso conquistou um desempenho
ainda melhor sobre a mesma configuracao de dados. Os ganhos de desempenho do algoritmo

guloso sobre o algoritmo round robin ponderado variaram entre 1,6% e 9,0%.



38 CAPITULO 5. RESULTADOS DAS SIMULAGOES

O algoritmo baseado na abordagem de otimizacao alcancou um ganho de desempenho de
aproximadamente 47% com relacao ao algoritmo guloso. Ao contrario do algoritmo guloso,
que busca o melhor escalonamento disponivel para cada um dos fragmentos da consulta, o
algoritmo baseado em recozimento simulado busca o melhor escalonamento com uma visao
global do tempo de resposta da consulta. Desta maneira, os fragmentos de uma mesma, con-
sulta nao disputam entre si pelo melhor tempo de resposta, favorecendo o tempo de resposta
global.

Um repositorio completamente replicado torna disponivel para os algoritmos de selegao de
servidores, todas as possiveis alternativas de escalonamento uma vez que todos os servidores
sao candidatos para atender a uma consulta por intervalos de dados. Esta configuragao de
dados nos permite observar uma caracteristica interessante dos algoritmos de escalonamento
propostos. Através do grafico da Figura é possivel observar que, estando dentro do li-
mite suportado pelo sistema, a taxa de chegada de consultas ndo impoe virtualmente qualquer
influéncia sobre o tempo de resposta das consultas submetidas a um repositério completamente
replicado. Esta caracteristica indica que os algoritmos propostos fazem boa utiliza¢ao das in-
formacgoes quanto a carga instantanea imposta e heterogeneidade dos servidores que compdem
o sistema de virtualizagao de dados.

No entanto, replicacao total dos dados nao é a configuracdo mais comum nos reposi-
torios para os quais o sistema de virtualizacao de dados explorado foi desenvolvido. Mais
comumente, intervalos de dados sao replicados irregularmente entre os servidores e em alguns
casos, intervalos populares de dados estao disponiveis em uma tinica fonte de dados. O gréfico
da Figura B7 mostra o desempenho do sistema sobre um repositério com baixa taxa de repli-
cagio (20%), ainda que com uma alta taxa de cobertura (60%). O tempo de resposta médio
das consultas submetidas a este repositério foi ordens de grandeza maior do que o tempo de
resposta obtido no repositério completamente replicado. Esta diferenca no tempo de resposta
se da pela concentracao de intervalos de dados populares em um tnico servidor, e em muitos
casos, um servidor com baixa capacidade de servico.

Com a existéncia de um ponto de contencao, o desempenho do sistema utilizando os al-
goritmos propostos passou a ser sensivel a taxa de chegada de consultas, assim como com os
algoritmos AL e RRP no repositério descrito anteriormente. Apesar dos algoritmos apresen-
tarem desempenhos mais similares em situagoes de contencao, ainda é possivel observar que
o algoritmo baseado em recozimento simulado atingiu o ponto de saturacao mais lentamente
que os demais, e portanto, desempenhou melhor sob altas taxas de chegada.

Como os servidores que compdem o sistema sdo heterogéneos e os intervalos de dados
apresentam diferentes niveis de popularidade, o sistema se beneficia muito mais de uma maior
taxa de replicacdo do que de uma maior cobertura dos dados replicados. O impacto de se
disponibilizar mais opgoes de escalonamento para fragmentos menores e menos populares
(maior cobertura de replicagdo) é menor do que a existéncia de um minimo de distribuicao
das porgoes mais populares do repositorio de dados (maior taxa de replica¢ao). O gréfico da
Figura permite observar que, ainda que com uma baixa cobertura dos dados replicados

(20%, 3 servidores), a distribuicdo da maior parte do repostiorio e diminui¢ao do numero de
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Figura 5.7: Tempo médio de resposta em funcao da taxa de chegada de consultas em um
repositorio com 20% dos dados replicados, com cobertura de 60%. (z = 20% e y = 60%).

pontos de contengao teve um impacto fundamental no desempenho do sistema. Com uma
taxa de replicagao de 80%, o desempenho do sistema se aproximou do desempenho obtido em

uma configuracao de replicacao total.
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Figura 5.8: Tempo médio de resposta em funcao da taxa de chegada de consultas em um
repositorio com 80% dos dados replicados, com cobertura de 20%. (z = 80% e y = 20%).

A existéncia de alguns poucos pontos de contencao fazem com que os algoritmos propostos
sejam sensiveis & taxa de chegada das consultas, ainda que dentro do intervalo suportado pelo
sistema. O desempenho do algoritmo aleatorio nao foi ilustrado no grafico por questoes de
escala. Seu tempo de resposta médio variou entre 59,7 e mais de 38660 segundos.

Os gréficos da Figura dao suporte a esta constatacdo. Na Figura , pode-se
observar que um aumento na cobertura dos dados replicados nao necessariamente exercem

influéncia no desempenho do sistema. Como a maioria dos intervalos de dados apresentam
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baixa popularidade (como mostrou o gréafico da Figura B4l), a uma baixa taxa de replicacao,
as chances sdo grandes de serem replicados apenas intervalos de dados pouco populares e
neste caso, uma maior cobertura da replicacao destes intervalos de dados néao traz beneficios

significativos para o sistema em termos de tempo de resposta.
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(a) Maior cobertura dos dados replicados nao ne- (b) O desempenho do sistema é favorecido pela re-
cessariamente melhora a escalabilidade do sistema plicagdo de intervalos de dados populares, o que di-
com servidores heterogéneos, uma vez que dados minui os pontos de contengao (y = 20%).
replicados podem se concentrar em servidores com

menor capacidade de servigo (z = 20%).

Figura 5.9: Tempo médio de resposta a uma taxa de chegada de 274,5 consultas por hora.

Através do grafico da Figura foi possivel observar que um aumento na taxa de
replicacao do repostitério favorece diretamente o desempenho do sistema. Uma vez que os
intervalos dados mais populares sao replicados, uma maior taxa de cobertura desses intervalos
tende a impactar diretamente no tempo de resposta das consultas, uma vez que aumentam-se

os pontos de distribui¢do de carga.



Capitulo 6

Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho prop6s um modelo de indexacao de meta-dados e processamento de consultas
que permite a criagdo de um sistema de virtualizacao de dados em repositérios irregularmente
replicados e distribuidos. O modelo proposto se baseia em algoritmos geométricos para in-
dexar os meta-dados referentes aos dados hospedados em cada fonte de dados no sistema.
O modelo se estende também ao processamento de consultas por intervalos de dados para o
sistema de virtualizacao. De maneira semelhante ao método de indexacao de meta-dados, o
processamento de consultas representa cada consulta como um conjunto de fragmentos através
de uma seqiiéncia de operaces geométricas.

O modelo proposto é flexivel e pode ser facilmente adaptado para suportar diversos tipos
de aplicacoes sobre o sistema de virtualizacdo de dados. A utilizacdo do modelo junto a novas
aplicagoes demanda apenas que se determine o nimero de dimensoes desejadas para as repre-
sentagoes geométricas e que seja definido um mapeamento entre os limites dos repositérios de
dados ou parametros da aplicacao e um espaco de coordenadas.

Dois algoritmos de escalonamento foram propostos para guiar a decisao de qual servidor
deve servir cada um dos intervalos de dados que compoem uma consulta. O desempenho dos
algoritmos desenvolvidos foi comparado com o de algoritmos mais bésicos. Ao considerar a
carga instantanea & qual os servidores do sistema estao submetidos, os algoritmos propostos
apresentaram ganhos significativos em tempo de resposta, como fruto de um melhor escalona-
mento dos fragmentos das consultas e um balanceamento de carga mais justo entre as fontes
de dados.

Os resultados das simulagbes apresentaram o algoritmo baseado em recozimento simulado
como a melhor estratégia de escalonamento de fragmentos de consultas, resultando em melho-
rias de desempenho de até 47% quando comparado com o algoritmo baseado na abordagem
gulosa. O desempenho do algoritmo baseado em recozimento simulado se destacou princi-
palmente quando submetido a taxas de chegada de consultas proximas do limite suportado
pelo sistema de virtualizagao, enquanto os outros algoritmos estudados atingem seu ponto de
saturacao com taxas de chegada mais baixas.

O trabalho apresentou um contraste do desempenho do sistema entre diferentes configu-

racoes de dados. A caracterizagdo da carga de trabalho do Microscopio Virtual mostrou que

41
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alguns intervalos de dados sdo extremamente populares, podendo ocorrer em mais de 40%
das consultas. Por este motivo, configuragoes nas quais os intervalos de dados mais popu-
lares apresentam uma baixa taxa de replicacao limitam significativamente o desempenho do
sistema. O desempenho do sistema se mostrou muito pouco sensivel & taxa de chegada de
consultas em um repositério completamente replicado. A taxa de cobertura da replicacao dos
dados s6 passou a influenciar significativamente no desempenho do sistema uma vez que os
intervalos mais populares foram replicados. Estas constatagoes permitiram apontar os inter-
valos de dados mais populares como os principais pontos de contencao do sistema, dado um
limite maximo de taxa de chegada de consultas suportado. O limite citado é definido pela

capacidade de servico dos servidores que compdem o sistema.

6.1 Trabalhos Futuros

O algoritmo baseado em recozimento simulado necessita de configuracao de um conjunto de
parametros para cada aplicacao alvo, o que justifica a ado¢do de um algoritmo mais genérico,
ainda que seu desempenho nao supere o obtido através da técnica de recozimento simulado.
O algoritmo guloso segue uma abordagem simples para selecionar servidores para atender
consultas por intervalos de dados, o que favorece seu tempo de execucao. No entanto, outros
passos baseados em diferentes heuristicas podem refinar as solugoes obtidas pelo algoritmo
guloso sem afetar significativamente o seu tempo de execugao.

O estudo de coeficientes de variacao indicou uma grande diferenca entre os tempos de
resposta dos fragmentos de uma consulta. Apesar do fragmento de consulta com maior tempo
de servigo determinar o tempo de resposta da consulta como um todo, na versao atual do
sistema, todos os fragmentos de uma consulta sdo servidos o mais rapidamente possivel.
Desta maneira, fragmentos criticos para o tempo de resposta de uma consulta consomem
tantos recursos dos servidores quanto os demais fragmentos. O sistema deveria ser capaz de
alocar recursos para o servico de fragmentos de consultas de acordo com o quao decisivo é
o fragmento para o tempo de resposta da consulta. Desta maneira, o servigo de fragmentos
menores poderia ser adiado para favorecer o tempo de resposta de fragmentos maiores ou
ainda, esses fragmentos poderiam ser alocados a servidores com menor capacidade de servigo.
Medidas como essas poderiam diminuir o tempo de resposta das consultas.

Os resultados deste trabalho mostraram que a contencao de recursos em torno de porcoes
de dados com alta popularidade é um fator decisivo no tempo de resposta das consultas
submetidas ao sistema. Muitos dos sistemas de virtualizagdo de dados existentes agem como
replicadores de dados sob demanda. Existem oportunidades interessantes a serem exploradas
com relagao & replicacdo de dados em configuracoes irregulares como as enderecadas nesta
dissertagdo. Como os repositorios abordadas sao grandes, o compromisso entre desempenho
e utilizacdo de recursos de armazenamento se torna extremamente critico. Como a qualidade
do servico provido ao cliente depende, dentre outras coisas, de sua proximidade na rede com
relacao ao servidor, é importante associar a necessidade de replicacao de determinadas porcoes

dos dados a um sub-conjunto dos clientes do sistema. Ainda, as porc¢oes de dados que devem
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ser replicadas tendem a ser irregulares uma vez que apenas alguns fragmentos em comum
entre as consultas seriam recorrentes, justificando a utilizacdo de recursos para replicacao.
Uma outra direcao interessante seria a exploracao da informacdo de popularidade das
porgoes de dados nos algoritmos de escalonamento de consultas. Um exemplo de abordagem
seria buscar diminuir a carga imposta sobre servidores que hospedam dados mais populares.

Um outro conceito que explora a popularidade de objetos de consulta é caching. Sistemas

de caching com granularidade fina i (I]_9_9_d)], que permitem a consultas re-
utilizarem, parcialmente, os resultados obtidos por consultas anteriores, teriam uma aplicacao
interessante em repositorios irregulares como os descritos neste trabalho, uma vez que apenas
pequenos fragmentos de uma consulta poderiam ser mantidos em memoria principal. Alguns
dos sistemas de caching providos pelos proprios mecanismos de armazenamento de dados nao
possuem granularidade menor do que uma consulta por inteiro, o que resultaria na manutencao
de fracoes de dados pouco populares em cache, impactando no tempo de resposta do sistema.
Nos casos de aplicagoes que permitam a divisao do problema através de uma abordagem
como "dividir para conquistar", a utilizacao de sistemas de caching semantico
ﬂGQdﬁ_ﬁMf_ﬁl (I]_9_9_d)] resultariam em diminuigoes dréasticas na transferéncia de dados atra-

vés da rede (dados pré-processados seriam transmitidos). No entanto, compromissos devem

ser avaliados uma vez que a carga de processamento de consultas nos servidores tende a

aumentar devido ao processamento local realizado nos mesmos.
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