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ResumoGrandes volumes de dados são gerados diariamente por experimentos, simulações e váriosoutros tipos de apliações. É omum observar situações nas quais porções desses dadossão irregularmente repliadas e distribuídas em diferentes fontes de dados. A repliação edistribuição irregulares se dão pela geração independente dos diferentes intervalos de dadosorrelaionados e pela freqüente ausênia de olaboração no ompartilhamento de parte dessesvolumes de dados.É desejável ser possível lidar om essas várias porções de dados irregulares (repliados ounão) omo um únio repositório. A virtualização de dados torna isto possível e é o prinipalfoo deste trabalho. Nesta dissertação, exploramos um sistema apaz de lidar om dados irre-gularmente repliados e riar uma visão virtual únia a partir da união de porções irregularesdos dados disponíveis em ada uma das fontes de dados que ompõem o sistema.Apresentamos uma modelagem geométria dos intervalos de dados que suporta a virtu-alização de um repositório de dados irregularmente repliado e distribuído, assim omo ummeanismo de indexação de meta-dados que permite o proessamento de onsultas por inter-valos de dados submetidas ao repositório disponível no sistema de virtualização de dados.Esta dissertação também propõe dois algoritmos de esalonamento de fragmentos de on-sultas baseados nas abordagens gulosa e reozimento simulado. Esses algoritmos são respon-sáveis pela seleção de qual servidor é responsável por servir ada fragmento de uma onsultapor intervalo de dados. Os algoritmos busam minimizar o tempo de resposta das onsultase balanear a arga de trabalho entre os servidores onsiderando sua apaidade de serviço earga de trabalho instantânea. A omparação de desempenho dos algoritmos é baseada emsimulações e os valores dos parâmetros utilizados foram obtidos a partir da araterização daarga de trabalho de uma apliação real e fortemente dependente de dados (o MirosópioVirtual).
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AbstratLarge volumes of data are generated every day by experiments, simulations and all sortsof appliations. It is ommon to observe situations where portions of data are irregularlyrepliated and distributed in di�erent data soures. The independent generation of orrelateddata and lak of ollaboration on sharing these data result in an irregularly repliated anddistributed data set.It would be desirable to be able to handle these several piees of irregular data (repliatedor not) as a unique large dataset. This is alled data virtualization and is the fous of thiswork. On this dissertation, we explore a system whih is apable of dealing with irregularlyrepliated data and is able to reate a virtual view of the union of the individual irregularportions of data hosted by eah data soure.We present a geometri model to represent data intervals. The model allows for virtualiza-tion of an irregularly repliated and distributed data set. The work also presents a meta-dataindexing mehanism to allow the system to proess ranged queries submitted to the data setavailable through the data virtualization system.Two query fragment sheduling algorithms are proposed, based on the greedy and simula-ted annealing approahes. These algorithms are responsible for the seletion of whih serverwill be in harge of serving eah data query fragment. The algorithms try to minimize thequeries' response time and to balane the load between the servers, taking into aount theirdi�erent servie apaities and the workload to whih eah server is submitted to at any giventime. The performanes of the algorithms are ompared based on simulation results and theparameter values used were taken from the workload haraterization of a real data-orientedappliation (the Virtual Mirosope).
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Capítulo 1IntroduçãoDiversas ategorias de apliações, omo simulações de fen�menos naturais e apliações i-entí�as, dependem fortemente de dados e geram grandes quantidades de informação. Fre-quentemente, o volume de dados tratado por essas apliações é grande o su�iente para queseja neessário sua distribuição em diversos servidores. Em muitos asos, esses dados sãoorrelaionados, ainda que possivelmente gerados por proessos independentes. Por exemplo,diferentes grupos de pesquisa em físia poderiam simular o mesmo fen�meno físio utilizandodiferentes intervalos de parâmetros, podendo gerar porções disjuntas de informação. Possí-veis interseções entre esses intervalos de parâmetros permitem que dados repliados tambémsejam gerados por esses proessos independentes.Como normalmente altos ustos omputaionais estão assoiados à geração dos dadosproduzidos por essa ategoria de apliações, é desejável que diferentes organizações possamompartilhar suas porções dos dados, resultando na disponibilização de um repostiório dedados únio e mais abrangente.À medida que os dados das diferentes organizações são gerados independentemente, in-tervalos desses dados são repliados sem qualquer noção global. Esta repliação de maneiraompletamente desorganizada resulta em on�gurações irregulares de dados sob o ponto devista de um repositório global.Quando distribuídos, diferentes porções desses dados tendem a estar armazenadas atravésde diferentes sistemas, omo banos de dados ou sistemas de arquivos. O gereniamento dasdiferentes interfaes de aesso aos vários sistemas de armazenamento de dados se torna umatarefa muito omplexa para ser desempenhada por todos os usuários dos dados. Assim, éimportante que exista uma interfae que torne transparente a loalização dos dados, assimomo seu meanismo de armazenamento. Esta interfae transparente de aesso aos dados éprovida por um serviço onheido omo virtualização de dados.Para ompartilhar seus dados através dos sistemas de virtualização onvenionais, as or-ganizações preisariam delegar reursos extras de armazenamento, assim omo os dados aserem ompartilhados. O sistema de virtualização, por sua vez, utilizaria esses reursos dearmazenamento para distribuir os dados de maneira organizada e otimizada, resultando emuma on�guração regular dos dados. Além de demandar uma oordenação entre as diferentes1



2 Capítulo 1. Introduçãoorganizações detentoras dos dados, a utilização desses sistemas impliaria na transferêniade grandes quantidades de dados através da rede. Como a movimentação de dados entrediferentes omputadores, interligados por redes loais ou remotas, é uma operação ompu-taionalmente ara, é desejável que os repositórios de dados, ainda que distribuídos, sejamaessados e�ientemente.As Figuras 1.1 e 1.2 exibem uma abstração de on�gurações de repositórios de dados omespaço de parâmetros bi-dimensional. Considerando que múltiplos servidores armazenam osdados, a esala de ores nestas �guras difereniam os grupos de servidores que armazenamos intervalos de dados oloridos. Por exemplo, os dados oloridos de brano poderiam estardisponíveis nos servidores A, C e D, enquanto os oloridos de preto estariam disponíveis nosservidores A, D, G e H.A Figura 1.1 ilustra uma on�guração regular de dados. Nessa on�guração, a distribuiçãoe repliação de dados foi realizada de forma organizada. Para a riação de on�gurações omoesta, é neessário que os reursos de armazenamento sejam delegados para um sistema entral,que distribui os dados de maneira oordenada dentre os servidores do repositório.
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Figura 1.1: Con�guração regular de dados. Os dados são distribuídos e repliados demaneira organizada. É possível espei�ar funções que desrevam a distribuição e repliaçãodos dados.Em ontraste, a Figura 1.2 ilustra uma on�guração irregular de dados. Nessa on�gura-ção, não houve qualquer oordenação entre os proessos na geração ou distribuição dos dados.Neste enário, não há a neessidade de transferênia dos dados e provimento de reursos extrasde armazenamento para agregar os dados ao repositório virtual.Ainda que existam inúmeros estudos sobre o provimento de aesso a dados regularmentedistribuídos e sobre proessamento distribuído de onsultas, ainda é um desa�o prover virtu-alização para dados distribuídos e repliados de maneira irregular.Este trabalho propõe uma arquitetura que busa viabilizar o proessamento de onsultaspor intervalos de dados submetidas a um repositório resultante da união de porções de dadosdistribuídas e repliadas irregularmente, omplementando esforços anteriores em virtualizaçãode dados. Essa arquitetura se baseia em uma representação de meta-dados para intervalos de



3

Dimensão 1

D
im

en
sã

o 
2

Figura 1.2: Con�guração irregular de dados. Não houve noção global entre os geradoresou distribuidores de dados, o que resultou em uma repliação e distribuição desorganizadados dados.dados orrelaionados e distribuídos em diferentes servidores e em um modelo de indexaçãodos meta-dados baseado em algoritmos geométrios.Esse modelo permite que um sistema de virtualização de dados opere em on�guraçõesde dados distribuídos e repliados de maneira irregular. O modelo também se estende aoproessamento das onsultas em repositórios de dados om essas araterístias. Tanto asporções de dados quanto as onsultas são representadas geometriamente e são utilizadosalgoritmos de deomposição de polígonos [O'Rourke (1998)℄ para gerar retângulos maximaisdisjuntos, que representam intervalos de dados armazenados em um ou mais servidores. Estetrabalho não explora a representação de bases de dados baseadas em atributos através dedimensões espaiais. Apesar do modelo não se restringir a bases de dados de�nidas atravésde oordenadas espaiais, omo imagens ou objetos georefereniados, este trabalho apresentaexemplos onretos apenas para essa ategoria de dados, uma vez que o mapeamento de dadosbaseados em atributos requer um estudo mais aprofundado.Uma vez identi�ados os servidores andidatos, é neessário que um algoritmo guie aesolha de qual servidor atenderá, ompleta ou parialmente, ada onsulta por intervalos dedados. Este trabalho explora dois algoritmos de seleção de fontes de dados e os ontrasta omalgoritmos básios de esalonamento previamente estudados [Diniz et alia (2006)℄. O primeiroalgoritmo explorado neste trabalho é baseado em uma abordagem gulosa enquanto o segundose baseia na abstração de reozimento simulado (do inglês, simulated annealing) busandominimizar o tempo de resposta das onsultas. Esses algoritmos tomam deisões om basena arga instantânea imposta aos servidores e busam minimizar o tempo de resposta dasonsultas e balanear a arga entre os servidores onsiderando as suas diferentes apaidadesde serviço.Para avaliar o desempenho dos algoritmos propostos, o trabalho faz uso de simulações evariou uma vasta ombinação de parâmetros omo: taxa de hegada de onsultas, tamanhodo repositório, nível de repliação de dados e outros. Todos os parâmetros foram obtidos apartir da araterização de arga de uma apliação real fortemente dependente de grandes



4 Capítulo 1. Introduçãorepositórios de dados: o Mirosópio Virtual [Ferreira et alia (1997)℄. Este estudo permite aanálise dos efeitos desses algoritmos, que poderiam ser implementados e integrados a muitasdas ferramentas de virtualização de dados existentes [Weng et alia (2004); Chervenak et alia(1999); Moore e Baru (2003)℄, para aresentar o suporte à distribuição e repliação irregularde dados. As ferramentas apresentadas até então suportam apenas on�gurações regularesde distribuição e repliação de dados, assim ommo banos de dados distribuídos, de umamaneira geral.A apliação dessa arquitetura não se restringe apenas a virtualização de dados sobre gradesde dados [Chervenak et alia (1999)℄. É possível apliar este oneito sobre qualquer sistemadistribuído no qual os dados são repliados ou distribuídos de maneira desorganizada (semuma noção global entre as fontes de dados) e que suporte um índie global de meta-dados.Exemplos de apliações são índie para sistema de ahes distribuídos e redes de sensorespara disseminação de dados [Luo et alia (2005)℄. O trabalho não onsidera operações deatualização dos dados do repositório, assumindo que os dados estão disponíveis somente paraleitura. No entanto, não é ompliado permitir atualizações e inserções de dados à base, omoserá expliado na Seção 3.1.1.1 Estrutura da DissertaçãoCino apítulos seguem esta introdução. O Capítulo 2 disute alguns trabalhos relaionadose ontrasta suas ontribuições om as apresentadas neste trabalho. O Capítulo 3 apresentaos oneitos relaionados a virtualização de dados, além do modelo proposto que permite aindexação de meta-dados para enários de dados irregularmente repliados (Seção 3.1) e osalgoritmos propostos para esalonamento de onsultas (Seção 3.3). Em seguida, o Capítulo 4disute as deisões de implementação e os resultados do estudo de araterização de argarealizado. O Capítulo 5 apresenta os resultados obtidos pelas simulações e ompara o desem-penho dos algoritmos propostos ao desempenho de outros algoritmos básios. Finalmente, oCapítulo 6 apresenta as onlusões do trabalho e direções futuras.



Capítulo 2Trabalhos Relaionados
2.1 Aesso a Dados Através da GradeUma grade omputaional é omposta por vários omputadores interonetados, formandoum omputador virtual apaz de distribuir proessos entre seus omponentes. Essa arqui-tetura é utilizada prinipalmente para soluionar problemas omputaionais de larga esala.Nos últimos anos, alguns trabalhos foram desenvolvidos voltados para infra-estruturas emgrade [The Globus Alliane (2005)℄ e soluções e apliações baseadas na Grade omputaional.Em [Chervenak et alia (1999)℄, os autores apresentaram uma arquitetura para gereniamentode dados na Grade. Essa arquitetura é baseada nos Serviços para Dados em Grade (do inglês,Grid Data Servies ou GDS), que são extensões dos onheidos Grid Servies. Para suportaraesso e integração de dados na Grade, um grupo inglês riou a Open Grid Servies Arhite-ture � Data Aess and Integration (OGSA-DAI)[Database Aess and Integration Servies Working Group (2005)℄. Esta é baseada na arqui-tetura para grade de dados (do inglês, data grid) [Chervenak et alia (1999)℄ e serve omo basepara OGSA-DQP [Alpdemir et alia (2003)℄, em que os autores apresentam um arabouço ba-seado em serviços que permite que onsultas sejam submetidas para dados distribuídos emgrade e disponíveis através dos GDS. [Watson (2005)℄ explorou OGSA-DQP no ontexto deloalidade e distribuição de dados. Todos esses trabalhos diferem do trabalho apresentadonesta dissertação por não ataarem o problema de repliação de dados, além de assumiremque os dados estão organizados em banos de dados relaionais.Em [Allok et alia (2002)℄, os autores tratam o problema de repliação de dados, po-rém não lidam om a submissão de onsultas a esses dados. Eles apresentam uma soluçãodenominada GridFTP, que permite a transferênia de dados entre nós de uma grade ompu-taional. Além de não apresentarem suporte a onsultas, os autores assumem que os dadosestão repliados de forma regular. [Baer e Wyko� (2004)℄ apresentaram uma otimização parao GridFTP que utiliza MPI-I/O para a omuniação na grade. Um arabouço de esalona-mento de tarefas em grade foi desrito por [Ranganathan e Foster (2002)℄. Esse arabouçodesvinula a omputação e a movimentação de dados da tarefa sendo esalonada e é apaz demover os dados (riando repliação) para melhorar o desempenho da exeução da tarefa.5



6 Capítulo 2. Trabalhos RelaionadosA prinipal diferença entre os trabalhos de pesquisa em aesso de dados em grade e estetrabalho é a não onsideração de enários de dados irregularmente repliados e a maioriados estudos supõe que os dados estão organizados em banos de dados relaionais e que sãopassíveis de realoação entre os nodos da Grade. A arquitetura disutida nesta dissertaçãosuporta repositórios de dados irregularmente distribuídos e repliados e pode ser utilizadasobre quaisquer tipos de dados que permitam onsultas por intervalos.2.2 Banos de Dados DistribuídosOs trabalhos de pesquisa realizados sobre banos de dados distribuídos também se relaionamom esse trabalho. Em sua maioria, os esforços nessa área vêm se onentrando no projetode um sistema de gerênia de banos de dados (do inglês, Data Base Management Systemou DBMS) baseado em aglomerados de omputadores, om dados possivelmente repliadose potenial para proessamento de onsultas. [DeWitt e Gray (1992)℄ apresentaram téniasutilizadas para implementar banos de dados distribuídos (hamados de �banos de dadosparalelos�).O mais importante desa�o relaionado a banos de dados distribuídos é a habilidade deproessar onsultas de maneira distribuída. Em [Epstein et alia (1978); Yu e Chang (1984);Kossman (2000)℄, os autores apresentam a maior parte dos oneitos envolvidos no proesso deproessamento de onsultas, dado que os dados estão distribuídos em banos de dados distin-tos. Em [Haas et alia (1997)℄, os autores introduzem ummiddleware que otimiza onsultas quedeveriam ser servidas por fontes de dados distintas. O middleware permite que ada fonte dedados (servidor de bano de dados) tenha uma apaidade de atendimento de onsultas dife-rente, e explora esta heterogeneidade no proessamento das onsultas. Em [Kemper e Wiesner(2001)℄, uma nova arquitetura é apresentada, baseada em híper-onsultas (do inglês, hyperqueries) para proessar onsultas distribuídas no ontexto de omério eletr�nio entre em-presas (do inglês, business-to-business ou B2B). [Kossman (2000)℄ apresentou um estudo quedesreve várias ténias de proessamento distribuído de onsultas, omo ténias de união(join), ténias que exploram paralelismo intra-onsulta, ténias projetadas para diminuir osustos de omuniação, entre outras.[Rahm e Marek (1995)℄ abordaram o problema de balaneamento de arga no ontexto desistemas de banos de dados paralelos, nos quais a deisão de esalonamento de tarefas nãoé simples. O problema de gereniamento de dados distribuídos é abordado em [Bartal et alia(1992)℄. Os autores apresentam uma análise omparativa de algoritmos para gereniar os da-dos em um ambiente distribuído, estudando em partiular a repliação e aloação de arquivos.Em [Gribble et alia (2000)℄, os autores apresentam um onjunto de abstrações enapsuladasem uma amada om o objetivo de simpli�ar a onstrução de serviços de Internet baseadosem aglomerados de omputadores. Eles fazem uso de tabelas hash distribuídas (do inglês,distributed hash tables ou DHT) para gereniar réplias e exeutar os serviços.Trabalhos que tratam de proessamento distribuído de onsultas se assemelham a estetrabalho no sentido de que ambos provêem uma visão uni�ada dos dados sendo onsultados



2.3. Virtualização de Dados 7(virtualização dos dados). No entanto, este trabalho lida om repositórios de dados irregular-mente distribuídos e repliados. Sistemas de banos de dados distribuídos normalmente de-senadeiam repliação de dados para favoreer tolerânia a falhas devido à redundânia e paraalançar melhores tempos de resposta no atendimento de onsultas, omo em [Amza et alia(2003); Soundararajan et alia (2005)℄. Essa repliação, no entanto, aontee de maneira regu-lar, seguindo ritérios estabeleidos pelo usuário ou pelo próprio sistema de banos de dados.2.3 Virtualização de DadosAlgumas onquistas foram alançadas em virtualização de dados [Weng et alia (2004);Narayanan et alia (2003); Moore e Baru (2003)℄, porém todas assumem enários de dadosregularmente distribuídos. Além disso, algumas das soluções propostas dependem de espei-�ações internas de representação de dados. Este trabalho provê virtualização de dados, masnão apresenta qualquer restrição quanto à maneira na qual os dados se enontram distribuídosou repliados.[Sarawagi e Stonebraker (1994)℄ mostraram omo aessar trehos de vetores omo obje-tos em banos de dados objeto-relaionais enquanto em [Stolte et alia (2002a,b)℄, os autoreslidam om esses vetores e informações multi-dimensionais omo ubos de dados. Um exem-plo de bano de dados omerial que lida om dados multi-dimensionais pode ser enontradoem [Baumann et alia (1997)℄. Este trabalho apresenta um modelo de indexação de dadosque também suporta repositórios multi-dimensionais. No entanto, o modelo permite que omapeamento entre os parâmetros que de�nem a base de dados e as dimensões do repositórioseja espeializado de aordo om a natureza dos dados armazenados.





Capítulo 3Virtualização de Dados IrregularmenteRepliados e DistribuídosAlgumas ategorias de apliações, prinipalmente apliações ientí�as ou simuladores defen�menos naturais, preisam aessar e analisar enormes volumes de dados. As omunidadesientí�as que demandam aesso a esses reursos são numerosas e geogra�amente distribuí-das, assim omo os reursos de armazenamento e omputação utilizados por essas omuni-dades [Moore et alia (1999)℄. Os dados analisados por essas omunidades são volumosos osu�iente para que se torne inviável seu armazenamento em um únio omponente de hard-ware e, em muitos asos, em um únio domínio administrativo. As grades omputaionaisapresentam uma apaidade de armazenamento virtualmente ilimitada e portanto são os prin-ipais ambientes utilizados para atender às demandas por grandes quantidades de dados. Asgrades omputaionais, no entanto, têm a heterogeneidade de hardware e software omo umade suas araterístias prinipais, o que torna um desa�o o aesso a reursos de seus nodos.A habilidade de organizar e gereniar dados que estão distribuídos em diferentes loalida-des e domínios administrativos é provida por grades de dados, que se baseiam no oneito devirtualização de dados. A virtualização de dados é alançada através da inserção de softwaresde gereniamento de dados e onversão de onsultas entre as apliações ou serviços de usuáriose os repositórios de dados, onde se enontram os dados. O software de gereniamento de da-dos provê identi�adores persistentes únios para a desoberta e aesso aos dados e operaçõespadronizadas para interagir om os sistemas de armazenamento [Moore e Baru (2003)℄.Os sistemas de virtualização até então propostos operam sobre um ambiente no qual osdados são organizados de aordo om um ritério pré-de�nido. Os sistemas são ativos, nosentido de que têm a autonomia para disparar proessos de repliação de dados, que busamfavoreer um ritério de desempenho pré-estabeleido para o serviço dos dados. Esses sistemasbusam distribuir os dados de maneira ordenada, sendo assim possível determinar a loalizaçãode uma porção de dados através de uma função. Assim, os sistemas até então propostos lidamom on�gurações regulares de repositórios de dados.Nesses repositórios, os dados são gerados de forma independente, sem uma noção global eportanto, o sistema não tem a autonomia para gerar repliação de dados entre as várias fontes9



10 Capítulo 3. Virtualização de Dados Irregularmente Repliados eDistribuídosde dados que o ompõe. Nesse aso, existe um senso de olaboração no sentido de que há ointeresse por parte de uma das fontes de dados que outros usuários aessem os dados, mas aolaboração não neessariamente se estende ao ponto em que as fontes de dados ompartilhamseus reursos e on�am os dados ao sistema omo um todo, permitindo que porções dos dadossejam removidas de seu repositório ou que outras porções de dados sejam aresidas a ele.[Chervenak et alia (1999)℄ disute os pré-requisitos, em diferentes níveis, para se projetaruma arquitetura de grade de dados. Em um enário no qual se tem aesso irrestrito pararepliar, remover e gravar novos dados nos nodos da grade, o trabalho apresenta as prinipaisaraterístias dos serviços fundamentais neessários para a implementação de uma grade dedados. Alguns desses serviços se relaionam diretamente om o serviço de virtualização dedados, foo desta dissertação. Os dois serviços fundamentais para a implementação de umagrade de dados são: aesso a dados e aesso a meta-dados.O serviço de aesso a dados deve prover meanismos para aessar, gereniar e iniiar trans-ferênias de dados presentes em sistemas de armazenamento. O serviço de aesso a meta-dadosdeve prover meanismos para aessar e gereniar informações sobre os dados presentes nossistemas de armazenamento. A distinção explíita entre armazenamento e meta-dados emnível de arquitetura favoree a �exibilidade na implementação de sistemas de armazenamentoenquanto minimiza o impato em implementações que ombinem aessos a meta-dados e aes-sos aos sistema de armazenamento. Permite, por exemplo, que o serviço de aesso a dados nãoseja afetado pela on�guração irregular do repositório. Nesse aso, apenas o proessamentode meta-dados seria afetado. O modelo de indexação de meta-dados proposto neste trabalhoé apresentado na Seção 3.1.[Chervenak et alia (1999)℄ apresenta gereniamento e seleção de réplias omo os ompo-nentes mais signi�ativos da amada de mais alto nível da arquitetura de uma grade de dados.O gerente de réplias tem omo papel riar ou remover ópias de instânias de arquivos, ouréplias, em determinados sistemas de armazenamento. Esse agente não se aplia ao enáriode distribuição de dados tratado nesta dissertação, no qual nenhum agente entralizado temautoridade sobre os dados disponíveis na grade de dados, impedindo a riação e remoção deréplias nos nodos da grade. O serviço de seleção de réplias tem omo papel esolher umaréplia dos dados que ofereerá a uma apliação om araterístias de aesso a dados queotimize algum ritério de desempenho desejado, omo tempo de resposta, usto ou segurança.Neste trabalho, a seleção de réplias é tratada omo esalonamento de onsultas e é disutidana Seção 3.3.3.1 Indexação de Meta-dadosQuando uma onsulta é feita a um sistema de virtualização de dados o software de geren-iamento de dados, neste trabalho hamado de proessador de onsultas, deve ser apaz deidenti�ar a que porção do repositório a onsulta se refere, qual(is) servidor(es) (ou fontesde dados) possui(em) toda ou parte do onteúdo requisitado, além de informações sobre osservidores omo meanismos de armazenamento utilizados e apaidade de servir os dados



3.1. Indexação de Meta-dados 11em termos dos ritérios de desempenho. Neste trabalho, os meta-dados são de�nidos omotoda informação sobre os servidores, instânias de repositórios e tipos de meanismos dearmazenamento.No entanto, não é viável que todas essas informações sejam adquiridas pelo proessadorde onsultas sob demanda, a ada onsulta reebida. Os prinipais fatores que tornam essaprátia inviável são desempenho e limitação de reursos de rede. Assim, é neessário que todasessas informações sejam adquiridas previamente pelo proessador de onsultas. Ainda assim,essas informações preisariam ser proessadas todas as vezes que uma nova onsulta fossefeita ao repositório de dados. Por esse motivo, os softwares de proessamento de onsultasnormalmente realizam de antemão todo o proessamento de meta-dados, sumarizando-os paraagilizar o proessamento das onsultas por dados. A este pré-proessamento dos meta-dadosdá-se o nome de indexação.Na iniialização do sistema explorado neste trabalho, é neessário que todas as fontesde dados enviem seus meta-dados, que onsistem em informações sobre os limites de adaintervalo de dados disponível na fonte de dados e informações sobre a apaidade do nodopara prover dados. A únia restrição sobre a métria utilizada para expressar tal apaidadepara provimento de dados é que todas as fontes de dados devem utilizar a mesma métria emseus meta-dados. Esta métria deve representar um gargalo do sistema, omo por exemplo:banda da onexão de rede, tempo de aesso a dispositivos de armazenamento de dados (omoarranjos de disos rígidos), tempo de proessamento de uma onsulta por um meanismo dearmazenamento de dados (omo bano de dados), et. Nos experimentos realizados nestetrabalho, a métria utilizada foi largura de banda de rede para transmissão dos dados.A Figura 3.1 esquematiza, de maneira geral, o proesso de indexação dos meta-dados paraa riação do índie global. Em um primeiro momento, todas as fontes de dados enviam seusmeta-dados para o proessador de onsultas. Não há qualquer restrição quanto ao protoolode omuniação entre as fontes de dados e o proessador de onsultas, desde que haja garantiade entrega dos dados enviados na ausênia de falhas de dispositivos.O proessador de onsultas deverá ser apaz de identi�ar intervalos de dados repliadosao longo de todo o repositório, ainda que a repliação e distribuição desses dados oorra demaneira irregular. Para isto, este trabalho propõe uma modelagem geométria dos meta-dados para �ns de indexação e proessamento de onsultas por intervalos de dados. Umaexpliação detalhada desta modelagem e a omputação assoiada é apresentada mais adiantenesta seção. A transformação de meta-dados em sua representação geométria é o que oorreno segundo passo esquematizado na Figura 3.1.O tereiro passo onsiste na realização de uma série de operações geométrias sobre asrepresentações dos meta-dados de ada um dos intervalos de dados. Dentre as operaçõesgeométrias estão operações de veri�ação, omo interseção e subtração de poliedros, e umaoperação de deomposição de poliedros em sub-poliedros retos, que será desrita em detalhesposteriormente. O resultado desse proesso é um onjunto de poliedros maximais disjuntos,que unidos representam todo o repositório de dados. Cada um desses poliedros representa umintervalo de dados e possui uma lista de nodos que servem esses dados.
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Figura 3.1: Proesso de riação do índie global. As fontes de dados enviam informaçõessobre os intervalos de dados disponíveis. Os meta-dados são pré-proessados pelo proessadorde onsultas para a riação de um índie global.Para que as operações geométrias sejam realizadas entre os vários poliedros e para que ospoliedros resultantes possam ser unidos para representar todo o repositório, é neessário queexista um mapeamento entre os parâmetros ou atributos que de�nem os dados e dimensõesespaiais. Esta tarefa é trivial quando os parâmetros do repositório se tratam de oordenadasespaiais, omo no aso de imagens ou bases de dados de geoproessamento. Repositórios dedados de�nidos através de atributos, omo em banos de dados relaionais, fazem dessa umatarefa mais omplexa que requer um estudo mais aprofundado.Para melhor detalhar o proesso de indexação dos meta-dados, podemos supor um reposi-tório de dados formado por apenas 3 servidores, ou fontes de dados, A, B e C. Esses servidoresenviam para o proessador de onsultas informações sobre sua apaidade de prover dados.Além disto, ada servidor informa os limites dos intervalos de dados que hospedam. Nesteexemplo, dois parâmetros de�nem os limites de um intervalo de dados. O proessador deonsultas mapeia esses limites em oordenadas espaiais e representa ada um dos intervalosde dados omo um poliedro, omo ilustrado na Figura 3.2. Como no exemplo o espaço dedados é bi-dimensional, os intervalos de dados são representados omo polígonos.A primeira rodada de operações geométrias a ser realizada é a deomposição de todosos poliedros não retos no menor número possível de poliedros retos que unidos ompõem opoliedro original. No aso ilustrado, o polígono que representa o intervalo de dados hospedadopelo servidor C seria deomposto em dois polígonos retângulos menores. Essa rodada é
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Figura 3.2: Representação geométria de intervalos de dados. O proessador de on-sultas representa os intervalos de dados omo poliedros.realizada para permitir algumas simpli�ações no algoritmo de deomposição de poliedros.Neste trabalho, assume-se que todos os poliedros � e por onsequênia todos os intervalosde dados � são retos, ou seja, apresentam apenas ângulos retos entre lados adjaentes. Estapremissa é assumida para simpli�ar os algoritmos geométrios utilizados na implementação,e não é fruto de limitação do modelo de indexação e proessamento de onsultas propostosneste trabalho. O impato dessa simpli�ação no âmbito da apliação do sistema é que osintervalos de dados sejam sempre limitados por pares de valores atribuídos a parâmetros ouatributos que deverão ser ortogonais em seu mapeamento para oordenadas espaiais.Na próxima rodada, todos os poliedros são tomados aos pares. Se dois poliedros possuemuma interseção não nula, a porção omum a ambos é subtraída e as partes restantes sãosubmetidas à deomposição em poliedros retos. A porção omum se torna um novo poliedro(reto) a ser tratado e a lista de servidores dos dois poliedros originais é ombinada parariar a lista de servidores da porção omum. O novo poliedro também é tomado par-a-parom os demais, om exeção do par que o originou. No repositório de exemplo, os polígonosrelaionados aos intervalos de dados dos servidores A e B se intersetariam e a interseçãoseria subtraída dos polígonos originais. O resultado de B − (A∩B) não seria um retângulo eteria então que ser deomposto.Essa operação oorre até que nenhum par de poliedros se intersete. O resultado é umonjunto de poliedros retos maximais disjuntos, que serão daqui em diante referidos omobloos de dados. Cada bloo de dados representa um intervalo de dados hospedado por umgrupo de fontes de dados. Um bloo de dados assoiado a múltiplos servidores é um indíiode repliação no repositório. O onjunto de todos os bloos de dados onstitui o índie global,exempli�ado na Figura 3.3. A união de todos os poliedros retos maximais disjuntos mapeadosno mesmo espaço de oordenadas forma a representação geométria de todo o repositório dedados disponível através do sistema de virtualização.Através da Figura 3.3 é possível observar que o polígono referente ao intervalo de dadosdo servidor C não intersetou nenhum dos demais, mas ainda assim foi deomposto em dois
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Figura 3.3: Índie global. O índie global ompreende um onjunto de bloos de dados,ada um om uma lista de servidores assoiados.retângulos na primeira rodada do proesso de indexação. Na rodada seguinte, a interseçãodos polígonos referentes aos intervalos de dados dos servidores A e B gerou a riação de umnovo bloo de dados, om ambos os servidores em sua lista de fontes de dados. O que restoudo polígono referente ao servidor B foi então deomposto em dois retângulos.Apesar de neste trabalho os dados terem sido onsiderados disponíveis apenas para leitura,não há qualquer restrição que impeça que novos intervalos de dados sejam inseridos no sistemaou que atualizações sejam feitas sobre os dados já presentes no índie global. No aso deatualizações de dados, seria neessário remover do índie global todas as entradas referentesao servidor que hospeda os dados atualizados. Em seguida, os meta-dados devem ser enviadosnovamente ao proessador de onsultas, que deve reinserir essas informações no índie globalatravés da exeução dos algoritmos geométrios desritos nesta seção. No aso de inserção dedados, é neessário apenas que os meta-dados que desrevem o novo intervalo de dados sejamintegrados ao índie global. No aso de um índie não entralizado, ténias onvenionais desinronização de índies distribuídos devem ser apliadas [Özsu e Valduriez (1999)℄.Uma vez riado o índie global, o proessador de onsultas está apto a reeber onsultaspor intervalos de dados e desmembrá-las em múltiplas onsultas menores a serem distribuídaspara as várias fontes de dados que ompõem o sistema. O algoritmo de proessamento deonsultas é muito semelhante ao de indexação de meta-dados e é desrito na Seção 3.2.3.2 Proessamento de ConsultasUma vez que o índie global esteja ompleto, o proessador de onsultas está pronto parareeber onsultas. O proessamento de onsultas é muito semelhante ao proesso de indexaçãode meta-dados apresentado. A Figura 3.4 esquematiza o proessamento e esalonamento deonsultas.Iniialmente, os lientes enviam onsultas por intervalos de dados para o proessador deonsultas. Não há qualquer restrição quanto ao protoolo de omuniação entre as apliaçõeslientes e o proessador de onsultas, desde que haja uma garantia de entrega das requisiçõesenviadas. Ao reeber a onsulta por intervalo de dados, o proessador de onsultas utiliza o
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Figura 3.4: Proessamento e esalonamento de onsultas. As onsultas são represen-tadas geometriamente e proessadas para identi�ar o onjunto de fontes de dados aptas aprover os dados requisitados.mesmo ritério de mapeamento para oordenadas espaiais utilizado no proesso de indexaçãoe gera uma representação geométria da onsulta por intervalos (etapa 2 da Figura 3.4). Essarepresentação geométria pode resultar em múltiplos poliedros, aso os intervalos de dadosrequisitados não sejam adjaentes.A implementação apresentada neste trabalho assume a premissa de que todas as onsultaspor intervalos de dados resultam em poliedros retos quando representadas geometriamente,assim omo para os intervalos de dados disponíveis nas fontes de dados.A Figura 3.5 ilustra uma onsulta por intervalo de dados no repositório suposto omoexemplo na Seção 3.1. Na �gura, é realizada uma onsulta pelo intervalo de dados que,quando mapeado para oordenadas espaiais, é limitado pelos valores 2 e 7 em ambas asdimensões (atributos ou parâmetros do repositório de dados).A tereira etapa do proessamento de onsultas (Figura 3.4) onsiste em posiionar a re-presentação geométria da onsulta no espaço de oordenadas, juntamente om todos os bloosde dados que formam o índie global. Então, os poliedros retos que representam a onsultasão fragmentados em suas interseções om os bloos de dados. A ada poliedro resultante dainterseção da onsulta om um bloo de dados é assoiada a lista de fontes de dados referen-tes ao bloo de dados. O resultado dessa etapa é um onjunto de fragmentos retos (maximais
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Figura 3.5: Representação geométria da onsulta. A onsulta por intervalos de dadosé mapeada para o mesmo espaço de oordenadas espaiais dos bloos de dados presentes noíndie global.e disjuntos) que unidos formam a representação geométria da onsulta. A ada um dessesfragmentos está assoiada a lista de fontes de dados andidatas para prover aquela porçãodos dados requisitados. Esse onjunto de poliedros retos representa os fragmentos disjuntos emaximais da onsulta que podem ser repassados, em grupos ou separadamente, para as fontesde dados que hospedam os intervalos de dados requisitados. Esses fragmentos resultantes sãotratados neste trabalho omo fragmentos da onsulta. A Figura 3.6 esquematiza esse resultadopara o suposto repositório.
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Figura 3.6: Fragmentos da onsulta. O resultado do proesso é um onjunto de fragmentosda onsulta que podem ser repassados individualmente às fontes de dados.Na Figura 3.6 é possível observar que um dos seis fragmentos da onsulta possui mais deuma fonte de dados em sua lista (servidores A e B). Como já menionado, esse fen�menoindia a presença de repliação de intervalos de dados dentre as fontes de dados. O sistemapode se bene�iar dessa informação para busar um melhor desempenho no provimento dedados para as apliações lientes. De posse de uma lista de fontes de dados aptas a atendera uma requisição por intervalo de dados e om informações instantâneas sobre a apaidadede ada um desses servidores prover os dados requisitados, é possível esalonar os fragmentosda onsulta de forma a favoreer o desempenho, de aordo om uma métria pré-estabeleida.O esalonamento dos fragmentos da onsulta entre os servidores andidatos �naliza o proes-



3.3. Esalonamento de Consultas 17samento de onsultas, omo mostra a Figura 3.4. A Seção 3.3 propõe alguns meanismos deesalonamento para esse �m.Todas as disussões e resultados apresentados neste trabalho se referem a abstrações bi-dimensionais dos intervalos de dados e onsultas, omo em uma porção de uma imagemvisualizada utilizando o Mirosópio Virtual [Ferreira et alia (1997)℄. Algumas apliações po-dem demandar mais dimensões para representar seus meta-dados e onsultas. Os algoritmosutilizados podem ser failmente generalizados para lidar om mais de duas dimensões. Na-turalmente, adiionar dimensões ao proessamento de onsultas e indexação de meta-dadosproporionará um impato negativo no tempo de exeução dos algoritmos. O tempo de exeu-ção de ambos os proessos é da ordem de O(p2v2), para p representando o número de poliedrose v representando o número médio de vérties por poliedro. O aumento no número de dimen-sões aarreta um aumento signi�ativo de v. Mais espei�amente no aso da implementaçãoutilizada neste trabalho (que se limita a polígonos retos), o aumento de dimensões dobra v.3.3 Esalonamento de ConsultasEsta seção apresenta os algoritmos desenvolvidos para guiar o proessador de onsultas naesolha de qual fonte de dados será responsável por servir ada fragmento da onsulta, geradoatravés de operações geométrias entre o índie global e a onsulta por intervalos de dados.Naturalmente, os algoritmos de esalonamento de onsultas apenas se apliam aos fragmentosde onsulta que estão repliados entre os servidores e, onseqüentemente, podem ser servidospor mais de um servidor.Para �ns de omparação, os seguintes algoritmos básios [Diniz et alia (2006)℄ serão utili-zados:Aleatório (AL): seleiona aleatoriamente o servidor responsável por atender a um frag-mento de onsulta. As prinipais limitações desse algoritmo são não onsiderar a argaimposta aos servidores em qualquer instante e não onsiderar a apaidade de servirdados de ada servidor. Esse algoritmo falha em manter um balaneamento de argaquando os servidores são heterogêneos.Round-Robin Ponderado (RRP): ada servidor possui uma �la de requisições, e as re-quisições são distribuídas proporionalmente entre os servidores, de aordo om suaapaidade de atender onsultas. Esse algoritmo resulta em um melhor balaneamentode arga uma vez que servidores om maior apaidade tendem a ser mais freqüente-mente seleionados. Apesar desse algoritmo onsiderar a apaidade de ada servidor,a arga instantânea imposta aos servidores não é levada em onsideração.É interessante onsiderar a apaidade dos servidores no esalonamento de onsultas. Omotivo para isto é que se espera que uma onsulta seja atendida mais rapidamente por umservidor om maior apaidade de prover dados. No entanto, por maior que seja a apaidadede um servidor, a arga imposta a ele em um dado instante pode ser grande o su�iente para



18 Capítulo 3. Virtualização de Dados Irregularmente Repliados eDistribuídosque o seu desempenho no atendimento de onsultas seja inferior ao desempenho que teria omenos apaz dentre os servidores. Com esta motivação, este trabalho propõe dois algoritmosque busam, através de diferentes abordagens, um ompromisso entre a apaidade e a argainstantânea dos servidores para melhor esalonar as onsultas por intervalos de dados.Para que os algoritmos de esalonamento possam onsiderar a arga instantânea impostaaos servidores, esse onheimento deve hegar até o proessador de onsultas. Um protoolosimples de noti�ação uni-direional é apaz de suprir essa neessidade do sistema. Sempre queum servidor aabar de servir um fragmento de uma onsulta, ele deve noti�ar o proessador deonsultas do seu novo número de fragmentos de onsultas pendentes. O número de fragmentospendentes em ada servidor, assim omo o onheimento prévio da apaidade de serviço dosservidores, permite ao proessador de onsultas alular a apaidade de serviço disponívelem ada um dos servidores. A métria de apaidade disponível c(s, t) de um servidor s noinstante t é de�nida omo:
c(s, t) =

C(s)

R(s, t) + 1
(3.1)onde C(s) é a apaidade absoluta (ou, não instantânea) do servidor s e R(s, t) é aquantidade de requisições pendentes no servidor s no instante t. Essa métria é utilizadapelos algoritmos que são apresentados a seguir para representar a arga instantânea impostaa ada servidor no sistema. Ao se utilizar esta métria, assume-se que a apaidade absolutade um servidor é ompartilhada igualmente no serviço de ada requisição pendente. Porexemplo, um servidor om apaidade para prover dados a 100 Mbps, aloaria 20 Mbps paraada um dos 5 fragmentos de onsulta a ele submetidos.3.3.1 Esalonamento Baseado em Heurístia GulosaO algoritmo de esalonamento baseado em heurístia gulosa (GUL) utiliza uma lógia simplespara tentar garantir a aloação dos maiores fragmentos de onsulta para os servidores emmelhores ondições para provê-los. Ao ontrário dos dois algoritmos já itados, esse algoritmoonsidera não só a apaidade dos servidores para prover os dados omo também a argainstantânea imposta a ada servidor. Para tal, o algoritmo onsidera a apaidade disponíveldos servidores, omo expliado aima.O algoritmo reebe omo entrada os fragmentos da onsulta a ser esalonada, assim omoa apaidade disponível em ada servidor andidato para prover os fragmentos da onsulta.Com base nessas informações, o algoritmo segue os seguintes passos:1. É riada uma lista om os fragmentos da onsulta. Essa lista é ordenada na ordemderesente da quantidade de dados requisitados em ada fragmento da onsulta;2. Uma outra lista é riada, om os servidores andidatos a prover os fragmentos da on-sulta. Esta lista é ordenada em ordem deresente de apaidade disponível por adaservidor;



3.3. Esalonamento de Consultas 193. A lista de fragmentos da onsulta é perorrida, omeçando pelo maior fragmento. Paraada fragmento da lista:a) A lista de servidores andidatos é perorrida, omeçando pelo servidor om maiorapaidade disponível. A varredura aontee até que o primeiro servidor que hos-peda o atual fragmento da onsulta seja enontrado;b) O fragmento da onsulta é atribuído ao servidor;) A apaidade disponível do servidor é realulada e a lista de servidores andidatosé reordenada, para ser mantida na ordem deresente de apaidade disponível;d) O fragmento da onsulta é esalonado e removido da lista.O objetivo do algoritmo é fazer om que o maior fragmento da onsulta seja esalonadopara o mais rápido entre os servidores andidatos. O raioínio por trás desse objetivo é quetodos os fragmentos de onsulta são servidos simultaneamente e a onsulta só é atendida porompleto quando o último byte do último fragmento pendente é servido. Quanto maior ofragmento da onsulta, maior a hane desse ser o último fragmento pendente e portanto,melhor seria se esse fragmento fosse esalonado para ao melhor servidor andidato, em termosde apaidade. O mesmo raioínio se aplia ao segundo maior fragmento da onsulta e assimsuessivamente.A Figura 3.7 ilustra as deisões tomadas pelo algoritmo de esalonamento para um repo-sitório hipotétio. Os dados de entrada para o algoritmo podem ser vistos na Figura 3.7(a).Nesse repositório hipotétio, a onsulta foi dividida em 3 fragmentos om tamanhos diferen-tes. Os servidores 1, 3 e 4 são andidatos para prover os dados requisitados no fragmentoA da onsulta, enquanto para o fragmento B, os servidores andidatos são 1, 2 e 3 e para ofragmento C, servidores 2, 3 e 4. Antes de qualquer fragmento da onsulta ser esalonado, aapaidade disponível dos servidores eram: servidores 1 e 2, 100 Mbps; servidor 3, 50 Mbps eservidor 4, 10 Mbps. Supõe-se que os servidores não têm fragmentos de onsultas pendentesno estado iniial.Começando pelo fragmento A, maior fragmento da onsulta, o algoritmo busa pelo ser-vidor andidato om maior apaidade disponível para servir o fragmento. A Figura 3.7(b)mostra que o fragmento A seria então esalonado para o servidor 1. Após a seleção do servi-dor, a informação de apaidade disponível do servidor 1 é atualizada. É importante reforçarque até este instante, o fragmento A seria servido pelo servidor 1 a 100 Mbps, a apaidadeanteriormente disponível. O novo valor de apaidade disponível se refere a qual seria a taxade serviço, por fragmento, aso um novo fragmento da onsulta seja aloado para o servidor1. Em seguida (Figura 3.7()), o algoritmo segue para o segundo maior fragmento, o frag-mento B, para o qual a melhor opção de esalonamento é o servidor 2. Uma vez esalonado,a informação de apaidade disponível do servidor 2 também é atualizada.
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A,B1: 100 Mbps

B,C2: 100 Mbps

3: 50 Mbps A,B,C

4: 10 Mbps A,C

Capacidade Disponível dos Servidores

1000 bytes
Frag. A

Servidor ?
? Mbps

Frag. B
800 bytes

Servidor ?
? Mbps

Frag. C
500 bytes

Servidor ?
? Mbps

(a) Começando pelo maior fragmento, alista de servidores andidatos é perorrida,por ordem deresente de apaidade dis-ponível.
B1: 50 Mbps

2: 100 Mbps B,C

3: 50 Mbps B,C

4: 10 Mbps C

Capacidade Disponível dos Servidores

Frag. A
1000 bytes

Servidor 1
100 Mbps

Frag. B
800 bytes

Servidor ?
? Mbps

Frag. C
500 bytes

Servidor ?
? Mbps

(b) Após a aloação do fragmento, a apa-idade disponível do servidor seleionado éatualizada.
4: 10 Mbps C

3: 50 Mbps C

2: 50 Mbps C

1: 50 Mbps

Capacidade Disponível dos Servidores

Frag. A
1000 bytes

Servidor 1
100 Mbps

Frag. B
800 bytes

Servidor 2
100 Mbps

Frag. C
500 bytes

Servidor ?
? Mbps

() O servidor 2 foi a melhor opção (100Mbps) para a aloação do fragmento B. 2: 33 Mbps

4: 10 Mbps

3: 50 Mbps

1: 50 Mbps

Capacidade Disponível dos Servidores

Frag. A
1000 bytes

Servidor 1
100 Mbps

Frag. B
800 bytes

Servidor 2
50 Mbps

Frag. C
500 bytes

Servidor 2
50 Mbps

(d) Os servidores 2 e 3 apresentavam amesma apaidade disponível para servir ofragmento C. O primeiro servidor da listafoi seleionado.Figura 3.7: Ilustração das deisões loais do algoritmo de esalonamento guloso.A Figura 3.7(d) mostra que o algoritmo aloa o último fragmento, C, também para oservidor 2. Com esta aloação, a apaidade disponível do servidor é atualizada, assim omoa taxa om a qual o fragmento B seria servido.Com esta aloação de servidores, o fragmento A da onsulta seria atendido em 80 mi-rosegundos (a 100 Mbps, desonsiderando atrasos de rede). O fragmento B seria servidoa 50 Mbps juntamente om o fragmento C, até que o menor entre estes terminasse. Nesteaso, o fragmento C é servido em 80 mirosegundos. Após o �m do fragmento C, o restantedo fragmento B (300 bytes) seria servido à taxa de 100 Mbps, em 24 mirosegundos. Nesteaso, o tempo de atendimento do fragmento B de�ne o tempo de resposta da onsulta, 104mirosegundos.A abordagem gulosa toma deisões baseadas em informações imediatas, busando sempreuma boa solução loal. Não há uma visão global da solução. No repositório hipotétio, seo fragmento C fosse aloado ao servidor 3, o tempo de atendimento da onsulta seria de 80mirosegundos, uma vez que o fragmento B passaria a ser atendido om exlusividade peloservidor 2 (a 100 Mbps), sendo servido em 64 mirosegundos. Isto faria om que o fragmentoA determinasse o tempo de resposta total da onsulta, que seria de 80 mirosegundos. Aesolha do melhor servidor para um fragmento pode omprometer a qualidade da esolhafeita para o fragmento anterior.No entanto, uma vantagem do algoritmo baseado na abordagem gulosa é o seu baixo ustoomputaional. O tempo de exeução do algoritmo segue O(mn), om m igual ao número



3.3. Esalonamento de Consultas 21de fragmentos da onsulta e n igual ao número de servidores andidatos a servir a onsulta.Com isso, a obertura da repliação dos dados (número de servidores nos quais os dados estãorepliados) tem um impato linear no tempo de exeução do algoritmo de esalonamento.3.3.2 Esalonamento Baseado em Reozimento SimuladoEm ontraste om a abordagem heurístia explorada pelo algoritmo guloso desrito na Se-ção 3.3.1, busou-se uma solução baseada nos prinípios de otimização om objetivo de en-ontrar o esalonamento ótimo para os fragmentos das onsultas. A ténia iniialmenteexplorada foi a programação linear, que de�ne um modelo matemátio de otimização baseadoem um sistema de equações lineares. Apesar de omputaionalmente mais ara, esperava-se que a qualidade da solução obtida por essa ténia ompensasse o tempo adiional deomputação da solução.As seguintes variáveis foram de�nidas para o modelo linear, além das apresentadas naEquação 3.1:
F : o onjunto de fragmentos da onsulta;
S: o onjunto de servidores do sistema;
Sf : o onjunto de servidores andidatos a servir o fragmento f da onsulta, subonjunto de

S;
Tamf : o tamanho do fragmento f da onsulta;
xif : assume 0 ou 1, india se o fragmento f da onsulta será requisitado ao servidor i;
si: assume 0 ou 1, india se o servidor i partiipa do onjunto de servidores solução.A equação a seguir de�ne a função do tempo de resposta total do sistema (após o provi-mento de todas as onsultas):

T (F, S) =
∑

f∈F

∑

i∈Sf

xif × Tamf

c(i, t)
(3.2)A equação a seguir de�ne a função que quanti�a o paralelismo do sistema, ou seja, aquantidade de servidores partiipantes no esalonamento dos fragmentos das onsultas:

P (S) =
∑

i∈S

si (3.3)Finalmente, a função objetivo do modelo busa um menor tempo de resposta no provi-mento das onsultas (minimizando o resultado da Equação 3.2) e uma maior distribuição doesalonamento, para evitar a onentração da arga nos servidores mais apazes (maximizandoo resultado da Equação 3.3):
O(F, S) = minimizar (T (F, S) − P (S)) (3.4)



22 Capítulo 3. Virtualização de Dados Irregularmente Repliados eDistribuídosUma análise aprofundada da função objetivo 3.4, no entanto, revelou que à medida emque os fragmentos de uma onsulta eram esalonados para algum servidor, a apaidade dis-ponível desse servidor era alterada, o que afetaria a deisão de esalonamento dos fragmentosrestantes da onsulta. De fato, a apaidade disponível (Equação 3.1) de um servidor só podeser de�nida em um determinado instante. Essa araterístia lassi�a o problema de esalo-namento de fragmentos de onsultas no sistema de virtualização explorado omo não linear,o que inviabiliza a simples utilização da ténia de programação linear. Com isto, optou-sepor utilizar uma ténia de otimização que utiliza uma abordagem heurístia no intuito deesapar de mínimos loais.O prinípio do reozimento simulado (do inglês, simulated annealing), é uma analogiaentre um proesso de fundição e a solução de um problema de otimização ombinatória,proposto por [Kirkpatrik et alia (1983)℄. O termo annealing refere-se a um proesso térmioque omeça pela liquidi�ação de um metal a uma alta temperatura, seguido pela lenta egradativa diminuição de sua temperatura, até que o ponto de solidi�ação seja atingido,quando o sistema atinge um estado de energia mínima. O resfriamento rápido onduz aprodutos meta-estáveis, de maior energia interna, enquanto o resfriamento lento onduz aprodutos mais estáveis, estruturalmente mais fortes por terem menor energia interna.Na analogia, os estados possíveis de um metal orrespondem a soluções do espaço debusa, a energia em ada estado orresponde ao valor da função objetivo e a energia mínimaorresponde ao valor da solução ótima. A ada iteração do método, um novo estado é geradoa partir do estado orrente, através de uma alteração aleatória neste. Se o novo estadopossui energia menor que o estado orrente, o novo estado passa a ser o estado orrente.Caso o novo estado possua uma energia maior que o estado orrente, om uma diferençade ∆ unidades, a probabilidade do novo estado se tornar o estado orrente segue a funçãode aeitação P = e∆/kT ; sendo k a onstante de Boltzmann e T a temperatura orrente dosistema. Este proedimento é repetido até se atingir o equilíbrio térmio. Quando o equilíbriotérmio é atingido a uma dada temperatura, essa é diminuída e uma nova iteração do métodoé iniiada. O proesso omo um todo termina quando a temperatura se aproxima de zero.Dessa maneira, quanto maior a temperatura do sistema, maior a probabilidade de aeitaçãopara uma transição de maior energia e, a altas temperaturas, ada estado tem pratiamentea mesma hane de se tornar o estado orrente. A possibilidade de uma transição que piore asolução permite que o proesso esape de ótimos loais. Como a ada iteração a temperaturaé diminuída, no �nal do proesso, pratiamente não se aeita transições de piora.A apliação desse método em um problema de otimização demanda a on�guração de umonjunto de parâmetros de ontrole, que dependem sensivelmente do problema e só podemser determinados empiriamente. Os prinipais parâmetros são: temperatura iniial, quedetermina o quão aeitável é uma transição de piora da solução no iníio do proesso; eo tamanho do derésimo da temperatura a ada iteração, que determina a insistênia doproesso e quantos estados estáveis serão alançados até que se determine qual o estado deenergia mínima.Para o problema de esalonamento tratado neste trabalho, um estado do sistema orres-



3.3. Esalonamento de Consultas 23ponde a uma opção de esalonamento dos fragmentos da onsulta a um sub-onjunto dosservidores andidatos. Uma transição entre estados orresponde à troa de esalonamentode um fragmento da onsulta. A energia de um estado, grandeza que se busa minimizar, édeterminada pela função apresentada na Equação 3.5.
E(d) =

∑
T (f)

n
(3.5)A função energia E, reebe um estado d omo parâmetro. O estado ontém informaçõessobre o tamanho dos fragmentos da onsulta, o servidor esalonado para servir ada fragmentoe a apaidade disponível em ada servidor. A função T retorna o tempo de resposta previstopara o fragmento f onforme seu esalonamento orrente e a apaidade disponível no servidorpara o qual está esalonado. n orresponde ao número de servidores diferentes que partiipamdo esalonamento no estado d do sistema. O esforço de minimização da função energia favoreeum esalonamento mais distribuído entre os servidores do sistema e um menor tempo deresposta para servir os fragmentos.Antes da primeira iteração do método de reozimento simulado (RS), é neessário de�nirum estado iniial para o sistema. Para tal, é realizado um esalonamento aleatório dos frag-mentos da onsulta. Para alular a energia de um determinado estado do sistema, soma-seo tempo de resposta esperado para ada fragmento da onsulta, devido ao esalonamentoatual e à apaidade disponível de ada servidor envolvido no esalonamento. Desta maneira,a solução ótima é a que implia no menor tempo de resposta possível para ada um dosfragmentos da onsulta.Para uma transição entre estados do sistema, um fragmento da onsulta é esolhido demaneira aleatória e, dentre os servidores andidatos, é seleionado outro servidor que nãoo atual responsável por atender ao fragmento da onsulta. Como onsequênia da troa deesalonamento, as apaidades disponíveis dos dois servidores envolvidos na operação sãoatualizadas.A abordagem baseada em reozimento simulado é uma estratégia de otimização de simplesimplementação e, dependendo da qualidade de on�guração dos parâmetros, atinge resultadossatisfatórios. No entanto, por se tratar de um meanismo que depende de assumir diversosestados na busa de um potenial ótimo global, apresenta um alto usto omputaional que,em alguns asos, pode ser desvantajoso ainda que a solução ótima seja enontrada.





Capítulo 4Implementação e Con�guração dasSimulaçõesEste apítulo disute algumas deisões de implementação do modelo de indexação de meta-dados e fragmentação de onsultas e dos algoritmos de seleção de servidores. Os resultadosdeste trabalho foram obtidos através de simulações e portanto busou-se gerar, ainda quesintetiamente, on�gurações genuínas de servidores, enários de dados e argas de trabalhopara as simulações. Este apítulo também disute a on�guração do simulador de aordo oma araterização da arga de trabalho realizada.4.1 Detalhes de ImplementaçãoO indexador de meta-dados e o proessador de onsultas foram implementados na linguagemC. Para tal, algumas adaptações foram realizadas sobre a bibliotea desenvolvida por [Murta(2005)℄, que disponibiliza um tipo abstrado de dados para polígonos assim omo os algoritmosgeométrios mais básios, omo interseção de polígonos. O algoritmo de deomposição depolígonos em retângulos foi inorporado a essa bibliotea.Em sua versão original, essa bibliotea não provê reursos para identi�ação únia depolígonos, e portanto o tipo abstrado de dados que representa os polígonos foi alterado. Ummapa de bits foi assoiado a ada instânia de um polígono, ontendo o seu identi�adorúnio em todo o sistema. Como o número de polígonos em todo o sistema pode ser alto,foi neessário implementar um mapa de bits om suporte a um tamanho arbitrário, aindaque e�iente em operações omo interseção de mapas. Para tanto, uma bibliotea [Blustein(1995)℄ foi adaptada.Com a utilização desta implementação de mapa de bits, foi possível identi�ar a partirde que onjunto de polígonos um outro determinado polígono foi gerado, a qualquer instantedurante a exeução dos algoritmos. Este reurso permitiu, por exemplo, que se evitasse al-ular a interseção de um par de polígonos múltiplas vezes durante os proessos de indexaçãode meta-dados e proessamento de onsultas.Os algoritmos de esalonamento de onsultas foram desenvolvidos omo módulos de um25



26 Capítulo 4. Implementação e Configuração das Simulaçõessimulador baseado em eventos, implementado na linguagem C++. Para a implementaçãodos algoritmos baseados na abstração de reozimento simulado, foi utilizada uma biblioteaientí�a [Galassi M. et al. (2005)℄.O algoritmo de deomposição de polígonos aresentado à bibliotea de operações geomé-trias [Murta (2005)℄ limita o simulador ao proessamento de onsultas por intervalos omrepresentação através de polígonos �navos om ângulos retos entre vérties adjaentes. Noentanto, a implementação suporta que os polígonos tenham buraos, desde que a delimita-ção interna do polígono siga as mesmas araterístias. É importante observar, no entanto,que esta restrição se aplia apenas à implementação do simulador utilizado para obter osresultados aqui apresentados e não ao modelo de indexação de meta-dados e proessamentode onsultas propostos. Existem algoritmos na literatura [Bose et alia (2000)℄ que suportampoliedros (não neessariamente retos ou bi-dimensionais) de maneira geral.4.2 Parâmetros de SimulaçãoA ada exeução do simulador, está assoiado um onjunto de parâmetros que desreve,dentre outras oisas, as araterístias das onsultas a serem simuladas e a on�guração doenário de dados sobre o qual as onsultas serão feitas. A Tabela 4.1 apresenta os parâmetrosde simulação utilizados onsiderando omo apliação o Mirosópio Virtual [Ferreira et alia(1997)℄, apliação na qual a geração da arga de trabalho foi baseada. Esta apliação armazenadados que representam uma imagem de resolução extremamente alta. Através do MirosópioVirtual, usuários são apazes de espei�ar uma região da imagem para ser visualizada, assimomo espei�ar o nível de zoom a ser utilizado para exibir a região requisitada. Para tal, osusuários submetem onsultas por intervalos espeí�os de dados, limitados por oordenadasespaiais na imagem.Parâmetro Unidade ValoresTamanho do repositório pixels ou élulas 100k x 100kde dados (∼37,2 GB)Tamanho da élula bytes 4 (ódigo RGB)Número de servidores - 4, 16Fator de heterogeneidade % dos servidores 50%dos servidoresTamanho da repliação % do repositório de 0%, 20%, 40%,(Fator x) dados 80%, 100%Cobertura da repliação % dos servidores 1, 20%, 40%,(Fator y) 80%, 100%resolução da tela 1280x1024,Tamanho da onsulta pixels 2048x1536Tabela 4.1: Parâmetros de simulação para o Mirosópio VirtualO tamanho do repositório de dados representa a quantidade total de dados passíveis deserem onsultados no sistema. De maneira geral, o tamanho do repositório pode ser dado



4.2. Parâmetros de Simulação 27em número de élulas, menor unidade endereçável. Para o Mirosópio Virtual, a élula éuma abstração para um pixel da imagem bi-dimensional de alta resolução, que por sua vezé representada pelo onjunto de élulas, ou seja, todo o repositório de dados. A imagemutilizada nas simulações possui 100 mil élulas em ada uma das dimensões. Consideramosada pixel (ou élula) representado por 4 bytes para expressar a sua or em ódigo RGB.Assim, o repositório soma aproximadamente 37,2 GB.Para o tamanho das onsultas, foram onsiderados diferentes tamanhos de retângulos,que orrespondem a diferentes resoluções de telas: 1280x1024 e 2048x1536. No entanto, aapliação permite ao usuário seleionar entre diversos níveis de zoom, o que in�uenia notamanho das onsultas, omo disutido na Seção 4.2.1.Além do número de servidores, o simulador também permite que se espei�que o grau deheterogeneidade dos servidores, em termos da apaidade para servir onsultas. A apaidadedos servidores pode ser expressa em qualquer métria que indique uma taxa limite de serviço.Para as simulações realizadas neste trabalho, onsideramos a banda passante da interfaede rede dos servidores omo o limitador de desempenho: 10 Mbps ou 100 Mbps. O fatorde heterogeneidade é o parâmetro que orresponde à porentagem dos servidores om maiorapaidade de serviço, no aso, os servidores om interfaes de redes mais rápidas. Paraos resultados apresentados neste trabalho, a rede foi onsiderada o gargalo do sistema. Noentanto, é trivial onsiderar outro reurso do sistema omo o limitador de desempenho, omopor exemplo taxa de leitura de disos rígidos ou a apaidade do proessador dos servidorespara atender a ada onsulta.A geração dos enários de dados e os parâmetros de simulação relaionados são disutidosna Seção 4.2.2.Para obter os resultados apresentados nesse trabalho, foram geradas 50 mil onsultas (atra-vés do estudo desrito na Seção 4.2.1). Foram exeutadas várias simulações om diferentesonjuntos de parâmetros. No entanto, por questões de objetividade, os resultados aqui apre-sentados orrespondem aos seguintes parâmetros: 16 servidores, 8 (os ímpares) om interfaesde rede de 100Mbps e outros 8 (os pares) om interfaes de 10 Mbps; onsultas om resolução2048x1536; os demais parâmetros onforme mostra a Tabela 4.1.Para a exeução do algoritmo de reozimento simulado, várias ombinações de parâmetrosforam utilizadas para on�gurar a bibliotea utilizada [Galassi M. et al. (2005)℄. O onjuntode parâmetros do algoritmo se mostrou ser muito sensível à on�guração do enário de dados.No entanto, a Tabela 4.2 mostra os valores utilizados para os resultados apresentados nesteapítulo. Estes valores foram seleionados por apresentarem um bom ompromisso entretempo de exeução e qualidade da solução.4.2.1 Geração da Carga de TrabalhoA geração da arga de trabalho foi baseada em uma apliação real fortemente dependente dedados, o Mirosópio Virtual. Para gerar uma arga de trabalho realista, foram analisadoshistórios de onsultas submetidas por usuários reais enquanto utilizavam a apliação. O his-tório de onsultas dessa apliação proveu informações quanto aos polígonos que representam



28 Capítulo 4. Implementação e Configuração das SimulaçõesParâmetro Valor DesriçãoDetermina quantos passos o algoritmoTemperatura iniial 1500 K tomará e quão aeitável é tomar umadeisão de piora no iníio.Constante que multiplia a temperaturaConstante de Boltzmann (k) 1,0 para tomar deisão de piora.Taxa om a qual a temperatura diminui
µT 1,002 a ada passo do algoritmo.Temperatura mínima 10−5 Temperatura de parada do algoritmo.Número de iterações a seremIterações para T �xo 10 realizadas sem alterar T.Número de tentativas 200 Número de tentativas a ada passo.Tabela 4.2: Parâmetros para reozimento simulado utilizados na bibliotea GNU Sienti�Library.a região da imagem que usuários pretendiam visualizar, assim omo o nível de zoom utilizado,que permite à apliação obter a quantidade de dados neessária do repositório para proessara onsulta. Na prátia, o nível de zoom atua omo um multipliador da área do polígonorequisitado.Sumarizando, foi realizada uma araterização da popularidade dos níveis de zoom, po-siionamento e tamanhos de polígonos para o Mirosópio Virtual. O grá�o da Figura 4.1apresenta a distribuição umulativa do tamanho das onsultas geradas om base nos históriosde onsultas analisados. É possível observar 5 diferentes níveis de zoom entre as onsultasgeradas.
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Figura 4.1: Distribuição umulativa do tamanho das onsultas, em esala logarítmia.As onsultas menores, 13631488 bytes e zoom de 1x, são as mais populares na oleçãode onsultas geradas, representando aproximadamente 37%. Uma disussão quantitativa dotamanho das onsultas em bytes será apresentada adiante nesta dissertação. Os outros níveisde zoom presentes na oleção são: 4x, aproximadamente 17%; 8x, abaixo de 0,001%; 16x,



4.2. Parâmetros de Simulação 29aproximadamente 27%; e 64x, aproximadamente 18%.Para que fosse possível avaliar o omportamento dos algoritmos de esalonamento sobdiferentes demandas, foram geradas diferentes taxas de hegada de onsultas ao repositóriode dados. Como as simulações lidam om um enário de distribuição irregular de dados eum onjunto de servidores heterogêneos, o limite máximo da taxa de hegada de onsultasutilizada nas simulações foi determinado empiriamente através de várias simulações. O limiteempírio enontrado foi de 305 onsultas por hora para a mesma on�guração de enário dedados e onjunto de servidores utilizada para gerar os resultados apresentados neste trabalho(16 servidores, onsultas om resolução 2048x1536). As simulações foram realizadas omsaltos de 10% entre os valores de 20% e 90% do limite empírio para a taxa de hegada deonsultas. Distribuições exponeniais foram utilizadas para alular o tempo de hegada entreonsultas (IAT).4.2.2 Geração da Con�guração dos Cenários de DadosApesar dos dados serem irregularmente distribuídos e repliados no repositório, alguns ui-dados foram tomados para que houvesse uma oerênia entre os diferentes enários de dados,permitindo uma omparação justa entre os resultados das diferentes simulações realizadas.Os parâmetros responsáveis por produzir a repliação dos dados são: tamanho da replia-ção (x) e obertura da repliação (y). O tamanho da repliação orresponde à porentagemdo repositório que será repliada entre os servidores enquanto a obertura da repliação é aporentagem dos servidores que reeberão as frações de dados repliados durante a geraçãode um enário de dados. Como um exemplo, um enário sem repliação de dados seria re-presentado pelo parâmetro x = 0% (y não se aplia nesta situação). Em ontrapartida, umenário om dados ompletamente repliados pode ser gerado om os valores de x e y iguaisa 100%.Para simular um enário no qual os dados são irregularmente distribuídos e repliados, foiprojetado um algoritmo que distribui dados aleatoriamente entre os servidores. Este algoritmoé apaz de ontrolar o nível de repliação de dados presente em um enário de dados, além degarantir que todas as élulas do repositório estejam presentes em pelo menos um dos servidoresque ompõem o sistema. O algoritmo segue os seguintes passos:1. Respeitando o tamanho do repositório de dados (espei�ado através do parâmetro), égerado um determinado número de poliedros retos de tamanho e posiionamento alea-tórios. São permitidas interseções entre os poliedros;2. Operações de deomposição são exeutadas sobre todos os poliedros gerados no passoanterior, juntamente om um poliedro representando todo o repositório de dados. Oresultado desse passo é um onjunto de poliedros retos maximais disjuntos, de maneiraque sua união orresponda ao poliedro que representa o repositório por ompleto;3. Aleatoriamente, são seleionados servidores para serem responsáveis por ada poliedro.O algoritmo garante que ada servidor reeba pelo menos um poliedro;



30 Capítulo 4. Implementação e Configuração das Simulações4. O repositório de dados é dividido em diversos poliedros de mesmo tamanho;5. Aleatoriamente, é seleionado um sub-onjunto de poliedros de maneira que a soma desuas áreas orresponda a x% da área de todo o repositório;6. Baseado em y, o algoritmo alula quantos servidores devem reeber ada um dos po-liedros seleionados no passo anterior. Ou seja, para ada poliedro seleionado, sãoesolhidos aleatoriamente um ou mais servidores para serem responsáveis por prover afração dos dados representada por aquele poliedro.Após a exeução dos passos listados, um enário de dados irregularmente distribuídos erepliados foi gerado de maneira que ada servidor hospeda pelo menos uma pequena fraçãode todo o repositório de dados. Os passos de (1) a (3) garantem a propriedade de obertura,ou seja, toda fração do repositório é aloada a pelo menos um servidor, e também gera airregularidade na distribuição dos dados. Uma vez que a propriedade de obertura é atendida,os passos de (4) a (6) geram a repliação de dados em si. O passo (4) produz vários poliedros demesmo tamanho para que se possa haver o ontrole sobre quanto dado é repliado no enário(fator x). Em seguida, os passos (5) e (6) são responsáveis por distribuir aleatoriamente, ombase no fator y, um número seleionado dos poliedros de mesmo tamanho.Para que o impato do tamanho e obertura da repliação dos dados fosse analisada, fo-ram gerados vários enários de dados om diferentes valores para os fatores x e y. Como oalgoritmo projetado toma várias deisões de maneira aleatória, os enários de dados seriampotenialmente gerados om on�gurações que tornassem injustas omparações entre os re-sultados das simulações. Portanto, foi implementado um proesso de geração inremental dason�gurações dos enários de dados.A Tabela 4.1 mostra os valores utilizados para os fatores x e y para as simulações quegeraram os resultados apresentados neste apítulo. Para um valor de x = 0%, não há repli-ação de dados, portanto ada porção dos dados é hospedada por exatamente um servidor.Para todos os enários gerados om os demais valores de x, a distribuição original das fraçõesde dados é mantida. Desta maneira, a repliação dos dados para os diferentes valores de
x respeita a distribuição original dos dados, resultante da on�guração do enário de dadosom x = 0%. Inrementalmente, o mesmo aontee entre os enários de dados om x = 20%e x = 40% e assim por diante. Mais frações de dados são repliadas à medida em que oparâmetro de tamanho da repliação aumenta, porém sempre respeitando a distribuição dosdados realizada para o valor anterior do parâmetro.Analogamente ao proesso desrito para o tamanho da repliação, a obertura da replia-ção também é gerada inrementalmente. Em um enário de dados om o mínimo de oberturade repliação (y = 1), as frações repliadas do repositório são hospedadas em exatamente umservidor, além do servidor que reebeu aquela fração dos dados no enário gerado om x = 0%.Para uma dada fração repliada do repositório de dados, à medida que o fator y rese, a o-bertura de repliação é inrementada e novos servidores reeberão uma ópia da fração dedados até que o fator de obertura seja alançado.



Capítulo 5Resultados das SimulaçõesEste apítulo disute os resultados de simulação, avaliando o desempenho do sistema sobdiferentes on�gurações de repliação e distribuição de dados, omparando os algoritmos deesalonamento de onsultas propostos e analisando os aspetos de balaneamento de arga nosistema.5.1 Análise de Balaneamento de CargaUma vez que os dados estão potenialmente distribuídos em aglomerados de servidores ou atémesmo em grades omputaionais, algoritmos ideais de seleção de servidores devem onsiderara heterogeneidade da apaidade omputaional dos servidores, assim omo a arga impostaa eles a ada instante. Por exemplo, omo os servidores podem estar onetados aos lientesatravés de onexões WAN/LAN de diferentes apaidades, seleionar um servidor onetadoaos lientes através de uma onexão lenta para servir um fragmento muito grande de umaonsulta pode tornar o tempo de resposta do serviço inaeitável. Em ontrapartida, seleionarsempre os servidores om as melhores onexões om os lientes pode sobrearregar as onexõesao ponto de resultar em um serviço de baixa qualidade.Como os servidores em grades omputaionais normalmente apresentam diferentes apa-idades omputaionais, o balaneamento de arga não deve impliar na requisição de umaquantidade similar de bytes para ada um dos servidores. Um balaneamento de arga idealpara servidores heterogêneos deve resultar em uma relação entre a apaidade de serviço deada servidor e a arga de trabalho imposta a ele. Os grá�os da Figura 5.1 mostram aquantidade de bytes requisitados a ada servidor em simulações sobre diferentes on�gura-ções de repositórios e utilizando diferentes algoritmos de esalonamento de onsultas. Para ageração desses grá�os, foram submetidas ao sistema 274,5 onsultas por hora (90% do limitemáximo).No repositório simulado, os servidores representados por números ímpares apresentavamonexões de 100 Mbps, enquanto os servidores pares apresentavam onexões mais lentas (10Mbps). Desta maneira, um bom balaneamento de arga resultaria em uma maior onentra-ção dos bytes requisitados aos servidores ímpares.31
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AL RRP GUL RS() 80% do repostitório de dados repliado, om o-bertura de 20% (x = 80%, y = 20%).Figura 5.1: Bytes transferidos por ada servidor em repositório submetido a uma taxa dehegada de 274,5 onsultas por hora.Em todos os grá�os da Figura 5.1 pode-se observar que o algoritmo aleatório, AL, requi-sita aproximadamente a mesma quantidade de bytes para as duas ategorias de servidores,independente de terem maior ou menor apaidade de serviço. O motivo pelo qual a dis-tribuição dos bytes entre ada um dos servidores não é similar é que os intervalos de dadosestão distribuídos e repliados irregularmente entre os servidores e no entanto, têm diferentespopularidades. Por isto, os servidores 5 e 6, no grá�o da Figura 5.1(a) por exemplo, servirammais bytes que os demais. Alguns intervalos populares dos dados não estavam repliados norepositório e om isto esses servidores foram os únios andidatos para serví-los.Os demais algoritmos no entanto, onentram uma maior parte de suas requisições nosservidores de maior apaidade. No repositório orrespondente ao grá�o da Figura 5.1(a),RRP, GUL e RS esalonaram, respetivamente, 63%, 65% e 61% dos bytes para serem requi-sitados para os servidores om melhores onexões om os lientes, em ontraste om os 50%esalonados por AL.Para o grá�o da Figura 5.1(b), ada porção repliada do repostiório foi repliada em adi-ionais 40% dos servidores partiipantes do sistema (fator y de 20% para 60%). O aumentoda obertura dos dados repliados oferee mais opções aos algoritmos, permitindo um melhor



5.1. Análise de Balaneamento de Carga 33esalonamento. Nesse repositório, RRP, GUL e RS esalonaram, respetivamente, 64%, 65%,e 62% dos bytes para serem requisitados para os servidores om maior apaidade. No aso,o impato do aumento do fator y na divisão dos bytes entre as ategorias de servidores foimarginal uma vez que os dados já repliados não se tratavam dos mais populares. É possí-vel observar, no entanto, um melhor balaneamento de arga entre ada um dos servidores.Por exemplo, houve um melhor balaneamento entre a quantidade de bytes requisitados aoservidores 1, 9, 13 e 15.O grá�o da Figura 5.1() exibe a distribuição da requisição por bytes em um repositórioom 40% mais dados repliados(fator x de 40% para 80%), om a mesma obertura de 20% dosservidores. Enquanto o aumento na repliação não afetou a distribuição dos bytes feita peloalgoritmo aleatório, RRP, GUL e RS passaram a requisitar, respetivamente, 76%, 81% e 77%dos dados para os servidores mais apazes. Quanto maior o tamanho do repositório repliada,maior a probabilidade dos intervalos populares de dados serem repliados e maior a hanedesses estarem presentes em servidores de alta apaidade, o que favoree signi�ativamenteum bom esalonamento de onsultas. No grá�o, o esalonamento de bytes para o servidor 6,um servidor om onexão de baixa veloidade, aiu em aproximadamente 50%.O grá�o da Figura 5.2 exibe a onentração da transferênia dos bytes requisitados emum repositório om tamanho e obertura de repliação máximos. Esse repositório fornee aosalgoritmos todas as opções possíveis de esalonamento e portanto, todos os algoritmos, omexeção do aleatório, onentram mais de 90% dos bytes requisitados nos servidores de maiorapaidade de serviço (os ímpares). O motivo pelo qual nem todos os bytes são requisitados aosservidores de maior apaidade é que existe um ompromisso entre a quantidade de fragmentosde onsultas pendentes em um servidor e o seu tempo de resposta e omo os dois algoritmospropostos neste trabalho utilizam o oneito de apaidade disponível, em alguns asos osfragmentos de onsulta foram esalonados para os servidores de menor apaidade de serviço,om a expetativa de um melhor tempo de resposta.
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34 Capítulo 5. Resultados das SimulaçõesA heterogeneidade dos servidores no sistema simulado pode ser observada através dosgrá�os da Figura 5.3. Os servidores ímpares possuem uma maior apaidade de serviço eportanto apresentaram um menor tempo de resposta por byte servido. O grá�o apresenta otempo médio neessário por ada servidor para servir um byte de dados. O valor médio foiutilizado por melhor resumir o omportamento do tempo de serviço ao longo da submissãode toda a arga de trabalho aos servidores. Como a quantidade de fragmentos sendo servidosao mesmo tempo por um servidor in�uenia no tempo de serviço de ada byte, apresentarvalores omo tempo máximo ou mínimo de serviço, retrataria momentos de pio ou vale daarga de trabalho e não mostraria om lareza a heterogeneidade dos servidores.
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RRP GUL RS(b) 213,5 onsultas por hora (70% do limite máximosuportado pelo sistema). AL apresentou um tempode resposta muito maior que os demais e não foiexibido por questões de esala.Figura 5.3: Tempo médio neessário para servir ada byte por ada servidor em um repositórioom 80% dos dados repliados, om obertura de 20% (x = 80% e y = 20%).No grá�o da Figura 5.3(a), apesar do algoritmo baseado em reozimento simulado terresultado em um menor tempo de resposta por byte servido pelo servidor 6, em relação aosdemais algoritmos, ainda é possível observar que o tempo de resposta obtido por este servidorse destaou dos demais. É ontra intuitivo observar que, para a maioria dos servidores ommaior apaidade de serviço (os ímpares), o algoritmo aleatório apresentou menores tempos deserviço do que os demais algoritmos. Isto oorre por este algoritmo distribuir uniformementerequisições entre todos os servidores, enquanto os demais tendem a onentrar mais requisiçõesnos servidores mais apazes. Assim, o uso do algoritmo alteatório resulta em menores argasnos servidores de maior apaidade e, por onseqüênia, esses servidores onseguem servira estas requisições mais rapidamente. Este fato, porém, não implia em melhor tempo deresposta das onsultas omo um todo, uma vez que os servidores de menor apaidade reebemaproximadamente metade de toda a arga imposta ao sistema. A relação entre o desempenhodo sistema e os algoritmos utilizados será disutida em detalhes na Seção 5.2.A diferença entre os tempos de resposta por byte transferido se agrava ainda mais à medidaque a taxa de hegada de onsultas aumenta. No grá�o da Figura 5.3(b), o algoritmobaseado em reozimento simulado se manteve omo o algoritmo de esalonamento om omelhor resultado. Ainda assim, o tempo de resposta por byte transferido pelo servidor 6 é



5.1. Análise de Balaneamento de Carga 35maior que o dobro do tempo de resposta alançado pelos demais servidores.Como menionado anteriormente, os intervalos de dados possuem diferentes tamanhose diferentes níveis de popularidade entre as onsultas submetidas. O grá�o da Figura 5.4mostra que alguns intervalos de dados hegam a ser requisitados em mais de 40% das onsultassubmetidas ao sistema. A mesma análise utilizada para gerar este grá�o apontou que mais de75% dos intervalos de dados presentes no índie global não foram requisitados por nenhumadas onsultas submetidas ao sistema.
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5.2. Análise de Desempenho 37resposta foi utilizado omo uma medida global de desempenho. Como a arga atual impostaa um servidor afeta diretamente o seu tempo de serviço de dados, a utilização de valores omotempo máximo ou mínimo de resposta retratariam momentos espeí�os dos experimentos,nos quais a arga de trabalho apresentou pios ou vales de requisições.A Figura 5.6 mostra o desempenho dos diferentes algoritmos de esalonamento de frag-mentos de onsultas em um repositório ompletamente repliado. Nesse repositório, todas asopções possíveis de esalonamento de fragmentos estão disponíveis para os algoritmos de se-leção de servidores. Deste maneira, apenas a apaidade dos servidores e a arga instantâneaimposta a eles limitam o esalonamento de um fragmento de onsulta a um dos servidores dosistema.
 0

 50

 100

 150

 200

 250

 300

 350

 400

 450

 50  100  150  200  250  300

T
em

po
 M

éd
io

 d
e 

R
es

po
st

a 
(s

)

Taxa de Chegada (consultas/hora)

Tempo Médio de Resposta X Taxa de Chegada de Consultas

AL
RRP
GUL

RS

(a) O desempenho do sistema om o algoritmo ale-atório se deteriora sensivelmente om o aumento dataxa de hegada de onsultas.  16

 18

 20

 22

 24

 26

 28

 30

 32

 34

 50  100  150  200  250  300

T
em

po
 M

éd
io

 d
e 

R
es

po
st

a 
(s

)

Taxa de Chegada (consultas/hora)

Tempo Médio de Resposta X Taxa de Chegada de Consultas

RRP
GUL

RS

(b) Algoritmo baseado em reozimento simulado re-sultou em um ganho de aproximadamente 50% dedesempenho.Figura 5.6: Tempo médio de resposta em função da taxa de hegada de onsultas em umrepositório ompletamente repliado. (x e y = 100%).É possível observar no grá�o da Figura 5.6(a) que o algoritmo aleatório leve o sistemaao ponto de saturação muito antes dos demais algoritmos. Isto oorre uma vez que nãohá qualquer esforço por parte do algoritmo para seleionar o servidor mais apropriado paraservir ada um dos fragmentos das onsultas. Para permitir um melhor ontraste entre osdemais algoritmos, as mesmas urvas foram apresentadas no grá�o da Figura 5.6(b) e a urvareferente ao algoritmo aleatório foi removida por questões de esala.A utilização do algoritmo round robin ponderado resultou em um ganho de desempenhoentre 72,0% e 92,1% quando omparado om o sistema operando om o algoritmo aleatório. Oesforço voltado para o balaneamento da arga dos servidores (esolhendo-os alternadamentepara servidor fragmentos das onsultas) e as tomadas de deisões ponderadas pela apai-dade de serviço dos servidores são os responsáveis por tal ganho de desempenho. Ainda, adegradação do desempenho foi menos sensível ao aumento da taxa de hegada de onsultas.Ao onsiderar a arga instantânea imposta aos servidores do sistema e o tamanho dos frag-mentos das onsultas, o algoritmo baseado no paradigma guloso onquistou um desempenhoainda melhor sobre a mesma on�guração de dados. Os ganhos de desempenho do algoritmoguloso sobre o algoritmo round robin ponderado variaram entre 1,6% e 9,0%.



38 Capítulo 5. Resultados das SimulaçõesO algoritmo baseado na abordagem de otimização alançou um ganho de desempenho deaproximadamente 47% om relação ao algoritmo guloso. Ao ontrário do algoritmo guloso,que busa o melhor esalonamento disponível para ada um dos fragmentos da onsulta, oalgoritmo baseado em reozimento simulado busa o melhor esalonamento om uma visãoglobal do tempo de resposta da onsulta. Desta maneira, os fragmentos de uma mesma on-sulta não disputam entre si pelo melhor tempo de resposta, favoreendo o tempo de respostaglobal.Um repositório ompletamente repliado torna disponível para os algoritmos de seleção deservidores, todas as possíveis alternativas de esalonamento uma vez que todos os servidoressão andidatos para atender a uma onsulta por intervalos de dados. Esta on�guração dedados nos permite observar uma araterístia interessante dos algoritmos de esalonamentopropostos. Através do grá�o da Figura 5.6(b), é possível observar que, estando dentro do li-mite suportado pelo sistema, a taxa de hegada de onsultas não impõe virtualmente qualquerin�uênia sobre o tempo de resposta das onsultas submetidas a um repositório ompletamenterepliado. Esta araterístia india que os algoritmos propostos fazem boa utilização das in-formações quanto a arga instantânea imposta e heterogeneidade dos servidores que ompõemo sistema de virtualização de dados.No entanto, repliação total dos dados não é a on�guração mais omum nos reposi-tórios para os quais o sistema de virtualização de dados explorado foi desenvolvido. Maisomumente, intervalos de dados são repliados irregularmente entre os servidores e em algunsasos, intervalos populares de dados estão disponíveis em uma únia fonte de dados. O grá�oda Figura 5.7 mostra o desempenho do sistema sobre um repositório om baixa taxa de repli-ação (20%), ainda que om uma alta taxa de obertura (60%). O tempo de resposta médiodas onsultas submetidas a este repositório foi ordens de grandeza maior do que o tempo deresposta obtido no repositório ompletamente repliado. Esta diferença no tempo de respostase dá pela onentração de intervalos de dados populares em um únio servidor, e em muitosasos, um servidor om baixa apaidade de serviço.Com a existênia de um ponto de ontenção, o desempenho do sistema utilizando os al-goritmos propostos passou a ser sensível à taxa de hegada de onsultas, assim omo om osalgoritmos AL e RRP no repositório desrito anteriormente. Apesar dos algoritmos apresen-tarem desempenhos mais similares em situações de ontenção, ainda é possível observar queo algoritmo baseado em reozimento simulado atingiu o ponto de saturação mais lentamenteque os demais, e portanto, desempenhou melhor sob altas taxas de hegada.Como os servidores que ompõem o sistema são heterogêneos e os intervalos de dadosapresentam diferentes níveis de popularidade, o sistema se bene�ia muito mais de uma maiortaxa de repliação do que de uma maior obertura dos dados repliados. O impato de sedisponibilizar mais opções de esalonamento para fragmentos menores e menos populares(maior obertura de repliação) é menor do que a existênia de um mínimo de distribuiçãodas porções mais populares do repositório de dados (maior taxa de repliação). O grá�o daFigura 5.8 permite observar que, ainda que om uma baixa obertura dos dados repliados(20%, 3 servidores), a distribuição da maior parte do repostiório e diminuição do número de
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Figura 5.7: Tempo médio de resposta em função da taxa de hegada de onsultas em umrepositório om 20% dos dados repliados, om obertura de 60%. (x = 20% e y = 60%).pontos de ontenção teve um impato fundamental no desempenho do sistema. Com umataxa de repliação de 80%, o desempenho do sistema se aproximou do desempenho obtido emuma on�guração de repliação total.
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Figura 5.8: Tempo médio de resposta em função da taxa de hegada de onsultas em umrepositório om 80% dos dados repliados, om obertura de 20%. (x = 80% e y = 20%).A existênia de alguns pouos pontos de ontenção fazem om que os algoritmos propostossejam sensíveis à taxa de hegada das onsultas, ainda que dentro do intervalo suportado pelosistema. O desempenho do algoritmo aleatório não foi ilustrado no grá�o por questões deesala. Seu tempo de resposta médio variou entre 59,7 e mais de 38660 segundos.Os grá�os da Figura 5.9 dão suporte a esta onstatação. Na Figura 5.9(a), pode-seobservar que um aumento na obertura dos dados repliados não neessariamente exeremin�uênia no desempenho do sistema. Como a maioria dos intervalos de dados apresentam



40 Capítulo 5. Resultados das Simulaçõesbaixa popularidade (omo mostrou o grá�o da Figura 5.4), a uma baixa taxa de repliação,as hanes são grandes de serem repliados apenas intervalos de dados pouo populares eneste aso, uma maior obertura da repliação destes intervalos de dados não traz benefíiossigni�ativos para o sistema em termos de tempo de resposta.
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(a) Maior obertura dos dados repliados não ne-essariamente melhora a esalabilidade do sistemaom servidores heterogêneos, uma vez que dadosrepliados podem se onentrar em servidores ommenor apaidade de serviço (x = 20%).
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(b) O desempenho do sistema é favoreido pela re-pliação de intervalos de dados populares, o que di-minui os pontos de ontenção (y = 20%).Figura 5.9: Tempo médio de resposta a uma taxa de hegada de 274,5 onsultas por hora.Através do grá�o da Figura 5.9(b) foi possível observar que um aumento na taxa derepliação do repostitório favoree diretamente o desempenho do sistema. Uma vez que osintervalos dados mais populares são repliados, uma maior taxa de obertura desses intervalostende a impatar diretamente no tempo de resposta das onsultas, uma vez que aumentam-seos pontos de distribuição de arga.



Capítulo 6Conlusão e Trabalhos FuturosEste trabalho prop�s um modelo de indexação de meta-dados e proessamento de onsultasque permite a riação de um sistema de virtualização de dados em repositórios irregularmenterepliados e distribuídos. O modelo proposto se baseia em algoritmos geométrios para in-dexar os meta-dados referentes aos dados hospedados em ada fonte de dados no sistema.O modelo se estende também ao proessamento de onsultas por intervalos de dados para osistema de virtualização. De maneira semelhante ao método de indexação de meta-dados, oproessamento de onsultas representa ada onsulta omo um onjunto de fragmentos atravésde uma seqüênia de operações geométrias.O modelo proposto é �exível e pode ser failmente adaptado para suportar diversos tiposde apliações sobre o sistema de virtualização de dados. A utilização do modelo junto a novasapliações demanda apenas que se determine o número de dimensões desejadas para as repre-sentações geométrias e que seja de�nido um mapeamento entre os limites dos repositórios dedados ou parâmetros da apliação e um espaço de oordenadas.Dois algoritmos de esalonamento foram propostos para guiar a deisão de qual servidordeve servir ada um dos intervalos de dados que ompõem uma onsulta. O desempenho dosalgoritmos desenvolvidos foi omparado om o de algoritmos mais básios. Ao onsiderar aarga instantânea à qual os servidores do sistema estão submetidos, os algoritmos propostosapresentaram ganhos signi�ativos em tempo de resposta, omo fruto de um melhor esalona-mento dos fragmentos das onsultas e um balaneamento de arga mais justo entre as fontesde dados.Os resultados das simulações apresentaram o algoritmo baseado em reozimento simuladoomo a melhor estratégia de esalonamento de fragmentos de onsultas, resultando em melho-rias de desempenho de até 47% quando omparado om o algoritmo baseado na abordagemgulosa. O desempenho do algoritmo baseado em reozimento simulado se destaou prini-palmente quando submetido a taxas de hegada de onsultas próximas do limite suportadopelo sistema de virtualização, enquanto os outros algoritmos estudados atingem seu ponto desaturação om taxas de hegada mais baixas.O trabalho apresentou um ontraste do desempenho do sistema entre diferentes on�gu-rações de dados. A araterização da arga de trabalho do Mirosópio Virtual mostrou que41



42 Capítulo 6. Conlusão e Trabalhos Futurosalguns intervalos de dados são extremamente populares, podendo oorrer em mais de 40%das onsultas. Por este motivo, on�gurações nas quais os intervalos de dados mais popu-lares apresentam uma baixa taxa de repliação limitam signi�ativamente o desempenho dosistema. O desempenho do sistema se mostrou muito pouo sensível à taxa de hegada deonsultas em um repositório ompletamente repliado. A taxa de obertura da repliação dosdados só passou a in�ueniar signi�ativamente no desempenho do sistema uma vez que osintervalos mais populares foram repliados. Estas onstatações permitiram apontar os inter-valos de dados mais populares omo os prinipais pontos de ontenção do sistema, dado umlimite máximo de taxa de hegada de onsultas suportado. O limite itado é de�nido pelaapaidade de serviço dos servidores que ompõem o sistema.6.1 Trabalhos FuturosO algoritmo baseado em reozimento simulado neessita de on�guração de um onjunto deparâmetros para ada apliação alvo, o que justi�a a adoção de um algoritmo mais genério,ainda que seu desempenho não supere o obtido através da ténia de reozimento simulado.O algoritmo guloso segue uma abordagem simples para seleionar servidores para atenderonsultas por intervalos de dados, o que favoree seu tempo de exeução. No entanto, outrospassos baseados em diferentes heurístias podem re�nar as soluções obtidas pelo algoritmoguloso sem afetar signi�ativamente o seu tempo de exeução.O estudo de oe�ientes de variação indiou uma grande diferença entre os tempos deresposta dos fragmentos de uma onsulta. Apesar do fragmento de onsulta om maior tempode serviço determinar o tempo de resposta da onsulta omo um todo, na versão atual dosistema, todos os fragmentos de uma onsulta são servidos o mais rapidamente possível.Desta maneira, fragmentos rítios para o tempo de resposta de uma onsulta onsomemtantos reursos dos servidores quanto os demais fragmentos. O sistema deveria ser apaz dealoar reursos para o serviço de fragmentos de onsultas de aordo om o quão deisivo éo fragmento para o tempo de resposta da onsulta. Desta maneira, o serviço de fragmentosmenores poderia ser adiado para favoreer o tempo de resposta de fragmentos maiores ouainda, esses fragmentos poderiam ser aloados a servidores om menor apaidade de serviço.Medidas omo essas poderiam diminuir o tempo de resposta das onsultas.Os resultados deste trabalho mostraram que a ontenção de reursos em torno de porçõesde dados om alta popularidade é um fator deisivo no tempo de resposta das onsultassubmetidas ao sistema. Muitos dos sistemas de virtualização de dados existentes agem omorepliadores de dados sob demanda. Existem oportunidades interessantes a serem exploradasom relação à repliação de dados em on�gurações irregulares omo as endereçadas nestadissertação. Como os repositórios abordadas são grandes, o ompromisso entre desempenhoe utilização de reursos de armazenamento se torna extremamente rítio. Como a qualidadedo serviço provido ao liente depende, dentre outras oisas, de sua proximidade na rede omrelação ao servidor, é importante assoiar a neessidade de repliação de determinadas porçõesdos dados a um sub-onjunto dos lientes do sistema. Ainda, as porções de dados que devem



6.1. Trabalhos Futuros 43ser repliadas tendem a ser irregulares uma vez que apenas alguns fragmentos em omumentre as onsultas seriam reorrentes, justi�ando a utilização de reursos para repliação.Uma outra direção interessante seria a exploração da informação de popularidade dasporções de dados nos algoritmos de esalonamento de onsultas. Um exemplo de abordagemseria busar diminuir a arga imposta sobre servidores que hospedam dados mais populares.Um outro oneito que explora a popularidade de objetos de onsulta é ahing. Sistemasde ahing om granularidade �na [Deshpande et alia (1998)℄, que permitem a onsultas re-utilizarem, parialmente, os resultados obtidos por onsultas anteriores, teriam uma apliaçãointeressante em repositórios irregulares omo os desritos neste trabalho, uma vez que apenaspequenos fragmentos de uma onsulta poderiam ser mantidos em memória prinipal. Algunsdos sistemas de ahing providos pelos próprios meanismos de armazenamento de dados nãopossuem granularidade menor do que uma onsulta por inteiro, o que resultaria na manutençãode frações de dados pouo populares em ahe, impatando no tempo de resposta do sistema.Nos asos de apliações que permitam a divisão do problema através de uma abordagemomo "dividir para onquistar", a utilização de sistemas de ahing semântio[Godfrey e Gryz (1999)℄ resultariam em diminuições drástias na transferênia de dados atra-vés da rede (dados pré-proessados seriam transmitidos). No entanto, ompromissos devemser avaliados uma vez que a arga de proessamento de onsultas nos servidores tende aaumentar devido ao proessamento loal realizado nos mesmos.
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