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Resumo

A répida evolugdo dos dispositivos méveis, nomeadamente através da integragdo de
sensores, tem permitido o aparecimento de novos paradigmas de aplicagdes, como o sen-
soriamento participado. Explorando a mobilidade, captura e partilha de dados por va-
rios utilizadores tem-se por objectivo a criacdo de novas interpretagdes do mundo fisico.
Contudo, a validade e interesse desses dados ndo se esgota momentaneamente, havendo
grande interesse na preservacdo destes. A sua persisténcia possibilita, por exemplo, criar
aplicagdes onde se explora uma dimenséo de evolugdo temporal ou histdrica.

O armazenamento de grandes quantidades de dados, como os provenientes do sen-
soriamento participado, levanta diversos problemas. Além de exigir uma capacidade
crescente adequada e uma ampla disponibilidade dos dados, hd também a necessidade
de os organizar de modo a assegurar um acesso eficiente.

Nesta dissertagdo é proposta uma solugado para a persisténcia de dados de sensori-
amento participado baseada no armazenamento em cloud e no recurso a uma estrutura
de dados métrica, com vista a sua indexagdo. Por um lado, procura-se beneficiar da ca-
pacidade quase infinita da cloud. Por outro lado, organizando os dados com base numa
funcgdo de distancia métrica, pretende-se explorar os padrdes de forte relacdao geografica
e temporal, tipicamente associados aos dados de sensoriamento participado. A avaliacdo
experimental do protétipo realizado na plataforma Google App Engine mostra que esta

abordagem atinge os objectivos principais, apresentando tempos de acesso adequados.

Palavras-chave: Sensoriamento Participado, persisténcia na cloud, pesquisa por proxi-
midade
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Abstract

The rapid evolution of mobile devices, through the integration of sensors, has allowed
the emergence of new application paradigms such as participatory sensing. Exploiting
the mobility, capture and data sharing by multiple users it has been designed to create
new interpretations of the physical world. However, the validity and the interest of these
data does not end in that moment and there is a great interest in their preservation. Their
persistence enables, for example, the deployment of applications where we can explore a
dimension of temporal or historical evolution.

Storing large amounts of data, such as those from participatory sensing, raises several
problems. Besides requiring an adequate growing capacity and a wide availability, there
is also a need of organizing them in a way to ensure an efficient access.

In this work we propose a solution to persist data from participatory sensing, based
on the cloud storage and the use of a metric data structure in order to their indexing.
On one hand, we seek to benefit from the almost infinite capacity of the cloud. On the
other hand, organizing the data based on a metric distance function, we intend to explore
the patterns of high spacial and geographical relationship, typically associated with the
participatory sensing data. The experimental evaluation of the prototype developed on
the Google App Engine platform shows that this approach achieves the main objectives,

with appropriate access times.

Keywords: Participatory Sensing, persistence in cloud, range search

xi



xii



Conteddo

1 Introducio 1
1.1 Motivagdo . . . . . . . 2

1.2 Principaisrequisitos . . . ... ... .. ... L L o 3
1.21 Armazenamento . . .. ... ... ... ... 3

122 Indexagdo . . . . . . . . . .. 5

1.23 Diversidade . . . . . . . . .. .. 6

1.3 Objectivos . . . .. ... e 7

14 Contribuigdes previstas. . . . . .. ... .. .. ... . oL 7

1.5 Estruturadodocumento . . .. ... ... ... ... ... 8

2 Trabalho relacionado 11
2.1 Sensoriamento Participado . . . . . ... ... ... o L L 11
21.1 Exemplosdeaplicagdes . . . ... ... ... .. ... .. ... ... 12

2.2 Armazenamentonacloud . .. ... . ... ... 14
221 Armazenamento . . . . . .. ... .o e 14

222 Modelodeacessos . . . . . . .. e e 15

223 5eguranca . . . ... i i 15

224 Disponibilidade e durabilidade . . . . .. ... ... ... ...... 15

225 Custos . . . . .. e e 16

22,6 DISCUSSAO . . . v v i e e e e e e e e e e e e 18

2.2.7 Sistemas de armazenamento . . . . . . ... ... ... 18

2.2.8 Exemplos de repositérios alojadosna cloud . . . . ... .. ... .. 21

2.3 Estruturas de dados métricas . . . . . . . ... ... 21
231 RLC. . . e e 22

24 Conclusdo . . . . .. e e 26

3 Desenho e especificacao 29
3.1 Arquitecturadosistema . ... ... ... ... ... .. L. 29
3.1.1 Modelodeinteracgdo . . .. ... ... ... .. 31



xiv

3.1.2

3.2 RLC em Memoria Secundaria Distribuida

3.2.1

3.2.2 Representacgao e Consisténcia

323

3.3 Melhoramentos

3.3.1

3.3.2  Shadow Buckets

Protétipo

4.1 Ambito da aplicagio estudo de caso
42 Ambiente do protétipo
4.3 Arquitectura

43.1

4.4 Interface e funcionalidades
4.5 Implementacdo

4.6 Conclusao e limita¢oes

Indice métrico

Modelagdo da estrutura

Diversidade . . . ... ... ... ..

Caching . . .. .............

Comunicagao

Validacdo experimental

5.1 Introducao

51.1
5.1.2
513
514
515

5.2 Meétrica temporal da operagdo de insergao

521

5.2.2 RLC em memoria distribuida

5.3 Meétrica temporal da operagdo de pesquisa

531

5.3.2 RLC em memoria distribuida
5.3.3 RLC em memoria distribuida (shadow buckets)

5.4 Meétrica espacial da RLC em memoria distribuida
5.5 Reflexdo

Conclusoes

6.1 Conclusido
6.2 Contribuic¢oes
6.3 Trabalho futuro

Base de dados

Benchmark . . ... ... ... ....
Limitagdes externas
Parametrizagdes

Metodologia . . . . ... ... ....

RLC em memoéria principal

RLC em memdria principal

CONTEUDO



CONTEUDO XV

7 Apéndice 77
7.1 Estudos da andlise métricatemporal . . . ... ... ... ... ... ... 77
7.1.1 Anadlise da operacdo deinsercdo . . ... ... ... ... .. ..., 77

71.2 Anadlise da operacdodepesquisa . . . . .. ... ... ... ..., 80

7.2 Estudos da andlise métricaespacial . . . . . .. ... ... ... ...... 89

7.2.1 Analise espacial da RLC em memoria distribuida . . . . .. .. .. 89



xvi CONTEUDO



2.1
2.2

3.1

3.2

3.3

34
3.5

51
52

5.3

54

5.5

5.6

5.7

Lista de Figuras

Interior de um agrupamento de centro c com raio constante [1]. . . .. ..

Interior de um agrupamento de centro c em que o raio diminui com a pro-
fundidade [1]. . . . . . . . . e

Modelo da arquitectura do sistema orientado para sensoriamento partici-
pado . ..
Exemplo da RLC em memoéria principal com raio inicial p e folhas de ca-
pacidade5 . . .. ... ...
Exemplo da RLC desenvolvida para memoria distribuida com raio inicial
pefolhasdecapacidade5 . . .. ... ... ... ... L L.
Modelo de armazenamento chave-valor com diferentes clouds . . . . . . .
Exemplo da RLC desenvolvida para memoria distribuida, com recurso a

shadow buckets, de raio inicial p e folhas de capacidade5 . . . . . .. .. ..

Exemplos de imagens de rosto presentes na base de dados Faces94 [2] . . .
Tabela e gréfico com os resultados dos tempos médios de inser¢dao na RLC
em memoria principal (sem armazenamento de imagem de rosto) . . . . .
Grafico com os resultados dos tempos médios de insercdo, parcelados, na
RLC em memoria distribuida . . . . . ... .. ... ... .00 ...
Tabela e gréafico com os resultados dos tempos médios de execugdo no GAE
durante uma inser¢cdo na RLC em memoria distribuida (tempo de total
exceptuando o tempo de comunicagdo) . . .. ... .. ...
Tabela e grafico com os resultados dos tempos médios de pesquisa na RLC
em memoria principal . . ... L L o
Tabela e gréfico com os resultados dos tempos médios de execugdo no GAE
durante uma pesquisa na RLC em memoria distribuida . . . . . .. .. ..
Gréfico com os resultados dos tempos médios de execugdo no GAE (no
eixo principal) e do ntimero de leituras (no eixo secundério), durante uma

pesquisa com raio 3338 na RLC em memoria distribuida . . . . ... ...

xvii

26



Xviii

5.8

5.9

5.10

5.11

5.12

5.13

7.1

7.2

7.3

74

7.5

7.6

7.7

7.8

7.9

7.10

7.11

7.12

7.13

LISTA DE FIGURAS

Grafico com os resultados dos tempos médios de uma pesquisa, parcela-
dos, com raio 1669 na RLC em memoria distribuida . . . . . ... ... .. 61
Grafico com os resultados dos tempos médios de uma pesquisa, parcela-
dos, com raio 4006 na RLC em memoria distribuida . . . . . ... ... .. 61
Grafico com os tempos médios de execucgdo de pesquisas na RLC em me-
moéria distribuida com e sem 33% de shadow buckets . . . . ... ... ... 62
Grafico com os tempos médios de execucgdo de pesquisas na RLC em me-
moéria distribuida com e sem 66% de shadow buckets . . . . ... ... ... 63
Grafico com os tempos médios de execucdo de pesquisas na RLC em me-
moéria distribuida com e sem 100% de shadow buckets . . . . . . . ... ... 64

Grafico circular com a proporcao média do espago ocupado pelas entidades 66

Tabela e gréfico com os resultados dos tempos médios de inser¢do na RLC
em memoria distribuida . . . ... oL Lo oo 77
Tabela e gréafico com os resultados dos tempos médios de execugdo no GAE
durante uma insercao na RLC em memoria distribuida . . . ... ... .. 78
Tabela e grafico com os resultados dos tempos médios de acesso ao datas-
tore durante uma inser¢do na RLC em memoria distribuida . . . . . . . .. 78
Tabela e gréfico com os resultados da média do ntiimero de nés lidos du-
rante uma inser¢do na RLC em memoria distribuida . . . . . ... ... .. 78
Tabela e grafico com os resultados do tempo médio gasto na leitura de nés
durante uma insercao na RLC em memdria distribuida . . . ... ... .. 79
Tabela e grafico com os resultados da média do ntiimero de nds escritos
durante uma insercao na RLC em memoria distribuida . . . ... ... .. 79
Tabela e grafico com os resultados do tempo médio gasto na escrita de nés
durante uma inser¢do na RLC em memoéria distribuida . . . . . ... ... 79
Tabela e grafico com os resultados dos tempos médios de pesquisa na RLC
em memoria distribuida . . . ... oo oo oo 80
Tabela e gréafico com os resultados dos tempos médios de execugdo no GAE
durante uma pesquisa na RLC em memoria distribuida . . . . . .. .. .. 80
Tabela e grafico com os resultados dos tempos médios de acesso ao datas-
tore durante uma pesquisa na RLC em memoria distribuida . . . . .. .. 81
Tabela e grafico com os resultados da média do ntiimero de nés lidos du-
rante uma pesquisa, para os 3 raios em teste, na RLC em memoria distribuida 81
Tabela e grafico com os resultados do tempo médio gasto na leitura de
nds durante uma pesquisa, para os 3 raios em teste, na RLC em memoria
distribuida . . . . . .. ... 81
Tabela e grafico com os resultados da média do ntiimero de pontos lidos
durante uma pesquisa, para os 3 raios em teste, na RLC em memoria dis-
tribuida . . . . ... 82



LISTA DE FIGURAS

7.14

7.15

7.16

717

7.18

7.19

7.20

7.21

7.22

7.23

7.24

Tabela e gréfico com os resultados do tempo médio gasto na leitura de pon-
tos durante uma pesquisa, para os 3 raios em teste, na RLC em memoria
distribuida . . . . . .. ... L
Tabela e grafico com os resultados da média do ndmero leituras efectua-
das durante uma pesquisa, para os 3 raios em teste, na RLC em memoria
distribuida . . . . ... ...
Tabela e grafico com os resultados dos tempos médios de pesquisa na RLC
em memoria distribuida com 33% de shadow buckets . . . . ... ... ...
Tabela e grafico com os resultados dos tempos médios de acesso ao datas-
tore durante uma pesquisa na RLC em memoéria distribuida com 33% de
shadow buckets . . . . . .. .. ...
Tabela e grafico com os resultados dos tempos médios de pesquisa na RLC
em memoria distribuida com 66% de shadow buckets . . . . ... ... ...
Tabela e grafico com os resultados dos tempos médios de acesso ao datas-
tore durante uma pesquisa na RLC em memodria distribuida com 66% de
shadow buckets . . . . . .. ... .
Tabela e grafico com os resultados dos tempos médios de pesquisa na RLC
em memoria distribuida com 100% de shadow buckets . . . . . . ... ...
Tabela e grafico com os resultados dos tempos médios de acesso ao datas-
tore durante uma pesquisa na RLC em memoria distribuida com 100% de
shadow buckets . . . . . ... ...
Graficos representativos do espago ocupado pelos objectos nas RLCs de
raio inicial 1388 em memoria distribuida . . . . . . ... ..o
Graficos representativos do espago ocupado pelos objectos nas RLCs de
raio inicial 2776 em memoria distribuida . . . . . .. ... 00000
Graficos representativos do espago ocupado pelos objectos nas RLCs de
raio inicial 5552 em memoria distribuida . . . . . .. ... o000

Xix



XX

LISTA DE FIGURAS



2.1
2.2
2.3

51

52

5.3

54

7.1

7.2

7.3

7.4

7.5

Lista de Tabelas

Custos gerais do armazenamentonacloud . . . . . . ... ... ... ... ..
CustodotempodeCPU . ... ... ... ... . ... ... . .......

Custo do servigo de alojamento de aplicagbes . . . . .. .. ... ......

Tabela com os resultados e anélise do ntimero de leituras efectuadas du-
rante uma pesquisa na RLC em memoria distribuida com 33% de shadow
buckets . . . . . . e e e e

Tabela com os resultados e anélise do ntimero de leituras efectuadas du-
rante uma pesquisa na RLC em memoria distribuida com 66% de shadow
buckets . . . . . . e e

Tabela com os resultados e andlise do niimero de leituras efectuadas du-
rante uma pesquisa na RLC em memoria distribuida com 100% de shadow
buckets . . . . . . e

Tabela com a cardinalidade e dimensdo média das entidades presentes no

SISteMA . . . . . . e e e e e

Tabela com os resultados e andlise do nimero de nds lidos durante uma

pesquisa na RLC em memoria distribuida com 33% de shadow buckets . . .

Tabela com os resultados e analise do niimero de pontos lidos durante uma

pesquisa na RLC em memoria distribuida com 33% de shadow buckets . . .

Tabela com os resultados e anélise do ntimero de leituras efectuadas du-
rante uma pesquisa na RLC em memoria distribuida com 33% de shadow
buckets . . . . . . e

Tabela com os resultados e anélise do nimero de nés lidos durante uma

pesquisa na RLC em memoéria distribuida com 66% de shadow buckets . . .

Tabela com os resultados e andlise do niimero de pontos lidos durante uma

pesquisa na RLC em memoéria distribuida com 66% de shadow buckets . . .

xxi

84

84

84

86

86



xXii LISTA DE TABELAS

7.6 Tabela com os resultados e andlise do numero de leituras efectuadas du-
rante uma pesquisa na RLC em memoria distribuida com 66% de shadow
buckets . . . . . . e e e 86

7.7 Tabela com os resultados e anédlise do nimero de nés lidos durante uma
pesquisa na RLC em memoria distribuida com 100% de shadow buckets . . 88

7.8 Tabela com os resultados e andlise do nimero de leituras efectuadas du-
rante uma pesquisa na RLC em memoéria distribuida com 100% de shadow
buckets . . . . . e e e e e e e e e 88



Introducao

Nas tltimas décadas a evolugdo nos campos da ciéncia e da tecnologia tem permitido ao
ser humano criar aparelhos que melhoram, de forma mais ou menos significativa, a sua
vida. Esta evolugdo tem passado pela procura de novas funcionalidades, dimensoes mais
reduzidas e, em particular, mobilidade.

Todo este desenvolvimento levou ao aparecimento de telefones méveis, que, gradual-
mente, foram adquirindo novas capacidades. Hoje, os teleméveis possuem significativos
poderes computacionais e de armazenamento, tém ligacdo a Internet e, muitos deles, ja
apresentam sensores (de velocidade, posigdo, temperatura, etc.).

A vulgarizagdo dos dispositivos méveis com sensores e da Internet, bem como a in-
tegragdo destes, levou ao surgimento de um novo paradigma aplicacional denominado
sensoriamento participado [3, 4, 5]. Com ele, a partilha de informagdes relativas a loca-
lizagdes no espago e no tempo tornou-se possivel, permitindo a um grande nimero de
pessoas usufruir destes dados para melhorar o seu dia-a-dia, através da recolha feita nos
dispositivos dos varios utilizadores.

Neste paradigma emergente, vérios dispositivos méveis, de forma colaborativa, for-
mam uma vasta rede sensorial, cobrindo uma zona ampla e permitindo novas interpre-
tacdes do mundo, com maior dinamismo e sem os custos associados a criacdo de uma
infra-estrutura fisica dedicada.

Existem actualmente algumas aplicagdes que ilustram o potencial desta area, como
sdo os casos do Pothole Patrol [6] e do CarTel [7]. O primeiro caso é especialmente vo-
cacionado para a inspecgdo do estado de conservacao das estradas, fazendo uma recolha
dos locais onde potencialmente haverd irregularidades no piso. Ja o segundo, tem como
objectivo a identificagdo de padrdes de transito: a utilizagdo dos dados capturados por

sensores de posi¢do presentes nos dispositivos dos utilizadores e a combina¢do com as



1. INTRODUGAO 1.1. Motivacao

respectivas estampilhas temporais, permite criar um mapa de trdfego no espaco e no
tempo.

A constru¢do de uma boa representacdo da realidade é facilitada pela existéncia de
um numero elevado de amostras. As amostras apresentam caracteristicas espaciais e
temporais, devendo cada registo guardar os dados das coordenadas GPS, uma estampi-
lha temporal e também os outros atributos que se pretendem partilhar, sobre os quais
recaird o factor dominante do tamanho deste, podendo ser reduzido se se tratarem de
dados sensoriais ou bastante grande se forem dados media.

E neste ambito que surge o tema da dissertagao: a persisténcia de dados provenientes
de sensoriamento participado.

1.1 Motivagao

Sem a persisténcia dos dados adquiridos todas as vistas criadas apresentam essencial-
mente caracteristicas espaciais, podendo responder a perguntas simples, relacionadas
com o que é verificado correntemente num determinado local. O sensoriamento par-
ticipado pode, no entanto, comportar a temporalidade de todos os dados permitindo
interpretagdes mais complexas, como por exemplo, a averiguagdo de tendéncias num
determinado local, sem excluir outras mais simples como interrogacdes acerca de deter-
minado espago e tempo. A conjugacdo de ambas as vertentes permite ainda determinar
se 0 que ocorre correntemente é comum face ao passado registado.

Estas questdes so serdo passiveis de resposta se os varios dados forem armazenados
para consulta posterior. Uma utilidade interessante que poderd resultar deste armazena-
mento é, por exemplo, a escolha de rotas por parte de um sistema de navegacao por GPS.
Estes dados permitem fazer o cdlculo ndo s6 através da distancia ou do tempo médio que
é levado a percorrer cada trajecto, mas também com base na estatistica dos dados guar-
dados (relativos a velocidades, por exemplo), podendo o percurso ideal variar consoante
o dia, ou 0 momento deste.

Além dos valores que se pretendem partilhar, estes terdo associados outros, de dois
ambitos diferentes, relacionados com a localidade e temporalidade dos factos. Assim
sendo, qualquer valor guardado terd sempre associado um par de coordenadas geogra-
ficas (obtidas com o auxilio de GPS) bem como uma estampilha temporal que o permita
localizar no tempo.

O armazenamento dos dados é uma tarefa que apresenta varias vertentes. Para além
do tamanho varidvel destes, quanto maior a rede, maior serd o nimero de amostras pro-
duzidas e, por sua vez, maior a quantidade de informagdo a armazenar. Outra das pre-
ocupagdes reside ao nivel dos padrdes de consumo dos dados. Na perspectiva em que
muitas das aplicagdes de sensoriamento participado pretendem ser um auxilio em ques-
tdes mais préticas, relacionadas com o dia-a-dia dos seus utilizadores e o ambiente que
os rodeia, poderemos, entdo, tirar a seguinte ilacdo: o consumo dos dados tenderd a ser

proximo do seu local de produgédo. Serd, portanto, importante prever uma arquitectura

2



1. INTRODUGAO 1.2. Principais requisitos

que beneficie a distribui¢cdo dos dados de acordo com proximidade a estes locais.

A cloud materializa um novo paradigma de alojamento e processamento de dados.
Este teve origem no aproveitamento dos excedentes de recursos das grandes compa-
nhias, sendo actualmente um negécio com expressdo propria, denotada através do sur-
gimento de um grande nimero de provedores independentes. A cloud, como paradigma,
caracteriza-se por uma elevada capacidade de armazenamento, elevada disponibilidade
e um veloz acesso aos dados. A capacidade de armazenamento além de elevada, é igual-
mente eldstica, podendo aumentar ou diminuir de acordo com as necessidades do sis-
tema, o que viabiliza a sua livre expansdo. Fiabilidade e suporte para a implementacdo
de politicas de seguranca sdo outras das caracteristicas interessantes que a cloud oferece.

Para resolver o problema da persisténcia dos dados parece ser bastante promissora a
colocacdo destes dados na cloud [8]. Esta disponibiliza uma grande capacidade de com-
putacdo e armazenamento para as massas, sendo uma hipétese bastante vidvel para certo
tipo de aplicagdes/servigos.

Embora dispense os custos de montagem e manutencdo de uma infra-estrutura proé-
pria, implica o pagamento de taxas mensais (de acordo com a capacidade de armazena-
mento utilizada, ndmero de acessos realizados ou tempo de funcionamento do CPU, por
exemplo), consoante o(s) tipo(s) de servigo(s) requerido(s). Existe, assim, interesse em
desenvolver uma solugdo que racionalize os custos, dispersando os dados de acordo com
a qualidade de servigo desejada. Uma das solugdes podera ser baseada, por exemplo, na
criagdo de metadados de indexac¢do em clouds com maior capacidade de computagdo (ti-
picamente mais dispendiosas), efectuando a persisténcia dos dados noutras mais simples

e econdmicas.

1.2 Principais requisitos

No sistema que se pretende desenvolver, existem trés requisitos fundamentais: arma-
zenamento, indexagdo e diversidade. A sua relevancia e as diferentes abordagens de

resolugdo serdo alvo de discussdo individual nas subsecg¢bes seguintes.

1.2.1 Armazenamento

O armazenamento de informacdo é uma das vertentes de grande parte das aplicacdes
informadticas. O suporte desta poderd ser problemético, devido a necessidade de uma
estrutura que o capacite. A complexidade da infra-estrutura é varidvel, de acordo com o
nimero de dados produzidos pelo sistema, mas que em grande escala poderd dar origem
a elevados custos de investimento e manutengao.

No contexto do sensoriamento participado poderdo ser enunciadas as seguintes pro-

priedades acerca dos dados a armazenar:

e A quantidade de armazenamento é elevada, devido ao grande ntimero de amostras

produzidas (essencial para a credibilidade do sistema)
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e A dimensao de cada registo é dependente da aplicacdo em causa, podendo variar
entre poucos bytes (que contém apenas alguma informagdo sensorial) até muitos
kilobytes ou até mesmo megabytes (onde o objectivo é a partilha de mensagens ou
dados media, por exemplo). O CarTel [7] e o Microblogging [9] produzem dados

divergentes em dimenséao.

e O ntimero de dados presentes no sistema aumenta com o tempo. A constante sub-

missdo de informacado implica que a capacidade de armazenamento seja crescente.

e Os dados apresentam uma forte significincia quando conhecidos 0 momento e o
local de producado. Estes deverdo ser estampilhados temporal e geograficamente

(através de coordenadas de GPS, por exemplo).

Uma das formas de minimizar o custo do armazenamento seria através da escolha de
um modelo complemente distribuido, onde todos os dados estariam guardados nos apa-
relhos dos utilizadores. Eles préprios possuem alguma capacidade de armazenamento,
enfatizando o ideal de comunidade e partilha de informagao e recursos, enunciado como
uma das bases do paradigma do sensoriamento participado. Neste modelo, cada um
dos dispositivos limitar-se-ia a arquivar os dados produzidos por si préprio, cabendo ao
utilizador ser responsédvel pela quantidade de dados que produz, dado que também o é
pela sua manutencdo. Porém, a nivel pratico, isto poderd ser prejudicial para a solucdo
desejada. Aquando de uma pesquisa, por exemplo, para uma resposta completa, a per-
gunta teria de percorrer todos os nds na rede, o que implicaria um atraso na obtencao
da mesma. No entanto, esta resposta dependeria sempre dos nés que naquele momento
estivessem conectados e, por conseguinte, parte da informacdo (ou até mesmo toda) po-
deria ndo se encontrar disponivel, ficando inacessivel para o utilizador que efectuou a
pesquisa. O sistema de comunicagdo correria, ainda, um sério risco de estrangular. Se a
resposta for enviada directamente para o utilizador final e ndo houver agregacéao inter-
média, o volume total podera ser excessivo, sobrecarregando a aplicagdo.

Em contraste com a solugdo totalmente distribuida, é possivel ter uma arquitectura
completamente centralizada. Uma das principais fragilidades, que ja foi enunciada na
fase introdutoria desta seccdo, é o custo da infra-estrutura, havendo poucos interessados
em realizar tal investimento inicial.

Além do custo, hd outras questdes que minimizam as grandes vantagens de uma
arquitectura deste estilo. O servidor é um ponto central de falha e de estrangulamento.
Se neste ocorrer algum erro, a aplicagdo poderd deixar de funcionar correctamente, o que
ndo é de todo desejavel. Para além disso, com um nimero excessivamente elevado de
pedidos, o servidor poderd ndo dar resposta a todos de forma eficiente, dado que os terd
de processar em simultaneo. Com estas desvantagens, os pontos positivos (simplicidade
e completude) acabam por ser insuficientes para a escolha inequivoca desta abordagem.

A solugdo baseada em cloud combina as principais caracteristicas de uma solugao cen-
tralizada, ao mesmo tempo que preserva os grandes beneficios da distribuigdo. Simpli-

cidade de acesso (para o utilizador, do ponto de vista deste o modelo é centralizado) e
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fiabilidade mantém-se, ao mesmo tempo que sdo mitigados os problemas de disponibili-
dade e durabilidade.

A durabilidade dos dados é um dos principais motivos que torna a cloud numa solu-
¢do tdo interessante. Sem a necessidade de aquisi¢do de infra-estruturas, é possivel ter os
dados replicados em vérios servidores, o que aumenta igualmente a disponibilidade do
servigo, através de um eficiente balanceamento de carga. Alguns servigos possibilitam
ainda uma replicacdo offsite, ou seja, em locais distintos do planeta. No contexto do sen-
soriamento participado, isto poderd traduzir-se num acréscimo de desempenho, desde
que os dados estejam armazenados em servidores “préximos” do local da captura das
amostras. E igualmente nesta zona em que existe maior probabilidade do consumo dos
mesmos. O armazenamento, porém, tem um custo elevado, pelo que é imperativo fa-
zer uma gestdo dos dados presentes no sistema. O factor temporal apresenta-se, no caso
geral, como o selector principal na politica de remogdo da informacéo, tornando priori-
tarios (para manter no sistema) os dados mais recentes. Outra alternativa para a redugdo
de custo seria deixar os dados na periferia, nos dispositivos dos utilizadores. No entanto,
a falta de conectividade dos mesmos poderia resultar na inoperancia do sistema.

Hoje em dia, podemos ja encontrar os seguintes tipos de servigos de armazenamento
na cloud: armazenamento em bruto (guarda ficheiros de dimensdes e tipos variados como
sequéncias de bytes), armazenamento em base de dados (relacional ou ndo-relacional, que
consiste em guardar registos numa ou mais tabelas) e alojamento de aplica¢des (dispo-
nibiliza aplicagdes online, executando-as nestes servidores). Estes servicos poderdo ser
utilizados individualmente ou de forma combinada, permitindo solu¢des mais estrutu-

radas e eficientes.

1.2.2 Indexacao

Os dados provenientes de sensoriamento participado, estando estreitamente relaciona-
dos com as coordenadas geograficas aos quais dizem respeito e ao instante em que foram
capturados, apresentam um forte sentido de localidade e temporalidade.

A maioria das aplicagOes existentes na drea apresentam somente a faceta da locali-
dade, sendo um factor-chave para a criacdo de vistas. Racionalmente, seria complicado
criar uma vista de todo o globo em simultaneo, sendo necessaria restringi-la a uma de-
terminada zona. Esta zona pode ser definida por dois pardmetros: um centro e um raio.
O centro indicard o ponto central da vista (normalmente a posicao do utilizador no mo-
mento) e o raio a sua extensdo. Esta configuracdo exprime a existéncia de um intervalo
de valores de interesse e, assim, a necessidade de redugdo do ambito na pesquisa dos
dados (s6 interessam os pontos mais “préximos” do centro). Esta é a base da pesquisa
por proximidade.

Em bases de dados de grande dimens&o, é incomportavel percorrer todos os registos,
quando estamos interessados apenas numa pequena parte. Assim, torna-se indispensa-

vel a inser¢do dos dados de forma organizada, de modo a facilitar as operagdes futuras a
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efectuar sobre estes. Definindo uma funcédo, com base nas caracteristicas dos dados, que
permita a diferenciagdo (métrica) entre dois registos, podera ser vantajoso indexar todos
os dados de acordo com as distancias entre si. Este tipo de organizagdo permite reduzir
substancialmente o nimero de cdlculos necessérios, tornando-se mais simples e rapido
seleccionar os dados de interesse.

O indice devera ser dindmico e genérico. Por um lado, o dinamismo do indice per-
mite a inser¢do e remocdo de dados ao longo do tempo. Por outro, a sua faceta genérica
além de permitir que vérios tipos de dados possam ser inseridos, possibilita ainda a cria-
¢do de fungdes de distancia alternativas. Com a persisténcia dos dados, as caracteristicas
temporais passam a ter maior relevancia na determinacdo dos valores pertencentes ao in-
tervalo de interesse. Além destas, outras caracteristicas (cor de um veiculo, por exemplo)
sdo passiveis de influenciar o &mbito das pesquisas, pelo que é necessario que a funcado de
distancia as comporte, atribuindo um maior ou menor peso consoante a sua importancia.

Actualmente, a cloud ndo apresenta qualquer servi¢o que resolva este problema de
forma simples e directa, pelo que serd necessario recorrer a uma estrutura de indexagdo
que seja capaz de o solucionar. Mais adiante, voltar-se-4 a abordar este aspecto, apresen-
tando uma proposta para a sua concretizagéo.

1.2.3 Diversidade

Apesar do armazenamento em cloud comportar replicacdo como forma de tolerar falhas
e oferecer uma elevada disponibilidade, é desejavel que exista uma diversidade de pro-
vedores no armazenamento dos dados. Esta diversidade implica um custo total superior
(no caso de existéncia de replicacdo), mas torna a solugdo mais flexivel e contribui para
evitar alguns problemas futuros.

A diversidade de provedores oferece maior independéncia, ao mesmo tempo que
permite uma melhor gestdo de custos. Se um determinado provedor aumentar o custo
do servigo, este poderd ser abandonado facilmente, sem necessidade de migrar os dados
ai contidos que, para além de dispendioso, poderd ser de dificil execugdo, consoante
os contratos estabelecidos. Em casos extremos de faléncia do provedor, se ndo houver
replicagdo dos dados noutras clouds, o risco é muito elevado, podendo originar o colapso
do sistema.

A inclusdo desta caracteristica traz dificuldades acrescidas a implementagdo do sis-
tema. De um modo geral, existem dois tipos de dados que exigem persisténcia: os da-
dos em partilha e os dados relativos ao indice. Esta divergéncia verifica-se igualmente
nos métodos utilizados para efectuar a sua persisténcia. Por um lado, temos os dados
em partilha que consistem em registos que contém os valores que o utilizador pretende
partilhar. Estes ndo apresentam dependéncias, pelo que o processo de armazenamento
se torna simples, sendo apenas necessdria a atribuigdo de uma chave. Por outro lado,
existem os dados pertencentes ao indice. Estes dados sdo manipulados constantemente,

sempre que se da a inser¢do ou remogao de elementos. Como apresentam um grande

6



1. INTRODUGAO 1.3. Objectivos

nimero de dependéncias entre eles, é necessdrio adoptar politicas de forte consisténcia
no armazenamento, de modo a garantir o bom funcionamento do indice. As politicas de
consisténcia sdo relativamente simples de implementar quando a coordenacao se efec-
tua dentro da mesma cloud. Porém, e embora existam diversos protocolos standard que
simplificam a comunicac¢do entre servigos de diferentes provedores, efectuar tal coorde-
nacdo com outras clouds é dificil de resolver, havendo o risco elevado de tornar o indice

inconsistente.

1.3 Objectivos

Os objectivos da dissertacdo passam por estudar e avaliar a cloud como suporte para a
persisténcia de dados adequado a aplicagdes de sensoriamento participado. Nesse sen-
tido, este trabalho envolve a concepcdo, prototipagem e avaliagdo de uma solugao de
armazenamento de dados por recurso a uma estrutura de dados métrica, através da sua
adaptacdo para operar sobre as facilidades de alojamento e processamento oferecidas pe-
los ambientes em cloud.

As caracteristicas principais da solugdo a propor sdo:
e Pesquisa por proximidade;

e Modelo de distribui¢do heterogéneo que permita que os dados estejam replicados

ou particionados em mais do que uma cloud.

Através da utilizacdo da cloud, caracteristicas complementares poderdo ser obtidas,

desde que esta se dé de forma adequada. Entre elas sdo de destacar:

e Grande capacidade de armazenamento de dados;
e Elevada disponibilidade;

e Fiabilidade.

A heterogeneidade ao nivel do armazenamento, umas das grandes motiva¢des para
o trabalho, pode ser obtida através da reserva de areas de armazenamento em clouds
diferentes, disponibilizadas por diferentes provedores, replicando total ou parcialmente
os dados por estas.

A eficiéncia do sistema ndo dependerd exclusivamente do uso da cloud, pelo que a
escolha da arquitectura e das politicas de acesso e distribui¢cdo dos dados serdo determi-

nantes.

1.4 Contribui¢Oes previstas
Nesta dissertagdo estdo previstas as seguintes contribuigdes:
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e Arquitectura e modelo de persisténcia na cloud para dados com caracteristicas mé-

tricas, como os provenientes de sensoriamento participado;
e Adaptagdo de um indice métrico sobre memoria distribuida para tipos genéricos;

e Implementacdo de um protétipo, respectiva validacdo experimental e a sua dispo-

nibiliza¢do para futuros desenvolvimentos.

A arquitectura serd definida pela escolha dos vérios componentes do sistema e pelo
modo como estes comunicam. O maior peso da arquitectura estd presente na selec¢do
dos tipos de servigo existentes na cloud a utilizar.

O desenvolvimento do indice métrico consistird na adaptacdo para memoria distri-
buida de uma estrutura de dados métrica, existente para funcionar em meméoria princi-
pal/secunddria. Esta deverd ser genérica e dindmica.

Ja o protétipo a implementar deverd reflectir as assumpgoes feitas, de modo a que
estas sejam testadas na prética, através do funcionamento de uma pequena aplica¢do
estudo-de-caso.

1.5 Estrutura do documento

O documento é composto por um total de 6 capitulos. Neste primeiro capitulo é dada
uma ideia geral do problema e da linhagem da solucdo que se pretende desenvolver.
Aqui sdo discutidas as motivagdes para o tema da dissertacdo bem como a evolugdo
histérica desta drea. Sdo igualmente abordadas as questdes centrais do problema (ar-
mazenamento, pesquisa por proximidade e heterogeneidade), bem como estabelecidos
objectivos e contribui¢des para o trabalho.

O capitulo 2 apresenta o trabalho relacionado. Este oferece de forma mais completa
informag0es acerca do sensoriamento participado e exemplos de aplicagdes, de tipos e
servicos de armazenamento na cloud e de estruturas de dados métricas (nomeadamente
da RLC). E igualmente feito um ponto de an4lise ao estado da arte.

A parte directamente relacionada com a solu¢do comega a ser descrita no capitulo 3
(Desenho e especificacdo). Neste capitulo sdo descritos a modelacdo dos dados e os mé-
todos de armazenamento utilizados. Melhoramentos de caching e redundancia, entre
outros, sdo igualmente abordados em profundidade.

O capitulo 4 apresenta o protétipo desenvolvido nesta dissertacdo. Neste capitulo
pretende-se demonstrar o que foi implementado na aplicagdo estudo-de-caso, assim como
dar alguns exemplos da sua utilizacdo. Limita¢des do protétipo e/ou das tecnologias uti-
lizadas serdo também discutidas, ao mesmo tempo que as suas respectivas consequéncias
no trabalho final.

A validagdo experimental é feita no capitulo 5 . E apresentado um estudo comparativo

entre varias versoes do indice métrico, todas elas submetidas a execuc¢do de um benchmark
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criado. A andlise incide essencialmente sobre as métricas temporais de execucdo das
operacdes, havendo ainda lugar a uma avaliagdo da ocupacao espacial dos dados.
O 6° e ultimo capitulo é dedicado a analisar as conclusdes tiradas acerca do trabalho

realizado. Algumas guias para trabalho futuro sdo igualmente apresentadas.
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Trabalho relacionado

2.1 Sensoriamento Participado

O sensoriamento participado [3, 4, 5] é um paradigma emergente para aplicagdes moé-
veis. Através deste paradigma, pretende-se que comuns dispositivos méveis colaborem
de forma a criar uma grande rede sensorial, realizando tarefas de sensoriamento numa
zona ampla, que surge como efeito lateral da rotina dos seres humanos e dos seus mo-
vimentos. A grande disponibilidade, que actualmente se verifica, de smartphones, iPods,
etc., permite a criagdo de uma rede abrangente sobre a qual é possivel fazer aplicacdes
relevantes para a vida didria das pessoas, gerando vistas e interpretacdes detalhadas do
mundo fisico [10], sem custos associados, no que diz respeito ao desenvolvimento de
uma densa e abrangente 4rea de infra-estruturas. Assim, estas aplica¢des tém responsa-
bilidades elevadas ao nivel do sensoriamento, aprendizagem, partilha e visualizagdo da
informacao.

A construcdo de uma boa representacdo exige um elevado o ntiimero de dados neces-
sdrios, de preferéncia recolhidos por aparelhos diversos. Para além disto, a representacdo
podera ser somente momentanea, bem como geograficamente limitada, implicando que
todos os dados recolhidos sejam marcados temporal e geograficamente.

Uma das grandes problematicas existentes nesta drea, tal como na generalidade dos
sistemas distribuidos, é a escolha da melhor arquitectura. Se a opgao recair por uma
arquitectura centralizada, a gestdo dos dados torna-se mais simples e confidvel, ndo ha-
vendo necessidade de recorrer a standards ou outras entidades externas. Porém, esta
traz diversos problemas: o repositério é tinico, exigindo encargos financeiros que desen-
corajam as iniciativas de uma comunidade. De forma oposta, uma solugdo distribuida

permite uma maior escalabilidade, através das dispersdes de carga e de armazenamento.
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Nesta, ndo ha necessidade da existéncia de um servidor de grande capacidade, mas exige-
se que o servico seja mais community-based e que os recursos sejam disponibilizados pela
comunidade. J4 de forma mais prética e justa, existem alguns sistemas baseados em re-
des ad-hoc. Porém, esta é uma opgdo com falhas graves, devido aos recursos limitados
dos dispositivos méveis. Esta arquitectura exige um esfor¢o muito elevado dos recur-
sos participantes na rede, tanto ao nivel da computagdo como da comunica¢do. Embora
haja uma grande perda na descoberta de servigos e na disseminagdo de contetidos, apre-
senta, no entanto, uma modularidade e independéncia, em relagdo a instituigdes, muito
elevadas.

Alguns cuidados sdo igualmente necessarios ao nivel dos dados. Estes, para que a
aplicagdo tenha uma boa credibilidade, deverdo ser em niimero bastante elevado, todos
eles estampilhados temporal e geograficamente, dadas as suas caracteristicas. Em relacdo
as estampilhas, a preocupacdo ndo é muito elevada, dado que os desacertos ndo serdo de-
masiado grandes e ndo provocardo o mau funcionamento da aplicagdo. Porém, existem
algumas preocupagdes noutros aspectos: o mau processamento dos dados e o efeito do
observador. Ao nivel do processamento, a captura de dados por sensores mal calibrados
pode introduzir informagdo errénea no sistema. Alids, o facto de toda uma comunidade
poder produzi-los livremente faz com que a ocorréncia destes se multiplique. Por outro
lado, se os dados ndo se puderem tornar anénimos [4], de forma simples, muitos utiliza-
dores serdo desencorajados a participar na sua reunido. Este é também um dos desafios
existentes, podendo a rede desenvolver servigos que ajudem os individuos a negociar as

relagdes de privacidade.

2.1.1 Exemplos de aplica¢des
2.1.1.1 Pothole Patrol

O Pothole Patrol [6] é uma aplicagdo de sensoriamento participado que tem como objec-
tivo detectar e reportar as condi¢des do piso das estradas. Esta aplicacdo é baseada na
existéncia de um conjunto de veiculos com sensores que, aproveitando de forma opor-
tunista a mobilidade inerente a estes, recolhem dados acerca da vibragdo e da posigao,
processando-os para inferir acerca das condi¢des da via.

Esta aplicagdo é centralizada, porém igualmente colaborativa, utilizando sensores de
aceleragdo em 3 eixos e dispositivos GPS embebidos num computador instalado nos vei-
culos. Estes sensores deverdo estar instalados em pontos estratégicos de modo a ofere-
cerem resultados tdo precisos quanto possivel. Para o processamento desta aplicagéo, foi
utilizada uma aproximagao por machine-learning. Assim, foi feita uma recolha manual de
dados para um training set, atribuindo as localizagdes a varias classes de anomalias na es-
trada. Para efeitos de computacdo, o software recolhe os valores das aceleragdes verticais
(eixo-Z) e laterais (eixo-X), bem como a velocidade do veiculo. Antes de enviar resultados
para a central (através de ligagdes oportunas de Wi-Fi ou por rede mével) sdo efectuados

alguns calculos para compactacdo e consolidacdo dos resultados. Para tal, sdo efectuados
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agrupamentos e selec¢des, de modo a eliminar o maior niimero de erros, aumentando
o grau de confianca de vibragdes detectadas repetidamente, o que minimiza o ntimero
de falsos positivos. Neste campo, a aprendizagem da mdaquina torna-se indispensavel,
dado que a experiéncia passada ajuda a inferir se as aceleragdes verificadas se devem

realmente a um buraco na estrada ou a um carril transposto, por exemplo.

A arquitectura presente nesta aplicacdo enfatiza em grande parte a mobilidade e a
comunicagdo intermitente como sendo os problemas chave, promovendo um esforgo lo-
cal extra, para que a comunicagdo remota seja bastante mais reduzida. Esta é também a
grande motivacao deste artigo no ambito do trabalho em curso, dado que apresenta um

modelo simples, mas realista e eficaz, para o problema em questéo.

2.1.1.2 CarTel

O CarTel [7] é um sistema de computacdo mével designado para recolher, processar, en-
viar e visualizar dados provenientes de sensores localizados em unidades méveis, como
veiculos automoveis. Este sistema é essencialmente uma framework de programagdo e

podera ter aplicagdes miultiplas, nomeadamente a monitorizagdo do trafego rodoviario.

Este sistema esta assente em trés componentes basicos: o portal (localizagao central
que hospeda os dados e as aplica¢des (web-based) e que funciona como ponto central de
configuracdo); o ICEDB (processador de queries tolerante a atrasos) e a CafNet (pilha de
rede tolerante a atrasos).

O funcionamento deste sistema nao é trivial e implica alguns protocolos que o tor-
nam bastante eficiente. Baseado no processamento de queries, apresenta duas verten-
tes: pedido de recolha de dados pela central e pedido de resultados pelo né remoto.
Como intermedidrio surge o ICEDB, que dé suporte a esta base de dados distribuida em
que os nods, no terreno, colaboram para aumentar a quantidade de informagdo na rede.
Ao contrario de outros sistemas, a entrega dos resultados nédo é feita automaticamente
a aplicagdo receptora, mas sim a CafNet. Este componente tem a responsabilidade de
monitorizar as condi¢des de rede, informando ambos os lados dos momentos em que a
comunicagdo é possivel, fazendo uma bufferizacdo dos dados quando esta ndo se pode

realizar.

De modo geral, este modelo é bastante genérico, permitindo uma intmera quanti-
dade e variedade de aplicagdes sobrejacentes. Outro ponto forte esta relacionado com a
capacidade de tratamento de dados heterogéneos, através da instalacdo (de forma sim-
ples) de adaptadores nos nés remotos que permitem transformar os dados nos formatos

standard, antes de os enviar para o portal.

Tendo em conta a dissertacao, este sistema apresenta um valor acrescido na apreensao
de ideias acerca da manutencdo dos dados e no armazenamento destes numa entidade

superior, com capacidade prépria de computagio e envio de resultados.
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2.2 Armazenamento na cloud

O denominado cloud storage ¢ um modelo de armazenamento na rede em que os dados
sdo guardados em multiplos servidores reais, normalmente propriedade de terceiros,
em detrimento dos servidores dedicados. As companhias detentoras destes servidores
operam em centros de dados de grande dimensao, podendo os utilizadores comprar ou
alugar-lhes capacidade de armazenamento, para 14 colocar a sua informacao, de acordo
com as necessidades. Podendo estar fisicamente em servidores distintos, os operadores
de centros de dados virtualizam os recursos de acordo com os requisitos do utilizador,

mostrando-os como servidores virtuais, podendo ser completamente geridos por este.

2.2.1 Armazenamento

Os servicos de armazenamento na cloud nao funcionam todos do mesmo modo [8], sendo
bastante heterogéneos no que diz respeito ao sistema que os sustenta bem como na sua

propria abordagem. Existem trés tipos de armazenamento na cloud:

e Armazenamento em bruto: guarda ficheiros como uma sequéncia de bytes, indexa-
dos por chave;

e Armazenamento em bases de dados: dados guardados sob a forma de registos em

bases de dados relacionais ou nao-relacionais;
¢ Alojamento de aplica¢des: permite colocar online aplicagdes completas.

Os grandes dominantes sdo os servigos de armazenamento de dados em bruto [11, 12,
13, 14, 15, 16]. Este tipo servigo é bastante comum e é colocado a disposi¢do do utilizador
por diversas companhias. Os ficheiros sdo guardados como longas sequéncias de bytes
indexadas por chave numa tabela de dispersao. Alguns assemelham-se a um sistema
de ficheiros convencional, tal como os disponiveis nos computadores pessoais, mas em
que os mesmos sdo colocados em servidores remotos, mais propriamente nas clouds que
o suportam. Estes servicos apresentam uma capacidade quase ilimitada, sendo somente
restritivos no que diz respeito ao tamanho de cada ficheiro, suportando um maximo de 5
GB. A teoria em que se baseia este tipo de armazenamento é a mesma para todos os ser-
vigos que o suportam: é feita a transferéncia do ficheiro desejado para o servidor remoto
e este é indexado por uma chave tnica, para que se conheca, de forma univoca, de que
ficheiro se trata.

Com uma incidéncia no mercado substancialmente menor encontramos o armaze-
namento em bases de dados. Este armazenamento pode ser baseado em dois modelos
distintos: relacional [12, 17] e ndo-relacional [18].

As bases de dados relacionais sdo bastante comuns em qualquer sistema informatico
actualmente, sendo bons exemplos 0 MySQL, o DB2 da IBM e o SQL Server da Microsoft.
Estas bases de dados permitem agrupar dados em tabelas que se relacionam entre si, e

sobre as quais é possivel fazer diversas operagdes intra e inter tabelas.
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As bases de dados ndo-relacionais consistem num conjunto de simples tabelas que,
ao invés do que sucede nas bases de dados relacionais, ndo podem ser ligadas entre si.
Estas tabelas sdo denominadas por dominios e estes ndo sdao mais do que colecgdes de
itens, descritos como pares atributo-valor. Sobre estes dominios, o nimero de operagdes
é bastante mais reduzido do que o existente nas bases de dados relacionais, ndo havendo
as de inter-dominio e sendo as de intra-dominio limitadas.

Existe ainda um tipo de armazenamento bem mais modular e compacto. Com uma
abordagem substancialmente diferente, temos os servigos de alojamento de aplica¢des
[19]. Este tipo de servigos permite colocar na cloud uma aplicacdo de ambiente web-based,
bem como todos os dados envolvidos nesta.

Em [20] é apresentada uma listagem com alguns dos servicos actualmente disponiveis
na cloud. Além da enumeracao, estes sdo descritos com algum detalhe e sdo apresentados

os custos inerentes a sua utilizagéo.

2.2.2 Modelo de acessos

O tipo de comunica¢do mais presente na web actualmente é baseado em standards, tal
como o XML, que permite de forma rédpida e pratica a interac¢do de diferentes aplica¢oes.
Assim, a grande maioria destes servigos apresenta sistemas de comunicagdo baseados em
REST e SOAP, que funcionam sobre HTTP, aumentando a sua interoperabilidade com

outras aplicagdes e servigos.

2.2.3 Seguranca

A seguranca é uma das grandes preocupagdes neste tipo de sistemas. O facto de se tra-
balhar muitas vezes com dados criticos e sigilosos implica a implementagdo de fortes
politicas de acesso de forma proteger essa mesma informagdo. Algumas destas politi-
cas incluem: geracdo de certificados SSL para transferéncia de dados, criacdo de ACLs
(Access Control Lists) e autenticagdo de queries.

2.24 Disponibilidade e durabilidade

Recorrendo a um servigo desta natureza, ndo ha necessidade de deter uma grande in-
fraestrutura de servidores, nem tdo pouco do espago onde a alojar, porque os dados es-
tdo todos guardados em servidores remotos de outras companhias. As empresas que
os fornecem sdo normalmente bastante credenciadas, tendo acesso a grandes canais de
comunicagdo, o que diminui a probabilidade de eventuais quebras de acesso ao servigo.
Segundo a maioria das empresas provedoras dos servicos na cloud, a disponibilidade
garantida é sempre acima dos 99%.

A durabilidade dos dados estd praticamente assegurada, através da replicagdo feita
internamente. Consoante o servico, assim serd efectuada a cépia dos dados. Alguns ser-
vigos possibilitam a chamada replicagdo offsite, ou seja, a replicagdo num local geografico

distinto, evitando a perda de dados em caso de catéstrofe, por exemplo. No entanto, este
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serd um servi¢o mais dispendioso, ndo fazendo normalmente parte das ofertas base, nas
quais os pregos sdo bastante competitivos.

No caso dos servigos de bases de dados é também possivel criar backups automati-
cos e os denominados database snapshots, a semelhanga do que acontece nos servigos de
bases de dados locais. Algumas companhias, como por exemplo a Amazon [17, 18], per-
mitem ainda a criagdo de réplicas de leitura. Estas sdo bastante tteis, nomeadamente
quando o ntimero de leituras na base de dados é bastante superior ao ntimero de escri-
tas, diminuindo a sobrecarga de cada servidor individualmente, sem grande custo no
desempenho geral.

2.2.5 Custos

Nesta secgdo serdo apresentados os custos para os varios tipos de servigo, de forma a
obter uma nocgao dos valores envolvidos na utilizacao destes.

Comum a generalidade do servigos, é exigido o pagamento do armazenamento, do
trafego e do namero de operagdes (este tltimo ndo se verifica nos servicos de alojamento
de aplicagdes). Ja o pagamento do tempo de utilizagdo do CPU ndo é comum a todos
eles. Esta tarifa é aplicada as bases de dados e aos servicos de alojamento de aplicacdes
mas ndo é cobrada no armazenamento em bruto.

As vérias vertentes de cobranga estdo dispostas, de forma resumida, na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Custos gerais do armazenamento na cloud

Armazenamento | Trafego | Pedidos | Tempo CPU | Email

Armazenamento em bruto v v v X X
Bases de dados v v v v X

Alojamento de aplicac6es v v X v v

2.2.5.1 Armazenamento em bruto

Para o armazenamento em bruto, os pregos apresentados em seguida representam valo-
res médios, dado o elevado ntimero de alternativas existentes. Ainda assim, como podera
ser visivel através da consulta das tarifas de cada servico [20], estas ndo variam muito das
médias apresentadas, devido a necessidade de praticar valores semelhantes para manter

a competitividade.

e Armazenamento (mensal): $0.15/GB
e Transferéncia de dados (upload e download): $0.15/GB

e Transacgoes: $0.01/10000 pedidos de GET e $0.01/1000 pedidos de PUT
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2.2.5.2 Base de dados relacionais

Asbases de dados relacionais na cloud apresentam tarifas bastante distintas nos diferentes
provedores. Muitos apresentam um custo mensal fixo, através da reserva de uma deter-
minada capacidade e tempo de funcionamento, ao passo que outros sdo pagos de acordo
com a utilizagdo efectuada. Porém, para exemplo, serd utilizada, aqui e na secgdo 2.2.5.3
a tarifa que a Amazon aplica para o RDS [17]. Embora possua também a possibilidade
de assinatura de custo fixo, esta modalidade ird apresentar-nos os valores por excesso,

permitindo-nos, no entanto, uma maior liberdade a nivel de servigo.
e Armazenamento (mensal): $0.11/GB
e Transferéncia de dados (upload e download): $0.15/GB
e Transaccoes: $0.11/milhdo de pedidos

e Tempo de funcionamento da base de dados: Tabela 2.2

Tabela 2.2: Custo do tempo de CPU

Capacidades Funcionamento (por hora)
Small DB $0.12

Large DB $0.48
Extra Large DB $0.97

De referir que estas classes ndo estdo directamente ligadas ao tamanho da base de
dados mas, para uma base de dados de tamanho elevado, o poder computacional da mé&-
quina terd de ser muito superior do que para uma base de dados de tamanho reduzido.

2.2.5.3 Base de dados nao-relacionais

Neste tipo de servico é utilizado como referéncia o que é oferecido pela Amazon, no caso,
o SimpleDB [18].

e Armazenamento (mensal): $0.275/GB
e Transferéncia de dados (upload e download): $0.15/GB

e Transaccoes: $0.11/milhdo de pedidos

e Tempo de CPU: $0.154/hora

2.2.5.4 Alojamento de aplicagdes

Este servigo permite o alojamento de aplica¢des na cloud. Como referéncia serd utilizada

a tarifa da Google para o App Engine [19], visivel na Tabela 2.3.
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Tabela 2.3: Custo do servigo de alojamento de aplica¢des

Recurso Valor
Download $0.12/GB
Upload $0.10/GB
Tempo de CPU $0.10/hora
Armazenamento $0.15/GB més
Email $0.0001/destinatéario

2.2.6 Discussio

A recolha de informacdo efectuada acerca dos vérios servicos existentes na cloud, e a
respectiva criagdo de cendrios de utilizagdo [20], permitiram tirar algumas conclusdes.

Qualquer solugdo que envolva o armazenamento na cloud é bastante dispendiosa.
Para além dos custos de armazenamento, hd que contabilizar o niimero de pedidos, a
quantidade de transferéncias e, em alguns casos, o tempo de funcionamento do CPU.
Alias, segundo os cendrios criados, com o crescimento da utilizagdo do sistema e respec-
tivo aumento do ntiimero de operagdes de pesquisa efectuadas sobre este, o valor a pagar
pelo ntiimero de transferéncias apresenta-se como factor dominante, passando o custo de
armazenamento a representar uma pequena fraccdo. Igualmente para o cendrio referido,
as transferéncias sdo sobretudo de descarga, sendo preferivel optar por servigos em que
o custo destas seja mais reduzido.

No caso das bases de dados hd outros valores envolvidos: os referentes ao tempo
de funcionamento do CPU. Se a base de dados estiver em funcionamento permanente-
mente, o custo é de $86.40, mensalmente, segundo as tarifas praticadas pela Amazon
[17, 18]. Este valor, porém, pressupde o funcionamento do servico num servidor de baixa
capacidade de processamento. Para a aumentar, o custo terd igualmente um valor supe-
rior, podendo traduzir-se numa elevada percentagem do pagamento total mensal a fazer
pelo sistema.

De referir ainda a existéncia de um servigo de alojamento de aplicagdes. Este apre-
senta uma modularidade bastante elevada, permitindo oferecer servigos na cloud que
esta ainda ndo possua. E dotado de suporte a varias bibliotecas, o que aumenta o seu
ambito de utilizagdo e o torna numa solugdo bastante interessante para certas aplicagdes,
compensando os vdrios custos adjacentes envolvidos (funcionamento, transferéncia de
dados, etc.).

2.2.7 Sistemas de armazenamento

A escolha de uma arquitectura apropriada é indispensédvel para a implementacao de um
sistema informaético, sendo fundamental para a defini¢do de conceitos como a disponibili-
dade, a fiabilidade e a escalabilidade, entre outros. E em torno de alguns destes conceitos

que sera feito um estudo comparativo de varios sistemas que suportam os servigos da
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cloud, descritos anteriormente.

Habitualmente, podemos dividir as arquitecturas em dois grandes grupos: centrali-
zadas e ndo-centralizadas (ou distribuidas). Cada um destes grupos possui caracteristicas
muito particulares e nenhum deles apresenta a solugdo 6ptima. Consoante o dmbito da
aplicagdo, assim serd melhor optar por uma solugdo completamente centralizada ou por
algo totalmente distribuido. No entanto, solu¢ées hibridas nao sdo de excluir, sendo que
a cloud é um exemplo disso.

Existem diversos tipos de armazenamento na cloud: armazenamento em bruto, em
base de dados ndo-relacional, etc. Estes servicos de armazenamento sdo suportados por
um sistema de ficheiros local aos servidores, que organiza os dados, e incorpora um sis-
tema de gestdo que conhece 0 modo como estes estdo dispostos. Porém, também o modo
como sdo implementados permite tornd-los mais ou menos interessantes. Do estudo efec-
tuado, foram identificados dois grandes tipos de sistemas de armazenamento: sistemas
de ficheiros hierdrquicos e ndo-hierarquicos (vulgo, bases de dados ndo-relacionais, ainda
que possam ser usadas para armazenamento em bruto). No campo dos sistemas de fi-
cheiros hierdrquicos podemos encontrar o GFS (Google File System [21]) que permite a
utilizagao de paths tal como nos sistemas operativos locais, oferecendo uma interface bas-
tante familiar aos utilizadores. Ja as bases de dados ndo-relacionais permitem a criacdo
de tabelas, com multiplas colunas e linhas, sendo que cada linha é identificada por uma
chave, que a torna tnica no sistema. Alguns destes sistemas utilizam tais tabelas como
indice para o armazenamento de ficheiros bindrios, permitindo, por vezes, a ligagdo entre
varios sistemas. Este é o caso do Bigtable [22]. Apresentando-se como uma base de dados
nao-relacional, permite, no entanto, que os ficheiros bindrios inseridos sejam guardados
de forma hierdrquica, utilizando o GFS para os armazenar. Ja sistemas como o Dynamo
[23] ou o Cassandra [24] organizam-nos de modo semelhante aos registos em tabelas,
oferecendo menor versatilidade.

Guardar dados na cloud é dispendioso, exigindo bastante ponderagdo antes de se op-
tar por este tipo de armazenamento. As caracteristicas oferecidas por esta permitem um
nivel de desempenho quase tinico, que a torna bastante atractiva. Um desses aspectos
¢ a disponibilidade, que pode ser obtida através do balanceamento de carga, por exem-
plo. Qualquer servigo na cloud coloca foco nesta questdo e é também por causa dela que
se pode considerar que estes sistemas possuem uma arquitectura hibrida. A forma de
acesso a eles é feita com um estilo centralizado. Porém, estes portos virtualizam uma
densa rede de servidores individuais, que estdo ligados e partilham informacao, guar-
dando internamente vérias réplicas dos mesmos dados. Logicamente, a distribuigdo dos
servidores podera estar mais ou menos organizada. No caso dos sistemas Cassandra e
Dynamo, internamente, os nés estdo ligados em anel, a imagem das redes sobrepostas
estruturadas. Cada né tem um identificador tinico e apresenta ligagdes com alguns dos
seus vizinhos, uns mais préximos, outros mais distantes. J& o aspecto fisico é bem menos
claro, podendo os vérios servidores estarem colocados em diversas regides do globo, o

que aumenta a durabilidade dos dados.
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A organizagdo em anel é, em muitos aspectos, a forma mais simples de gerir a co-
locagdo das réplicas. O conjunto de chaves dos dados é dividido em varios intervalos.
Cada um destes servidores é responsdvel por armazenar um dado intervalo, estando o
intervalo de valores deste intimamente relacionado com o identificador do né. A escala-
bilidade dindmica é também bastante simples com este modelo. Um no, ao entrar no anel,
ticard responsavel por armazenar parte dos dados que os vizinhos contém, libertando a
carga dos mesmos.

Ja o Bigtable e o GFS tém uma organizacdo completamente diferente. Existe um ser-
vidor central (master) que gere a indexacdo dos dados nos varios servidores secundarios.
No entanto, o sistema minimiza alguns dos potenciais problemas de ter um ponto central
de falha ao permitir que, ap6s a descoberta, o utilizador comunique directamente com o
servidor que detém realmente os dados. O master ndo precisa de armazenar o conhe-
cimento que tem sobre os outros servidores. A informacdo acerca do estado dos slaves
é passada através das respostas as mensagens de heartbeat que sdo enviadas periodica-

mente pelo master.

Outro dos factores interessantes e diferenciadores é o modo como os dados sdo arma-
zenados fisicamente. O caso do Cassandra é o mais simples. Neste sistema, os ficheiros
(com os registos da base de dados) sdo armazenados em disco de modo sequencial. Esta
tarefa é sobejamente simplificada devido a assungao feita pelo sistema, de que os dados
podem ser adicionados e removidos, mas nunca modificados. No entanto, esta simplici-
dade é inversamente proporcional a extensibilidade do sistema. Tendo sido desenvolvido
para suportar os dados da rede social Facebook, vé-se limitado a aplicagdes menos muté-
veis, sendo porém altamente eficiente para estas, dado que raramente necessita de locks e

ndo lida com problemas de concorréncia.

Os sistemas que permitem alteracdes de dados sdo muito mais complexos, nomea-
damente para resolver a questdo da consisténcia das réplicas. Muitos sistemas optam
pela solucdo mais simples: submetida uma escrita ao sistema, esta € feita de forma sin-
crona nas vdrias réplicas, sendo a operacdo rejeitada caso ndo possa ser efectuada de
forma completa. Porém, para além do ntiimero elevado de rejei¢cdes de operagdes, pro-
voca um baixo desempenho ao nivel do processamento de pedidos, dado que as varias
réplicas permanecem bloqueadas por longos periodos. Ja o Dynamo opta por uma solu-
¢do totalmente assincrona e que permite a existéncia de multiplas versdes dos mesmos
dados. Esta divergéncia de versdes ocorre quando hé dificuldades na obtengdo de qué-
rum, cabendo a aplicagdo definir a politica para a escolha da versdo que permanece. Esta
solucdo apresenta-se benéfica para ambos os lados, dado que permite ao sistema adiar e
relegar para terceiros as decisdes de resolugdo de conflitos, a0 mesmo tempo que oferece
as aplicagdes superiores a possibilidade de preferéncia sobre que dados manter. Ja o GFS
resolve por si mesmo os conflitos, quando varios utilizadores véem versdes diferentes ao

mesmo tempo, recorrendo a checksums e nimeros de versdo, por exemplo.
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2.2.8 Exemplos de repositérios alojados na cloud
2.2.8.1 Panoramio

O Panoramio [25] é um servigo fornecido pela Google que permite o armazenamento
de fotografias de forma geo-referenciada. Este servico inclui os dados da empresa que
sdo utilizados nas suas aplicagdes, como é o caso do Google Earth. Do ponto de vista
desta dissertacdo, seria interessante poder fazer uso destes mesmos dados e inclui-los na
aplicacdo a desenvolver.

O Panoramio possui uma API publica que permite a utilizagdo dos seus dados por
terceiros, nomeadamente a sua visualizagdo em websites externos. Esta API é baseada em
widgets, o que, neste &mbito, ndo parece ser tdo vantajoso. Para o utilizador vulgar, esta
solucdo é bastante conveniente, permitindo de forma simples e agradavel a visualizacao
das imagens desejadas. No entanto aqui, o objectivo seria ter controlo total na obtencdo
destas, de forma a dar-lhes utiliza¢do de acordo com o desejado.

Os pedidos ao Panoramio sdo bastante configuraveis, aceitando diversos parametros
no URL, para que o objecto de retorno tenha as caracteristicas desejadas. Esta API é
uma biblioteca de JavaScript que fornece elementos graficos e capacidades de pesquisa,
permitindo a visualizagdo dos widgets num website externo. Para além desta hipétese, é
também possivel obter a resposta sob a forma de templates HTML, que dispensam qual-

quer programagao em JavaScript.

2.2.8.2 Flickr

O Flickr [26] é uma comunidade de partilha de fotografias que possibilita, de uma forma
facil, colocar e partilha-las online, permitindo ainda adicionar-lhes metadados e comen-
tarios. Tal como no Panoramio, é possivel a geo-referenciacdo destas.

O Flickr possui uma interface de programacao aberta aos seus utilizadores. Qualquer
pessoa poderé criar a sua propria aplicacdo para oferecer, ao publico, dados do Flickr,
do modo mais conveniente. Para criar um aplicativo, o programador terd de ter uma
chave de acesso ao sistema. Os pedidos poderdo ser realizados de uma das trés seguintes
formas: REST, XML-RPC ou SOAP. As respostas, para além destes protocolos, poderdo
ser obtidas por JSON e PHP.

A APl apresenta-se bastante detalhada e bem organizada, permitindo uma facil apren-
dizagem das vdrias possibilidades que esta oferece. Cada chamada, apresenta pelo me-
nos um exemplo de resposta e os varios erros possiveis de ocorrer, bem como a designa-
¢do de cada um deles. Ao contrario do Panoramio, a interface de programacao do Flickr

é bastante mais flexivel, podendo ser alvo de interesse para a dissertacdo em curso.

2.3 Estruturas de dados métricas

As estruturas de dados métricas tém como um dos principais objectivos oferecer pesqui-

sas eficientes. De entre estas destacam-se a pesquisa por proximidade, a pesquisa exacta
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e a pesquisa dos k vizinhos mais préoximos. Aquando do momento de inser¢do dos da-
dos, estes sdo dispersos por varias zonas, de acordo com o grau de semelhanca que tém
com determinados elementos-chave. Estes elementos-chave, consoante a estrutura em
causa, denominam-se centros de agrupamento ou pivots. De entre as estruturas de dados
métricas baseadas em pivots temos a VPTree [27] (Vantage Point Tree) e a LAESA [28] (Li-
near Approximating Eliminating Search Algorithm). J4 exemplos de estruturas baseadas
em agrupamentos sdo a RLC [29] (Recursive Lists of Clusters) e a GNAT [30] (Geometric
Near-neighbor Access Tree)

A semelhanga entre dois elementos é dada através de uma fungdo de distancia, que é
baseada nas suas propriedades. A funcao de distancia (ou métrica) é o ponto central para
a organizacao destas estruturas e terd de apresentar quatro caracteristicas fundamentais:

(Representando d(z, y) a funcdo de distancia entre os objectos z e y)

e Nao-negatividade: d(z,y) > 0 (a distancia entre dois objectos tem sempre valor

maior ou igual a 0);

e Identidade: d(z,y) = 0 <= z = y (se a distancia entre dois objectos for igual a 0,

entdo estes sdo iguais);

e Simetria: d(x,y) = d(y, «) (a distancia entre os mesmos dois objectos é igual, inde-
pendentemente da ordem em que a fungdo é aplicada sobre estes);

e Desigualdade triangular: d(z,y) < d(z,z) + d(z,y) (a soma das distancias de dois
objectos a um terceiro é maior ou igual que a distancia entre eles).

Este tipo de estruturas tem como objectivo minimizar o nimero de distancias cal-
culadas entre os vérios elementos da base de dados, nas pesquisas por proximidade ou
semelhanca. As pesquisas por proximidade consistem em encontrar todos os elementos
cuja distancia a um elemento X ndo seja superior a um raio r (X e r sdo parametros da
pesquisa), ou seja, os mais semelhantes a si mesmo, sendo o nivel de semelhanga defi-
nido pelo raio. Com a distribui¢do por semelhanga, ndo hd necessidade de expandir a
pesquisa a todas as zonas, dado que é garantido que somente em algumas poderao ser
encontrados dados de interesse.

231 RLC

A RLC [29] (Recursive Lists of Clusters) é uma estrutura de dados métrica, genérica e
dindmica. Permite armazenar qualquer tipo de objecto e a insergdo e remogao dos dados
pode ocorrer quando desejdvel, mesmo apds o carregamento inicial. Nestes aspectos, a
RLC apresenta vantagens em relagdo a outras estruturas de dados métricas que sdo mais
limitativas (estrutura fixa e tipo restrito de dados armazenados).

A RLC é organizada em listas de agrupamentos. Cada agrupamento poderd conter

outras listas de agrupamentos, apresentando uma estrutura hierdrquica. Isto determina
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que cada um deles possa pertencer a varios agrupamentos (de profundidade sucessiva-
mente mais reduzida). Cada agrupamento (em inglés, cluster) possui as seguintes propri-
edades:

e Centro (c);
e Raio (r);
e Interior (I) (conjunto de objectos da base de dados contidos em ]0,7]).

Todos os agrupamentos possuem o mesmo raio, tal como é visivel na Figura 2.1, reti-
rada de [1].

Figura 2.1: Interior de um agrupamento de centro c com raio constante [1].

Esta organizagdo é obtida tendo por base a distancia entre os varios objectos ou, mais
concretamente, entre os objectos a inserir e 0s objectos de referéncia dos varios agrupa-
mentos (centros), sendo para isso utilizada uma fungdo de distancia que tem em conta as
caracteristicas de cada um. De forma a facilitar a organizagdo da RLC e as suas opera-
¢Oes, para o mesmo nivel (de profundidade), um objecto s6 poderd estar contido dentro
de um agrupamento, sendo inserido no primeiro da lista que o pode conter. Deste modo,
se dois agrupamentos ao mesmo nivel se intersectarem, os objectos pertencentes a essa
area encontrar-se-do no primeiro agrupamento destes a ser seleccionado na iteracdo da
lista de agrupamentos.

O interior de um agrupamento pode ser de dois tipos: uma lista de agrupamentos ou
uma folha. Uma lista de agrupamentos consiste num né interior, que acrescenta novos
niveis de indirec¢do e dispersdo dos dados. J4 uma folha é um noé terminal, onde sdo
armazenados os varios objectos pertencentes ao interior desse mesmo agrupamento (ndo
é considerado que o centro estd contido no interior do agrupamento, ficando indexado
no proprio agrupamento e ndo na folha). As folhas sdo vectores com uma determinada
capacidade-limite, ap6s a qual se efectua uma redistribuicdo dos dados, dando origem a

uma nova RLC. Neste caso, os elementos da antiga folha sdo reinseridos na nova RLC,
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dando lugar a uma nova distribui¢do por agrupamentos e respectivas folhas, a serem
criadas. Estes vectores tém a particular caracteristica de nunca terem posicdes vazias
entre os elementos. O raio de todos os agrupamentos e o ndmero maximo de objectos
nas folhas sdo os dois parametros de construgdo desta estrutura.

Baseado neste esquema, cada objecto apresenta uma lista de distancias aos centros
dos vérios agrupamentos em que estd contido. Esta lista é acedida em primeiro lugar
sempre que se pretende inquirir se um dado objecto pertencerd ao conjunto-resposta,
evitando um ntmero excessivo de calculos de distancias.

Os topicos seguintes apresentam as trés operagdes possiveis sobre a RLC: insercéao,

remocao e pesquisa.

e Insercdo: Para inserir é necessdrio iterar a sequéncia de agrupamentos até encontrar

um em que o objecto possa ser colocado.

- Se ndo for encontrado nenhum agrupamento é criado um novo, que é adicio-
nado a cauda da RLC;

- Caso seja encontrado, ocorrerd um dos dois seguintes cendrios: se o agrupa-
mento for uma lista de agrupamentos, insere-se recursivamente neste; em si-
tuagdo contrdria poderd ser inserido nesse vector, se houver espaco. Se ndo
houver espago, uma nova RLC é criada e tanto o novo objecto como os ele-

mentos dessa folha sdo inseridos neste novo no.

e Remocdo: A remogdo funciona de forma similar: é procurada na arvore de agru-
pamentos o objecto que se pretende remover. Caso o objecto seja centro de um
agrupamento, este é eliminado e o seu interior é reinserido na RLC que o continha.
Se o objecto estiver contido numa folha, este é removido, ocorrendo ainda a com-
pactagdo da RLC, que contém o agrupamento da primeira, numa nova folha, caso

o ntimero total de elementos seja igual a capacidade maxima das folhas.

e Pesquisa: A pesquisa por uma zona de proximidade decorre da seguinte forma:

Se a regido em interrogacdo estiver contida no interior do agrupamento, a pes-

quisa continua no interior deste, parando a iteragao;

Se a regido em interrogacdo engloba a do agrupamento, os objectos do interior

sdo adicionados ao conjunto-resposta, continuando a iteracdo;

Se as regides se intersectam (e nenhuma estd contida noutra) a pesquisa conti-

nua pelo interior do agrupamento, retomando mais tarde a iteragao;

Se as regides sdo disjuntas, o interior do agrupamento é ignorado e a iteragao
continua.

A andlise das operagdes da RLC com n elementos, para n > 0, permitiu concluir que,

em média, a operagdo de insercao efectua O(logn) computacdes de distancia, a operagao

24



2. TRABALHO RELACIONADO 2.3. Estruturas de dados métricas

de remogdo O(log?n) e as operacdes de pesquisa necessitam de O(n?) para qualquer
v € 10,1] [31].

Para esta dissertagdo, a RLC é particularmente 1til para resolver o problema da pes-
quisa por proximidade, permitindo suportar diferentes tipos de objectos como texto e
documentos de som [32, 33], dependendo do ambito da aplicagdo. Num contexto de
sensoriamento participado, as pesquisas sdo baseadas essencialmente nas coordenadas
geogréficas e estas obrigam a uma certa margem de erro, de modo a obter resultados das

areas circundantes mais proximas.

2.3.1.1 RLC em memédria secundaria

Além da implementacdo em memoria principal, a RLC possui igualmente algumas ver-
s0es em memoria secunddria [34, 35]. Essencial é o seu caracter dindmico, factor que torna
interessante a sua persisténcia, dado ser possivel adicionar novos elementos quando ne-
cessdrio.

A versdo implementada em [34] apresenta a informagdo guardada em péginas de

tamanho fixo, podendo estas ser de 3 diferentes tipos:
e Cabecalho: contém a informacao global da estrutura e do tipo de objectos;

e Paginas de agrupamentos: contém as listas de agrupamentos sob a forma de lis-
tas ligadas de vectores de agrupamentos. Para cada agrupamento sdo guardados:
centro, lista de distancias do centro aos centros dos agrupamentos em que esta con-
tido, nimero de elementos no interior e apontador para a (primeira) pagina com o

interior do agrupamento;

e Paginas de folhas: contém as folhas sob a forma de listas ligadas de vectores de

pares <elemento, lista de distancias>.

Ao contrario de outras estruturas, a RLC apresenta-se igualmente bastante eficiente
em memoria secunddria, sendo eficaz em pesquisas por proximidade e competitiva nas
insercdes. Em [34], para a obtencdo de um melhor desempenho, o raio dos agrupamen-
tos diminui com a profundidade, visivel na Figura 2.2, retirada de [1], ao contrario de
outras em que este é constante. Esta alteracdo prende-se com o facto de, aquando da
transformacdo de uma folha numa RLC, o ntimero de agrupamentos com necessidade
de serem criados ser reduzido e, assim, haver uma diminuta dispersdo dos dados, rapi-
damente originando novas expansdes. Deste modo, a nova RLC torna-se mais larga e
menos profunda, o que reduz o nivel de recursividade e implica uma menor leitura de

novas paginas.
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Figura 2.2: Interior de um agrupamento de centro c em que o raio diminui com a profun-
didade [1].

2.4 Conclusao

A pesquisa acerca de alguns dos trabalhos na area do sensoriamento participado per-
mitiu concluir que existe uma elevada necessidade de persisténcia dos dados. Uma vez
recolhidos, o valor da sua informagdo nado se esgota nesse exacto instante, pelo que a sua
consulta posterior se torna interessante e, por vezes, essencial para um elevado niimero
de aplicagdes [6, 7]. A persisténcia destes dados é complexa, especialmente devido aos
seus padrdes de acesso muito particulares. Tipicamente, ndo estamos interessados num
valor concreto, mas sim numa gama de valores presentes numa determinada drea, em
redor de um ponto de referéncia. Este ponto estd frequentemente associado ao local em
que utilizador se encontra nesse momento, pelo que é possivel inferir que o consumo
dos dados esta relacionado com o seu local de captura. Exemplo disso é o Pothole Patrol
[6], em que os utilizadores interessados em conhecer as condi¢des do piso das estradas
sdo aqueles que as frequentam ou irdo frequentar, estando muito provavelmente préxi-
mos das mesmas. Deste modo, seria ideal guardar os dados perto dos locais de captura,
diminuindo a laténcia das operacdes a efectuar sobre o sistema.

A l6gica do armazenamento dos dados poderd ter um elevado impacto na capaci-
dade de resposta do sistema. A indexacdo dos dados numa estrutura de dados métrica,
seria igualmente benéfica para um sistema com estas caracteristicas. Este tipo de estru-
turas tem como objectivo diminuir o namero de calculos nas operacdes de pesquisa, o
que diminui o tempo de resposta para a obtengdo de resultados. Os dados encontram-se
“separados” por zonas de proximidade, pelo que somente em algumas (as tnicas explo-
radas) se poderdo encontrar registos que possam fazer parte do conjunto-resposta.

Uma solugdo interessante para o armazenamento dos dados parece ser a utilizagao
da cloud. Actualmente existem varios servigos, de diversos provedores e tipos. De entre
os principais, poderemos enunciar os servi¢os de armazenamento de dados em bruto

[11, 13, 14], armazenamento em base de dados [17, 18] e alojamento de aplicagdes [19].
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Consoante o tipo de servigo requerido, assim serdo os custos envolvidos.

Menos dispendiosos sdo os servigos de armazenamento de dados em bruto. Estes
apresentam, habitualmente, um armazenamento do tipo chave-valor (a imagem das ta-
belas de dispersdo), que é bastante ttil, mas, simultaneamente, muito simplista e limi-
tado. Por ndo lidar com blocos e apontadores de ficheiro, ndo permite alteragdes, somente
inser¢des e remogdes. A sua implementagdo é simples, assim como o custo reduzido, na
medida em que este resulta essencialmente das taxas de capacidade ocupada e da largura
de banda utilizada. Semanticas de escrita utilizando conjuntos de chaves pode oferecer-
lhes consisténcia, o que é essencial para muitos tipos de aplicagdes.

Outro dos tipos de servigo oferecido é o armazenamento em base de dados. Esta pode
ser relacional ou ndo relacional, sendo que ambas sdo bastante distintas. Os servigos de
base de dados relacional apresentam caracteristicas semelhantes as que existem fora da
cloud. Permitem realizar operagdes intra e intertabelas e possuem um elevado nimero de
funcionalidades e configuragdes. Por outro lado temos as bases de dados ndo-relacionais.
Estas apresentam-se bastante mais simples que as anteriores. Os registos estdo guarda-
dos em dominios e s6 é possivel realizar operagdes internamente. Em ambos os casos, o
tempo de CPU despendido é taxado, assim como a capacidade e largura de banda utili-
zadas, mensalmente.

Por dltimo temos os servigos de alojamento de aplicagdes. Estes permitem colocar
aplicagoes online, tendo normalmente associada uma base de dados nao-relacional, para
registar dados de suporte. Este tipo de servico permite desenhar solugdes complexas,
apresentando, no entanto, custos elevados, em tudo semelhantes aos do caso anterior.

Os servigos existentes, além de permitirem a sua utilizagdo individual, permitem uma
utilizagdo conjunta, de forma coordenada. O modo como os servicos sdo combinados in-
fluencia de forma determinante o custo final do sistema. Uma estratégia habil podera
passar pelo armazenamento dos dados de maiores dimensdes e menos mutéveis em ser-
vigos de armazenamento em bruto, por ser mais econdmico. Registos mais complexos e
de suporte ao sistema deverdo ficar nos servigos de bases de dados. Caso seja utilizado
um servigo de alojamento de aplicagdes, a base de dados ndo-relacional associada sera
a preferencialmente utilizada, por se encontrar préoxima do mesmo, onde o seu acesso é
mais rdpido e ndo influencia negativamente a laténcia das operacdes.

Aplicagdes como o Flickr [26], sdo exemplos de repositérios de enormes dimensdes,
cujo contetido é contribuido por uma grande comunidade de utilizadores espalhados
pelo planeta. Estes poderdo ser explorados, utilizando algumas das técnicas de crowd-
sourcing, na base de aplicagdes de sensoriamento participado. Nesse sentido, a indexacao

e utilizacdo externa destes dados podera alimentar novas aplicacdes.
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Desenho e especificacao

No capitulo anterior foram discutidos alguns temas de particular relevancia para esta
dissertacdo. Neste, ir-se-a4 descrever o modelo desenhado para o sistema a implemen-
tar, bem como a sua especificagdo e modo de funcionamento, tendo por base os estudos
realizados. Assim, e tal como visto anteriormente, a RLC desempenhard um papel fun-
damental na solucdo a apresentar, sendo a estrutura responséavel por indexar os dados e,
consequentemente, organizé-los de modo eficiente. As operagdes a efectuar no contexto
do sistema incidirdo em operagdes atémicas sobre a RLC (de insercdo e pesquisa, por

exemplo), bem como outras operag¢des de suporte, descritas mais adiante.

3.1 Arquitectura do sistema

O sistema a desenvolver nesta dissertacdo tem como motivagdo o armazenamento de
dados provenientes de sensoriamento participado ou, mais genericamente, de grandes
conjuntos de dados passiveis de serem indexados metricamente. Como foi descrito an-
teriormente, a arquitectura a propor é baseada na cloud, que apresenta caracteristicas
hibridas, entre as arquitecturas centralizada e distribuida.

A Figura 3.1 esquematiza a solugdo proposta para o problema. Como é observavel,
podem ser definidas trés grandes dreas. Mais abaixo na figura encontramos os utiliza-
dores do sistema. Ao centro estdo a interface e ldgica do sistema, representadas pelo
front-end, e o indice, ambos presentes na cloud (no provedor Z). No topo, sdo observaveis
as clouds dos provedores A, B e C que armazenam os dados e oferecem a diversidade e
independéncia desejadas.

Os utilizadores, através dos seus dispositivos méveis que se encontram ligados a rede

(por ligagdes oportunistas de Wi-Fi, por exemplo), comunicam com o sistema, efectuando
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Persisténcia dos dados de sensoriamento participado

Provedor A Provedor B Provedor C

Provedor Z
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i m i fegel

>
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Figura 3.1: Modelo da arquitectura do sistema orientado para sensoriamento participado

pedidos de inser¢do de amostras e pesquisas, por exemplo. Os pedidos sdo direccionados
a cloud do provedor Z, onde se encontra o front-end do sistema. O front-end é a parte res-
ponsavel pela comunicagdo com os outros componentes (indice e provedores externos)
e que implementa a interface com o utilizador. Esta interface permite que o utilizador
observe o sistema como um servigo centralizado, permanecendo transparente a sua na-
tureza distribuida.

O front-end, além de responsédvel por toda a comunicagdo realizada, é ainda o com-
ponente que efectua a légica do sistema. Para tal, na cloud do provedor Z, deveréa estar
disponivel um servigo de alojamento de aplicacdes. Este tipo de servico permite a execu-
¢do de uma aplicagdo que, neste caso, serd responsavel pelo processamento de pedidos
e coordenacdo das operacdes de leitura e escrita, por exemplo. As ultimas operagdes
poderdo ter origem interna ou externa, consoante os dados em causa.

Internamente, os servigos de alojamento de aplica¢des poderdo estar acompanhados
por alguns servigos de armazenamento (com tabelas chave-valor). Neste caso, é preten-
dido o armazenamento num estilo de base de dados ndo-relacional, como é exemplo o
Bigtable [22], para armazenar os dados relacionados com o indice métrico. Este servico

permite guardar de modo compacto toda a informagéo relativa ao indice e a sua gestéo,
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com uma laténcia reduzida, o que permite respostas mais rdpidas.

A diversidade ¢é aplicada ao nivel dos dados em partilha. Através de interfaces REST,
por exemplo, o front-end comunica com as clouds de outros provedores, replicando as
amostras inseridas pelo utilizador. Com este modelo, os dados encontram-se deslocali-
zados do indice, o que oferece um nivel superior de flexibilidade. Assim, os mesmos da-
dos poderao ser utilizados em diferentes contextos, com diversos tipos de indices (neste
caso foi estudada a RLC) e parametrizagdes. Através desta separacdo, é igualmente pos-
sivel escolher o tipo de servigo consoante os requisitos de armazenamento dos dados. As
amostras, como sdo imutdveis, poderdo ficar em servigos de armazenamento de dados
em bruto, por exemplo, permitindo alguma economia dos custos. Além disso, o ntimero
de provedores nesta drea é bastante mais vasto, actuando em diversas dreas do globo, o
que permitird a colocagdo dos dados em locais mais préximos da sua captura.

Ao nivel da interacgdo, a arquitectura presente pode ser descrita de vdrias formas.
Do ponto de vista do utilizador esta é feita com um estilo cliente-servidor. Embora o
servi¢o de alojamento de aplica¢des (onde se encontra o front-end) seja constituido por
uma vasta rede de nés, que mitigam o problema do ponto central de falha, o acesso é
virtualizado num tinico, sendo a prépria rede responsavel pelo balanceamento da carga.
Ja a comunicagdo entre o front-end e as outras clouds é feita de forma diferente. Embora
o estilo cliente-servidor seja mantido, a interacgdo é efectuada pelo front-end com multi-
plos servidores, dos quais terd de ter conhecimento prévio, efectuando cada comunicacao
de forma explicita. Internamente, cada um dos servigos remotos é distribuido, sendo o

acesso, no entanto, igualmente virtualizado num tnico ponto.

3.1.1 Modelo de interac¢ao

Este sistema a desenvolver pretende implementar, essencialmente, dois tipos de opera-
¢Oes, inser¢do e pesquisa de dados.

Na insercdo, o utilizador deverd submeter amostras ao sistema, com o intuito de as
partilhar com a comunidade. Os dados poderao ser transmitidos de forma simples, por
via dos seus valores reais (sem necessidade de um encapsulamento de acordo com o
indice do sistema), através de interfaces standard (como REST, por exemplo). Ao nivel da
comunicacao, este pedido deverd ser ndo bloqueante, ja que ndo existem resultados de
interesse para comunicar ao utilizador (num contexto de sensoriamento participado).

As operagdes de pesquisa apresentam algumas diferengas. Nestas, o utilizador inter-
roga o sistema com o objectivo de recolher informacdes referentes as suas necessidades.
Assim, deverd incluir, além do centro de pesquisa (igualmente sem encapsulamento es-
pecial), o intervalo de interesse da mesma (um valor real, por exemplo). Ao contrédrio da
operagdo anterior, a comunicagdo deverd ser bloqueante, aguardando o utilizador pela
recolha e transferéncia dos resultados.

Além destas, também a operacdo de remogao poderd ser interessante em alguns am-

bitos de aplicagdo, ainda que ndo seja prioritaria. Do ponto vista do utilizador, esta
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processar-se-4 de modo semelhante & insercdo, igualmente com um estilo de comuni-
cacdo nado bloqueante.

3.1.2 Indice métrico

A RLC é uma estrutura de dados métrica, genérica e dinamica, tal como descrito na
seccdo 2.3.1. Esta pode conter informagdo de qualquer tipo (desde que passivel de di-
ferenciagdo entre si através de uma funcao métrica de distdncia) e a mesma ser inserida
ou removida em qualquer altura da vida da estrutura. A organizacdo dos dados é feita
através da sua distribui¢do por varios agrupamentos, o que permite uma elevada eficién-
cia nas pesquisas por proximidade. A Figura 3.2 (baseada em [29]) apresenta o esquema
da RLC (com reducdo do raio de acordo com a profundidade) em memoria principal.
Cada agrupamento contém informagdo do centro (c), raio (r), nivel de profundidade (I),

ntmero de elementos (s) e interior (I).
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Figura 3.2: Exemplo da RLC em memoéria principal com raio inicial p e folhas de capaci-
dade 5

No contexto do sensoriamento participado, os seguintes factos apresentam-se favora-
veis a utilizagdo da estrutura:

e Genérica: Permite a utilizacdo da RLC independentemente do &mbito da aplicacao,

oferecendo esta mesma caracteristica ao sistema.

e Dinamica: O sensoriamento participado, por exemplo, implica uma recolha pro-
gressiva dos dados, ao longo do tempo, permitindo a evolugdo das vistas a criar.
A estrutura de indexagdo destes terd de ser dindmica, para que os mesmos possam

ser inseridos em qualquer momento.
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e Desempenho: Com o grande niimero de dados que é caracteristico dos sistemas ba-
seados neste paradigma, um bom desempenho sera preponderante, especialmente
ao nivel das pesquisas por proximidade que, como se espera, serdo as operacoes

dominantes.

Como ja foi referido anteriormente, para correr na cloud, a RLC deverd ser adaptada
para executar num servico de alojamento de aplicacdes. Estes servigos apresentam su-
porte para executar programas escritos numa determinada linguagem, permitindo um
modelo de interac¢do com o cliente do tipo pedido/resposta, através de um protocolo
conhecido.

O sistema de suporte de dados histéricos provenientes de um contexto de sensoria-
mento participado pressupde uma longa duracdo de vida, bem como um elevado niimero
de dados envolvidos. Com o aumento da cardinalidade torna-se impraticdvel manter
todos os dados em memoria principal. O sistema deverd colocd-los em memoria secun-
déria, através do seu armazenamento noutros servicos que o possibilitem. Esta trans-
feréncia dos dados para memdria secundéria é igualmente necesséria para garantir a
manutengdo do sistema num tempo de vida a longo-prazo, tornando-o resiliente a falhas
do servidor, desde que a persisténcia dos dados seja efectuada de modo adequado, como
serd explicado nas sec¢des seguintes.

A versédo original da RLC, com um raio fixo para todos os agrupamentos, ndo apre-
senta as melhores caracteristicas para persisténcia em memoria secunddria. Deste modo,
a versao descrita na secgdo 2.3.1.1, apresenta a RLC com um tamanho varidvel no raio dos
agrupamentos, diminuindo de acordo com o aumento da profundidade destes. Esta alte-
ragdo ofereceu um melhor desempenho a RLC em meméria secunddria, tornando-a mais
larga e menos profunda. E a partir desta versao da RLC (mas em memoria principal),
que serd feita a adaptacdo para memoria distribuida, utilizada nesta dissertagao.

Outro dos ambitos deste sistema é garantir a diversidade de copias. Esta propriedade
permitird ao sistema ndo ficar refém de um tnico provedor de servico, quer em termos
de custos, quer ao nivel da durabilidade dos dados. Como tal, a informagédo relevante
inserida no sistema, deverd ser replicada em varias clouds. O modo como sera efectuada

esta multiplicidade de copias sera alvo de estudo na secgdo 3.2.3.

3.2 RLC em Memoria Secundaria Distribuida

3.2.1 Modelagao da estrutura

A utiliza¢do da estrutura no contexto da cloud implica a modela¢do do seu armazena-
mento em memoria distribuida. Pretende-se que este armazenamento seja efectuado com
base em pares chave-valor, cuja chave determina univocamente qual o objecto correspon-
dente. Para tal, algumas referéncias em memoria da estrutura deverdo ser transformadas
em chaves em memoria distribuida na cloud. Esta modelacdao deverd ter em conta diver-

sos factores:
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e Concorréncia: Objectos de baixa granularidade entrardo mais facilmente em con-

flito aquando de operacdes de modificacdo da estrutura concorrentes;

e Gestdo de memoria: A informacdo contida nos objectos devera ser a estritamente
necessdria para realizar as operagdes imediatas. O excesso de informagado no objecto

provoca um desperdicio de memoria utilizada aquando da sua leitura;

e Operagoes de I/O: Estas operagdes referem-se a leituras e escritas em memoria dis-
tribuida, dos objectos da estrutura. Tal como nos sistemas locais (sistemas de opera-
¢do, por exemplo) este tipo de operagdes é um dos grandes factores de contencdo. A
modelagdo dos dados da RLC deverd permitir uma minimizagdo destas operagdes,

de modo a diminuir o tempo total de execucéo;

e Diversidade: A modelacdo da estrutura deve permitir que os dados possam ser
replicados noutras clouds, de modo totalmente independente.

Tendo em conta as questdes acima descritas, foi escolhida uma abordagem que di-
vide a estrutura por noés, ou seja, nés interiores (RLCs) e nds terminais (folhas). Cada n6é
tem associada uma chave, o que permite fazer uso dos servigos que armazenam dados
baseados no par chave-valor (o valor é o préprio né), estando esta referenciada no né
com profundidade inferior que lhe d4 origem, de modo a que os nés fiquem completa-
mente encadeados. Nas folhas, é necessario efectuar outra alteragdo. Por motivos que
serdo explicados adiante, os objectos que contém a informagdo passardo a ficar desliga-
dos das folhas. Os objectos, tal como os nds, sdo identificados por uma chave, sendo esta
suficientemente genérica, de modo a ndo estar dependente da cloud de um provedor em
especifico. No local das folhas em que anteriormente estavam os dados, passa a estar a
guardada a chave respectiva, para que estes possam ser acedidos sempre que necessdrio.

O modelo descrito esté representado na Figura 3.3.

3.2.1.1 Discussio

Esta solucado satisfaz, razoavelmente, os objectivos pretendidos. Com uma granulari-
dade ao nivel do n6, numa RLC com um ntdmero elevado de dados, a probabilidade da
insercao de dois objectos colidir nos mesmos nds é bastante reduzida. Esta reside essenci-
almente em casos de uma grande semelhanga entre os objectos (de modo a que a insergao
se dé na mesma folha) ou outro estado pontual em que haja necessidade de adicionar
um novo agrupamento num né que ja tem uma modificagdo em curso, por exemplo. Por
outro lado, ndo hd um elevado desperdicio de memoria, dado que a informacdo con-
tida no n6 apresenta uma elevada probabilidade de ser consumida quase na totalidade
(consoante a operacdo em causa), durante esse passo. A informagdo essencial de cada
agrupamento (centro e raio) encontra-se presente no respectivo né que o contém, nao
sendo necessdrias leituras adicionais para verificar quais os agrupamentos em que a ope-

ragdo deverd prosseguir. Um né mais profundo sé necessita de ser trazido para memoria
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Figura 3.3: Exemplo da RLC desenvolvida para memoria distribuida com raio inicial p e
folhas de capacidade 5

principal se, efectivamente, a pesquisa (ainda que para inserir um novo objecto) tiver de

decorrer dentro deste, minorando o ntimero de leituras de noés.

Uma solugdo alternativa, poderia sugerir a divisdo por agrupamentos. Porém, esta
apresenta-se desaconselhada, tendo em conta o elevado ntimero de operagdes de leitura
envolvidas para obter os agrupamentos pertencentes a cada né. Utilizando como exem-
plo uma operagao de pesquisa em que todos os 100 agrupamentos de um né sao testados,
nesta solugdo seriam necessdrias efectuar 100 operacdes de leitura, o que ndo compensa
o carregamento de um objecto de maiores dimensoes.

A solugdo desenhada, devido a algumas limita¢des ja referidas no capitulo 1, ndo
prevé a diversidade de copias do indice. A dificuldade de coordenagdo de vérias clouds,
em que se ddo modificagdes concorrentes, impediu que este tipo de replicacdo fosse efec-
tuada nesta dissertagdo. Porém, serd facilmente comportavel um estilo de replicacdo mais
simples, como o primdrio/secunddrio. Em background os varios nés poderao ser persisti-

dos noutras clouds, reduzindo a dependéncia de um tnico provedor.

A diversidade de copias passa, igualmente, pela replicacdo dos dados. Embora seja
possivel replicar todos os nés do indice, tal solugdo é redutora do ponto de vista de uti-
lizagdo. Para outra aplicagdo utilizar estes dados, teria de ter conhecimento acerca da
estrutura e de como as operagdes se processam nesta. Além disto, outros indices ndo
poderiam ser criados sobre os mesmos dados. Isto impediria a sua utilizagdo noutros

contextos ao abrigo do espirito de partilha de informacdo existente no sensoriamento
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participado, em que os mesmos dados poderao ser utilizados pela comunidade para am-
bitos completamente diferentes. Assim, todos os registos (centros de agrupamento e da-
dos pertencentes as folhas) deverao ser replicados, oferecendo a desejada diversidade de
copias. Além de dispensar a presenga dos dados no mesmo servigo da RLC, a replicagdo
poderéa passar pela colocacdo destes em servigos de armazenamento em bruto, que sdo
mais econdmicos e apresentam as caracteristicas desejadas para o tipo de persisténcia em
causa.

A outra alteracdo de especial importancia é a deslocalizagdo dos pontos (registos)
contidos das folhas. Nesta solugdo, as folhas apenas contém as listas de distancias e as
chaves, de cada ponto. A chave determina univocamente o ponto correspondente aquela
posicdo, permitindo a sua leitura. Esta aproximagdo tem como custo algumas operag¢oes
de I/O (quando é preciso aceder aos dados reais indexados nas folhas), mas oferece a
versatilidade desejada. Por outro lado, reduz o tamanho das folhas, oferecendo uma
maior eficiéncia na gestdo da memoria. O tamanho da chave é fixo, ao passo que os
registos apresentam tamanhos varidveis. Assim, é possivel indexar registos de qualquer
dimensdo (dados media, por exemplo), sem que isto afecte a estrutura das folhas. Nas
RLCs o mesmo néo é verificdvel, dado que o ponto ndo é deslocalizado, pelo que solugdes
alternativas poderao ter de ser estudadas caso ndo seja encontrada uma forma econémica
de representar a informacao.

As alteragdes produzidas na estrutura ndo mudaram a topologia da mesma, pelo que
a complexidade das operagdes sera equipardvel. Em memoria secundaria, a laténcia ele-
vada das operagdes de I/O sugere que a complexidade seja medida em fungdo destas.
Porém, nado foram elaborados estudos formais nesse sentido.

3.2.2 Representacdo e Consisténcia

O desenho do modelo de persisténcia dos dados na cloud de uma RLC para tipos genéri-
cos, deu origem a defini¢do de duas classes de objectos, nés e dados, sendo estes tiltimos
designados por pontos no contexto da estrutura. Ambos sdo armazenados através de
pares chave-valor (em que o valor representa o préprio objecto), sendo que no segundo
caso a chave devera ser suficientemente genérica para que haja compatibilidade nas va-
rias clouds.

Na cloud, os tipos de servico sdo vastos, permitindo diversas formas de armazena-
mento de dados. Porém, uma solugdo demasiado sofisticada e especifica poderia reduzir
de sobremaneira o nimero de servigos a que poderiamos recorrer para oferecer diver-
sidade. Este tipo de solugdo obrigaria ainda a que o servico a utilizar fosse, provavel-
mente, bastante mais dispendioso, algo que néo seria desejavel especialmente quando se
pretende replicar os dados. Assim, preferencialmente, dever-se-a escolher uma solugdo
que possa recorrer a um servi¢o de armazenamento de dados em bruto.

Esta solugdo apresenta-se simples e eficaz, sendo somente necessdrio que os objec-

tos em questdo (nds e pontos) possam ser serializados. A serializagdo devera ser feita
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pela aplicagdo presente no servico de alojamento de aplicagdes (front-end) aquando da
necessidade de efectuar uma escrita. A sequéncia de bytes resultante é associada a uma
chave tinica, podendo ser posteriormente restaurada aquando de um pedido de leitura,
cabendo a mesma aplicagdo a interpretacdo dos bytes de modo a reconstruir o objecto.

O processo que leva a persisténcia dos dados requer algum cuidado. Para o descrever,
sera utilizado, como exemplo, um pedido de inser¢do na RLC.

Quando se trabalha com estruturas de dados é necessério garantir que estas se man-
tém coerentes, apds efectuar cada uma das operagdes desejadas. Uma referéncia nado
existente ou desactualizada, por exemplo, poderd implicar um mau funcionamento do
sistema, levando a sua ruptura. Assim, hd que garantir que os vérios objectos sdo guar-
dados em consondncia e que, no fim das altera¢des, nenhuma parte da estrutura fica
inconsistente.

Os registos sdo os mais simples de persistir. Sendo totalmente independentes (ndo
contém apontadores, neste caso chaves, para outros objectos), poderao ser guardados tao
breve quanto possivel e desejado. Este tipo de objecto, podera ser guardado em qualquer
altura, desde que esta seja anterior a dos préprios nés da estrutura, que terdo de ter co-
nhecimento da chave bem como a garantia de que a informacao foi realmente persistida.

A persisténcia dos nés da RLC é um pouco mais complexa. Consoante o tipo de
alteragdo a ser efectuada acontecerd uma das seguintes situagdes:

e Insercdo de um ponto numa folha: apds o ponto ter sido guardado e haver informa-

¢do da respectiva chave, esta é colocada na folha e a mesma terd de ser persistida.

e Ponto inserido ndo estd contido na area de nenhum agrupamento e é criado um
NOovo: um novo agrupamento com centro no ponto a ser inserido é criado no né
interior (RLC) em que é detectada esta condi¢do. Uma nova folha, ainda vazia, é

criada. N6 interior e folha sdo persistidos.

e Folha onde o ponto (um registo no contexto da RLC) deve ser inserido estd cheia
e tem de ser transformada numa nova RLC: os elementos presentes na folha sdo
reinseridos e toda a nova subdrvore tem de ser persistida, tal como a RLC mais

profunda que a contém.

A primeira das situagdes possiveis é a de mais simples resolugdo, dado que a altera-
¢do na estrutura é feita num tinico né, ndo havendo dependéncias em risco. Porém, nos
outros casos, e em especial no terceiro, se uma das operagdes de persisténcia ndo se rea-
lizar, a consisténcia da estrutura é posta em causa. E necessario garantir que o conjunto
de todas as operagdes de escrita é feito de forma atémica. Os vérios nds alterados sdo
colocados num /og local e, quando a inser¢do na RLC estiver completa, sdo feitas todas as
escritas, atomicamente!. Com este modelo de escrita retardada e de forma transaccional,

é garantida a consisténcia da estrutura, mantendo o sistema resistente a falhas.

TAs transac¢des possuem caracteristicas ACID (em inglés, Atomicity, Consistency, Isolation, Durability; ou
seja, Atomicidade, Consisténcia, Isolamento, Durabilidade), garantido que o conjunto de operag¢des nunca é
feito de forma parcial: escritas completadas com éxito ou falha na totalidade.
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O sistema desenvolvido nesta dissertagdo tem como pressuposto a existéncia de um

tnico processo escritor. Embora seja interessante a inclusdo de escritas concorrentes, essa

questdo nao foi enderecada neste trabalho.

3.2.3 Diversidade

A existéncia de uma diversidade de copias tem custos acrescidos para a solugdo, mas com
o beneficio de lhe oferecer maior extensibilidade e independéncia. No modelo descrito,
a redundéncia é feita ao nivel dos dados e ndo da estrutura do indice. Através deste,
aplicagdes com outros ambitos e arquitecturas poderdo utilizar os mesmos dados, sem
necessitar de ter conhecimento acerca da RLC, a estrutura de dados métrica que os indexa
neste sistema.

Para gerir este sistema de copias hd apenas a necessidade de estender o modelo de
armazenamento chave-valor a varias clouds, como demonstra a Figura 3.4. A l6gica deste
sistema tem como uma das principais tarefas a atribui¢do de uma chave a cada elemento.
Esta chave deverd ser suficientemente genérica, de modo a possibilitar a sua utilizacdo
em qualquer um dos servigos de armazenamento a utilizar. Deste modo, o indice nédo
necessita de conhecer aspectos de diversidade, sendo totalmente transparente a localiza-
¢do dos objectos. Se tal ndo ocorrer, hd a necessidade de criar e indexar varias chaves
(de acordo com as limita¢des dos servigos) para cada objecto, o que constitui um elevado
desperdicio de memoria e condiciona o modelo de execucdo das operagdes do indice. No
caso da replicagdo ndo ser completa, a chave representada no indice podera indicar as lo-
calizagdes em que é possivel encontrar o registo, sendo que a sua chave real, em cada um
dos servigos, serd representada apenas por uma parte desta, interpretada no componente

de resolucdo de chaves.
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Figura 3.4: Modelo de armazenamento chave-valor com diferentes clouds
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Durante o processo de inser¢ao, e depois de atribuida a chave, o registo tem ser persis-
tido nos servicos disponibilizados por diferentes provedores. Esta persisténcia devera ser
efectuada de forma atémica, de modo a que os dados estejam replicados. Deste modo,
evita-se que o abandono de um servigo implique a perda parcial de informagdo, o que
poderia trazer consequéncias adversas para o funcionamento do sistema. A atomicidade
ndo é, porém, facil de garantir. Tratando-se de servigos diferentes, fornecidos por prove-
dores concorrentes, a coordenagdo e cooperacdo entre estes serd de dificil execugdo, pelo
que o mecanismo terd de ser efectuado totalmente do lado do front-end. A operagdo é
considerada bem sucedida quando a persisténcia individual em cada uma das clouds é
completada com éxito.

Nas operacdes de leitura, o sistema tera de fornecer a chave ao componente de arma-
zenamento. Este devera proceder a resolugdo da chave, e efectuar a leitura do(s) local/-
locais que considerar mais apropriado. Por fim, o objecto devera ser retornado a camada

superior, sem que esta tenha conhecimento da real localizagdo do mesmo.

3.3 Melhoramentos

3.3.1 Caching

O acto de fazer caching consiste em trazer para uma memoria mais rdpida dados que
possuem um tempo de acesso lento ou, guardar temporariamente resultados de compu-
tacdes. A colocag¢do de ambos numa cache s6 terd interesse se a informacao vier a ser
utilizada mais vezes, num futuro préximo.

No contexto deste problema, o caching a realizar consiste em manter em memoria
principal (numa cache), temporariamente, alguns dos objectos que foram tornados persis-
tentes, nomeadamente nés da RLC e pontos (registos). Este mecanismo serd um auxilio
importante na eficiéncia do sistema, permitindo poupar vdrias operagdes de I/O, que sdo
uma grande fonte de contencao.

A existéncia de uma cache levanta, porém, duas questdes. Por um lado, ha que ga-
rantir a consisténcia e validade dos valores presentes. Leituras desactualizadas poderdo
levar a instabilidade do indice, o que ndo é de todo desejado. Por outro, é necessério
efectuar uma gestdo do espago e, como tal, priorizar os elementos de modo a excluir os
de menor importancia quando for necessario.

A manutencdo da consisténcia é, provavelmente, a mais critica, j4 que podera in-
fluir no funcionamento do sistema médio/longo prazo. A dificuldade de implementacdo
desta estd sobretudo dependente do nivel de concorréncia do sistema. No caso de existir
somente um processo escritor, ndo é necessario lidar com alteragdes concorrentes, simpli-
ficando o sistema de cache. Como a escrita dos nds é retardada, o mesmo deverd acontecer
com as altera¢des destes na cache. Assim, os nés deverdo ser colocados numa estrutura
tempordria (sempre com prioridade de leitura mais elevada), ao mesmo tempo que os

correspondentes mais antigos sdo invalidados. Aquando da persisténcia com sucesso
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dos noés, os valores na estrutura temporaria devem ser colocados na cache principal. Os
registos, por terem uma persisténcia imediata, poderao ser colocados logo de seguida na
cache. Caso seja necessdrio garantir a consisténcia com véarios escritores, medidas adicio-
nais terdo de ser implementadas. Transacgdes baseadas em locks ou estampilhas tempo-

rais poderdo ser utilizadas.

A existéncia de um tamanho limite, que serd sempre dependente do servigo a utilizar,
para a cache implica que haja uma politica de expiracdo associada a esta. Esta politica terd
de ser elaborada apés efectuado um estudo aprofundado acerca dos objectos lidos. No
contexto de utilizagdo da RLC, por exemplo, é possivel julgar de imediato que nés menos
profundos, terdo maior incidéncia de leituras, dado que qualquer operagdo tem inicio na
raiz e prossegue nos filhos subsequentes (se justificavel). Deste modo, uma boa politica
de caching deverd dar especial importancia aos n6s menos profundos, mantendo-os em
memoria durante mais tempo (desde que ndo hajam altera¢des que os invalidem). Uma
politica baseada em LRU (least recently used) podera nao ser adequada, ja que quando o
working-set for de grande dimens&o, os nds mais perto da raiz tendem a ser excluidos da
cache.

No caso dos pontos, igualmente para a RLC, ndo ha, no entanto, uma localizagdo pre-
ferencial, estando todos ao mesmo nivel: nas folhas (os centros de agrupamento estdo
imediatamente em memoria principal aquando da leitura do né, pelo que nado é neces-
sdrio fazer caching deles). O algoritmo da cache para este tipo de objectos podera ser,
consoante o ambito, baseado em LRU, isto é, mantendo em cache os objectos vistos mais
recentemente. Seja no mesmo pedido ou nos pedidos seguintes, os tltimos pontos serdo
mais provavelmente revisitados do que qualquer um dos outros, por questdes de proxi-
midade de interesse. Ainda assim, estudos futuros acerca da utilizagdo do sistema pode-
rdo transmitir informagdo mais detalhada que possa justificar uma maior sofisticagdo da

priorizacgdo dos registos.

A cache podera ser simplesmente implementada através de uma tabela de dispersao
associada a uma fila com prioridade, para cada tipo de objecto que poderd conter. A
tabela de dispersdo terd indexados os objectos através de um modelo chave-valor, em
que as chave corresponde a chave real do objecto e o valor ao préprio objecto. A fila serd

o suporte a politica de gestdo do espago, priorizando as chaves dos objectos a eliminar.

A utilizacdo da cache é baseada no sistema de armazenamento chave-valor. Quando
o sistema requer a leitura de um objecto com uma determinada chave, esta deve ser
interpretada no componente de resolugdo de chaves. Apoés a sua interpretagao, caso o
objecto correspondente a chave real esteja em cache (e este esteja valido) é imediatamente
devolvido a camada superior, caso contrario, procede-se a respectiva operagdo de I/0. O
indice métrico deverd desconhecer a origem do objecto. Ao nivel das escritas o processo
é semelhante, devendo a camada intermédia colocar os valores associados a sua chave

real na cache, quando for o momento adequado.
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3.3.2 Shadow Buckets

Ao longo deste capitulo tém sido descritas um conjunto de modifica¢des efectuadas na
RLC com vista a sua persisténcia na cloud. Entre as mais importantes, podemos referir a
transformagdo das referéncias em memdria principal dos nés para referéncias de objectos
persistidos em memoria distribuida. Esta alteracdo era necessaria, de modo a néo ter a
RLC completa em memoria em cada um dos pedidos. Outra alteracgdo foi efectuada ao
nivel das folhas, com a deslocaliza¢do dos registos, num processo semelhante ao anterior.
Neste caso, a solucdo prende-se com uma opcdo de desenho, que é negativa para dados
de pequena dimensdo mas preferivel se trabalharmos com dados de tamanho elevado
(media, por exemplo). Em qualquer dos casos ha um impacto negativo das operacdes de
pesquisa, devido ao custo da leitura dos pontos.

O modelo de armazenamento proposto é genérico (no tipo e na dimensao dos dados),
porém, as opgdes tomadas provocam um pior desempenho do que o desejado, em casos
mais simples. De forma a mitigar estas desvantagens, alguns melhoramentos poderao
ser adicionados. E neste contexto que surge um novo tipo de né: o shadow bucket.

Este novo objecto consiste na copia de um né6 folha (bucket), mas em que os dados ndo
se encontram deslocalizados, ou seja, os dados reais estdo contidos no préprio objecto,
tal como na versdo original da RLC. Isto resulta numa forma de caching e prefetching dos
registos. A chave de um shadow bucket deverd estar fortemente relacionada com a da folha
correspondente, ndo havendo necessidade de fazer referéncia a ambas.

A alteracdo apresentada é um melhoramento da solugdo inicial, reduzindo o ntimero
de leituras, que ndo altera a estrutura, ou seja folhas e shadow buckets poderao coexistir no
sistema, como ¢é visivel na Figura 3.5. Porém, a existéncia dos shadow buckets ndo devera
ser totalmente transparente para a RLC. Nas operacdes de pesquisa, quando é exigida a
leitura de folhas, devem tentar ser obtidas primeiramente as c6pias e somente em caso
de inexisténcia utilizarao o objecto original.

A criagdo dos shadow buckets, no entanto, ndo apresenta um modelo fixo, variando
consoante os requisitos do sistema. Este tipo de n6 poderd estar localizado em memoria
distribuida ou em cache; pode ser criado de modo probabilistico, por exemplo; e a sua

criacdo podera decorrer aquando da inser¢ao dos dados ou na primeira pesquisa.

3.3.2.1 Operacoes

Ao nivel das operagdes, as inser¢des e remogdes na RLC deverdo ser sempre feitas nas
folhas originais, por pertencerem garantidamente a estrutura e apresentarem consistén-
cia de chaves dentro desta. Os shadow buckets (se persistidos em memoria estavel), sendo
copias, podem apresentar-se desactualizados ou inexistentes. No caso do shadow buc-
ket, correspondente a folha em que o elemento foi inserido, existir a priori, este devera
ser invalidado e removido, no imediato ou ao fim de algum tempo, consoante o nivel
de consisténcia de resultados pretendida. Nas remogdes, o processo deverd decorrer de

modo semelhante, invalidando e removendo a cépia desactualizada. J& as operagdes de
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Figura 3.5: Exemplo da RLC desenvolvida para memoria distribuida, com recurso a sha-
dow buckets, de raio inicial p e folhas de capacidade 5

pesquisa deverdo correr preferencialmente sobre estes nés, de modo a agilizar este pro-

Cesso.

3.3.2.2 Criagao

A criagdo dos shadow buckets poderd ser efectuada em momentos distintos, consoante os
requisitos do sistema. Um dos momentos aponta para o da inser¢do de dados numa
folha, ao passo que a alternativa podera ser o da primeira pesquisa registada sobre esta.
Em qualquer um dos casos, esta operagdo deve ser sempre realizada em background, de
modo a ndo prejudicar o pedido em curso.

A criagdo do shadow bucket logo ap6s o momento da inser¢do, garante uma eficiéncia
superior das pesquisas, j& que quando estas entram na zona do agrupamento mais pro-
fundo que o contém, ndo serd necessario efectuar operagdes de I/O extra para a leitura
dos registos. Por outro lado, criar o shadow bucket aquando do momento da primeira
pesquisa que percorre a folha correspondente, reduz o espago total ocupado por estes
objectos. Neste caso, ndo serdo criados shadow buckets de folhas que nunca foram pesqui-
sadas.

Além do momento da criagdo, também a frequéncia com que esta é efectuada pode
variar. Em geral, a existéncia de shadow buckets melhorara o desempenho das pesquisas.

Esta melhoria é gradual e aumenta de acordo com o ntimero de cépias existentes. Em

42



3. DESENHO E ESPECIFICAGAO 3.3. Melhoramentos

certas aplicagdes, a redugdo parcial do namero de leituras de registos podera ser sufici-
entemente aceitavel, ndo havendo necessidade de gastar maior capacidade com shadow
buckets de outras folhas.

3.3.2.3 Localizagdo

Os shadow buckets poderdo estar armazenados fisicamente na cloud (a semelhanga dos
outros nds) ou ser colocados em cache. A primeira hipétese garante, no caso de uma
criagdo total, que a pesquisa poderd ser sempre feita utilizando os shadow buckets. Ja a
segunda ndo apresenta custos adicionais de alojamento, que tém um acréscimo elevado
no caso da existéncia de muitas folhas.

Se o processo de criagdo e gestdo dos shadow buckets é simples quando estes se en-
contram armazenados, 0 mesmo nao sucede quando sdo mantidos em cache. Uma das
dificuldades prende-se com o tamanho limitado da mesma. Quando o espago reservado
a shadow buckets estiver completo, alguns elementos ai presentes poderdo ter de ser remo-
vidos. O estabelecimento de prioridades podera passar, a semelhanca do que acontece
com os registos, por uma politica LRU. A consequéncia natural da escolha desta locali-
zagdo é o desaparecimento de shadow buckets que ja tinham sido criados anteriormente,

desperdigando o trabalho realizado.

3.3.2.4 Discussio

O melhoramento através da existéncia de shadow buckets pode estar presente de diversos
modos, sendo que as suas caracteristicas dependem do sistema em causa.

Num sistema em que um elevado desempenho é crucial, a persisténcia dos shadow
buckets poderd ser a melhor solucdo, associada a sua criacdo logo ap6s o momento de
modificagdo da estrutura. Como o espaco é ilimitado, os shadow buckets ndo sdo removi-
dos ap6s a sua criagdo, desde que ndo se verifiquem altera¢des na folha correspondente.
A percentagem de objectos a criar podera ser varidvel, de acordo com a relagdo custo-
desempenho desejada.

Por outro lado, se o cenédrio for um sistema econdmico, a localizagdo dos shadow buc-
kets na cache é o mais indicado. Esta vertente, podera ser adicionada a qualquer sistema
que possua um mecanismo de caching, sem um acréscimo de custo para o mesmo. Neste
caso, ndo serd justificavel a criagdo imediata das copias (sob via de nunca serem utili-
zadas), pelo que esta deve ser guiada pelas pesquisas efectuadas. A criacado parcial dos
shadow buckets, segundo um padrado de interesse (nivel de preenchimento da folha, por
exemplo), poderd ser vantajosa, na medida que permite rentabilizar o espago limitado

disponivel com objectos que produzam melhorias significativas no desempenho.

43



3. DESENHO E ESPECIFICAGAO 3.3. Melhoramentos

44



Protoétipo

Neste capitulo serd apresentado o protétipo realizado para esta dissertagdo. O protétipo
foi desenvolvido na linguagem Java e teve como ambito a pesquisa de imagens de rosto,
num portal alojado na cloud.

Este prot6tipo tem como objectivo demonstrar, na prética, a validade do desenho pro-
posto no capitulo anterior, bem como avaliar (empiricamente) que nivel de desempenho
se pode esperar. A maioria dos pressupostos descritos foram implementados, salvo algu-
mas excepgdes, por manifestas limitagdes temporais ou restrigdes do sistema em que foi
alojada a aplicagdo, o Google App Engine [19]. Nas sec¢des seguintes, o protétipo desen-
volvido sera descrito detalhadamente, acompanhado por uma descri¢do da plataforma
utilizada e das limitagdes de ambos. A avaliagdo culminara no capitulo seguinte em que
serd feita a validagdo experimental do protétipo, com o intuito de analisar a viabilidade

da solugado estudada.

41 Ambito da aplicacio estudo de caso

A aplicac¢do estudo de caso elaborada nesta dissertacdo teve como tema a pesquisa por

alcance de imagens de rosto, surgindo no d&mbito do reconhecimento facial.

O reconhecimento facial é um campo que tem apresentado bastante desenvolvimento
na ultima década. Envolvendo investigadores nas dreas do processamento de imagem,
reconhecimento de padrdes e redes neuronais, por exemplo, tem recebido especial aten-
¢do devido ao elevado ntimero de aplicagdes préticas possiveis, acompanhadas da exis-

téncia de tecnologias fidveis que as sustentem. Estas aplicagdes apresentam, no entanto,
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ainda alguns problemas, havendo particulares dificuldades em gerir as variagdes de lu-
minosidade (especialmente em ambientes exteriores) ou de postura dos participantes en-
volvidos [36].

As oportunidades comerciais existentes neste campo, especialmente para os video-
jogos, sdo um factor extra de incentivo a inovagao. Para além destes, smart cards, com o
objectivo de identificar um individuo, sdo objecto de desenvolvimento, aparecendo como
alternativa a scanners biométricos, por exemplo, que ndo dispensam a cooperacao dos al-

vos a identificar.

O processo de funcionamento de um sistema de reconhecimento facial genérico en-

volve as seguintes fases:

e Detecgdo facial - descobrir presenga de um rosto, estimagdo da postura, normaliza-

¢do (preparacdo da informacdo para as fases seguintes), etc.;

e Extraccdo das caracteristicas - redugdo dos dados através da extrac¢do das caracte-

risticas essenciais;

e Reconhecimento facial - identificacdao/ verificacdo.

Um método de agilizar este processo de modo eficiente passa pelo recurso a fra-
meworks desenvolvidas nesta drea. Neste trabalho, a semelhanga do que acontece em
[37], foi utilizado o método Eigenfaces.

O método Eigenfaces, proposto por Turk e Pentland em 1991 [38], é fundamentado
numa framework que fornece a habilidade de aprender a reconhecer novos rostos de modo
ndo-supervisionado. Para tal, usa uma aproximacao da teoria da informacao, retendo os
dados mais relevantes (espago de rostos ou feature space) de um grupo de caras (conjunto
de treino) que melhor as distingue entre si, com recurso a um sistema baseado em ma-
chine learning. O espaco de rostos é definido pelos denominados eigenfaces, que consistem
nos vectores proprios ou eigenvectors (ndo necessariamente de partes especificas do rosto
como olhos ou nariz) do conjunto de imagens de treino.

O reconhecimento de um novo rosto passa por projectar a imagem no espaco de ros-
tos e classifica-la através da comparagdo das suas posi¢des com os vectores proprios do
conjunto de treino, dando origem a um vector de pesos que a representa. O vector de
pesos obtido é passivel de ser utilizado no célculo de uma func¢do métrica, o que se apre-
senta como um método eficaz e de elevado desempenho, dispensando aceder a imagem
real. Assim, a RLC presente no protétipo utiliza uma funcdo métrica para calcular a
distancia euclidiana entre dois vectores de pesos distintos, de modo a definir o grau de
semelhanca entre duas imagens de rosto. Outras funcdes alternativas poderao ser imple-
mentadas, desde que possuam caracteristicas métricas e possam ter como base de calculo

vectores de valores reais, de tamanho igual mas desconhecido a priori.
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4.2 Ambiente do protétipo

A aplicagdo estudo de caso elaborada foi desenvolvida totalmente no ambiente da cloud.
Além do armazenamento, também a légica da aplicagdo (onde se encontra, por exemplo,
a parte funcional da RLC) foi colocada a executar nesta, num servi¢o de alojamento de
aplicagdes.

O servigo de alojamento de aplicagdes utilizado na realizagdo desta dissertacdo é o
disponibilizado pela Google, o Google App Engine [19], daqui em diante designado por
GAE. Este servigo permite a execugdo de programas desenvolvidos numa de trés lin-
guagens: Java, Python e Go. A linguagem Java, em que foi desenvolvido o protétipo, é
suportada quase na sua totalidade, a excepgdo de algumas bibliotecas de dominio espe-
cifico, como as relacionadas com a manipulacdo de imagens, e as chamadas ao sistema,
de modo a prevenir uma utilizagdo incorrecta e/ou abusiva por parte das aplicagdes ai
alojadas. Por outro lado, algumas bibliotecas adicionais poderdo ser carregadas, desde
que ndo utilizem os métodos interditos, desempenhando um papel importante na com-
patibilidade com aplicagdes ja existentes e até mesmo no auxilio ao desenvolvimento de

outras novas.

As diferengas para as aplicagdes locais surgem sobretudo ao nivel da comunicagao.
Enquanto que localmente sdo passados parametros aquando da chamada do programa
através da linha de comandos, por exemplo, nas aplica¢des alojadas no GAE a comunica-
cdo é feita através de servlets. Os servlets sao instancia¢des de interfaces com o utilizador,
através dos quais este comunica com o servidor, fornecendo os dados necessarios para
a execugdo do seu pedido. Assim, “a frente” da funcionalidade da aplicagdo estd um
servlet, responsavel por recebé-lo, tratd-lo e devolver os resultados finais ao utilizador.

O servigco do GAE, a semelhancga de outros na cloud, baseia-se na virtualizagdo de um
servidor de dominio ptblico, possuindo um URL, tinico, e através do qual é possivel
aceder aos dados pretendidos. Sob o protocolo HTTP, podem ser efectuados pedidos de
GET e POST em browsers ou outras aplicagdes desenvolvidas para o efeito.

Além de alojar aplica¢des, o GAE tem ainda associado um centro de dados, com ca-
pacidade para a criagdo de bases de dados nao-relacionais. Neste, é simples de abstrair o
armazenamento em bruto, bastando para isso associar cada objecto serializavel (BLOB) a

uma chave tnica.

4.3 Arquitectura

No capitulo 3 foi introduzida uma arquitectura proposta para o sistema que se pretende
implementar. Esta apresenta uma divisdo em trés dreas distintas: utilizadores; front-end e
indice; e armazenamento. As questdes relativas ao processamento e a0 armazenamento
devem ser resolvidas na cloud, por esta apresentar caracteristicas que vado de encontro as
necessidades do sistema.
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Esta arquitectura foi implementada parcialmente no protétipo. O front-end é supor-
tado pelo servidor de aplicagdes do GAE, ao passo que os dados da RLC sdo armazenados
através do servico de bases de dados nado-relacionais que o acompanha, na Bigtable [22].
Porém, devido a limitagdes temporais, o protétipo ndo enderegou a questdo da diversi-

dade, pelo que todo o armazenamento chave-valor é efectuado na Bigtable.

4.3.1 Comunicacao

Postos os vérios componentes envolvidos no sistema, é possivel resumir o padrdo de

utiliza¢do do mesmao:

e O utilizador contacta o servidor através de um determinado URL, associando-lhe

0s parametros necessarios para a operagao;

e Do lado do GAE, o servlet é colocado em memoria (se nao tiver ocorrido nenhum

pedido recente para o mesmo) e recebe a informagao introduzida;

e Ao processar os parametros introduzidos, recolhe do centro de dados os registos
desejados, interpretando-os no contexto da aplicacdo e realizando as operagdes ne-

cessdrias até obter o resultado final;

e Oservlet escreve no fluxo de saida a pagina HTML, por exemplo, correspondente ao
resultado computado, que é posteriormente processada pela aplicagdo do utilizador

que efectuou o pedido.

4.4 Interface e funcionalidades

O protoétipo implementado possui duas funcionalidades principais: inser¢do e pesquisa
por proximidade de imagens de rosto. Estas operagdes sdo efectuadas na aplicagdo em
execugdo no GAE, através de pedidos HTTP.

O portal desenvolvido apresenta uma pagina inicial com um conjunto de radio boxes
para a seleccdo da operacdo desejada. Na mesma pagina, estdo presentes duas caixas
para escolha de ficheiro: uma para carregar a imagem a inserir e outra para o ficheiro
com o objecto que possui as propriedades resultantes do método Eigenfaces. Este tl-
timo é necessario devido as limitagdes do servigo, dado que estes dados ndo podem ser
computados online. Sendo esta a tinica informagdo necessdria para efectuar pesquisas,
a imagem de rosto ndo necessita de ser carregada para efectuar a operagdo. Além dos
componentes anteriores, existe também uma caixa de texto, para a inser¢do do valor do
raio nas operagdes de pesquisa.

Ao nivel das respostas, ambas as operagdes apresentam resultados diferentes. No
caso das inser¢des, a resposta é simples, estando apenas relacionada com a realiza¢do
bem sucedida, ou ndo, do pedido. Ja no caso de se desejar efectuar uma pesquisa, o

resultado é bastante diferente. Para este, é efectuada uma listagem das vérias figuras
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incluidas no conjunto-resposta, devendo para isso ser efectuado um novo pedido HTTP
para carregar cada uma delas (a realizar pela aplicagdo do utilizador).

Outras funcionalidades estdo disponiveis no sistema, porém, a sua utilizacdo devera
ser reduzida ao suporte de gestdo do mesmo. Entre elas encontramos a remogdo dos nés

marcados e a eliminagdo dos dados do sistema.

4.5 Implementacao

A implementacgdo do protétipo foi realizada na linguagem Java e enderega, na maioria

dos aspectos, as solugdes apresentadas anteriormente.

Um dos principais componentes do sistema, o médulo de armazenamento chave-
valor, foi implementado na classe Storage. Cada pedido, no inicio da execugdo, inicializa
uma instancia desta classe, que 0 acompanha na maioria das operagdes. Além de ende-
recar a atribuicdo e resolugdo de chaves, oferece o suporte necessdrio para efectuar um
caching local. Este, ao contrario do proposto no desenho, é bastante limitado, ja que ndo
é partilhado pelos vérios pedidos. Assim, apenas regista os pontos obtidos do datastore
(0s nés nunca sdo lidos mais que uma vez), poupando algumas leituras extra. Quando é
feito um pedido de leitura para um ponto, este médulo verifica se 0 mesmo jd se encon-
tra presente em memoria, efectuando a operagdo de leitura no datastore somente em caso
negativo.

Além de lidar com o problema das leituras, as instancias da classe Storage sao também
responsaveis por resolver o problema das escritas. Com o modelo retardado idealizado,
é mantida em memoria uma lista de nés a escrever, até as operac¢des de modificagdo da
estrutura estarem concluidas. Nesta altura, o log é descarregado, persistindo os novos
valores em memoria distribuida. Para tal, sdo utilizadas transacg¢des, oferecidas para um
modelo de persisténcia de objectos baseado em JDO (Java Data Objects). Porém, a sua im-
plementacdo no GAE ndo é trivial. Durante uma transaccdo, apenas objectos cujas chaves
estejam relacionadas podem ser persistidos. A relacdo das chaves é simples de induzir,
mas pode ter consequéncias indesejadas no armazenamento, ja que todos os objectos sdo
guardados no mesmo no fisico. Assim, apenas as folhas apresentam rela¢des de chave,
estando ligadas ao né acima. Deste modo, é satisfeito o requisito de que nas expansdes
das folhas, todos os nds resultantes sdo guardados de forma atémica, ignorando os casos
restantes em que esta nao é primordial. E ainda de referir que este médulo é responsével
por registar os nés a remover do sistema. Quando uma folha é expandida, devera ser
removida somente apds algum tempo, de modo a ndo provocar a falha de algum pro-
cesso corrente. Assim, é guardada uma lista de nés em meméria secundéria, para que,

posteriormente, uma fungdo de administragdo os possa remover.

Os shadow buckets foram implementados neste protétipo através do seu armazena-
mento no datastore. Aquando de uma inser¢ao numa folha, é criada uma nova Task, que

é colocada numa TaskQueue (servigo disponibilizado pelo GAE que permite a execucdo
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de trabalhos em background). Com base na geragdo de valores aleatérios e numa pro-
babilidade de criagdo associada, o tipo da tarefa resultante poderd indicar a criagdo ou
remogdo do shadow bucket. Nas opera¢des de pesquisa, quando esta necessita de obter
um no6 terminal, prioriza a leitura do shadow bucket, efectuando a leitura da folha no caso

de a anterior ndo se poder concretizar.

4.6 Conclusao e limitacoes

Neste capitulo foi efectuada uma descri¢do alargada do protétipo implementado, que
permite realizar pesquisas de imagens de rosto num portal alojado na cloud.

No portal desenvolvido, é possivel efectuar opera¢des de insercdo de imagens de
rosto e pesquisas por proximidade das mesmas, fazendo uso de uma interface simples.
Aquando de uma pesquisa por proximidade, a listagem das imagens pertencentes é de-
volvida, dispensando qualquer acgdo extra do utilizador para as visualizar.

Ao nivel do sistema de suporte, alguns componentes ndo se apresentam implemen-
tados na totalidade. O sistema de caching, tal como foi sugerido no desenho, nao foi
implementado. Algumas simplificagdes foram incluidas, nomeadamente para evitar lei-
turas repetidas dentro do mesmo pedido, porém, entre pedidos diferentes, estes valores
nao sdo partilhados. Esta auséncia de cache traz algumas limita¢cdes aos melhoramentos
propostos. Os shadow buckets sdo criados de modo percentual e em memoria secundéria,
ou seja, uma percentagem das folhas tem persistida a respectiva coépia. Parte da valida-
¢do experimental passa pela variacdo deste valor, como se podera verificar no capitulo
seguinte. Igualmente para agilizar este processo, a criacdo dos shadow buckets é feita du-
rante a inser¢do, e ndo durante a pesquisa, sendo colocada a executar uma nova tarefa
em background, através do uso de Tasks, colocadas numa TaskQueue.

A capacidade de diversidade ndo se encontra igualmente presente. Devido as res-
trigdes temporais ndo foi possivel incluir esta faceta, pelo que é sugerida para trabalho
futuro. No entanto, a implementagao reflecte os pressupostos enunciados por esta, pelo
que as alteragdes a efectuar no protétipo serdo minimas. Todos os dados foram armaze-
nados num sistema Bigtable, que acompanha o GAE.

Ao nivel da prépria RLC, hd duas alteragdes fundamentais a notar. Em primeiro lu-
gar, ndo foi implementada a operagdo de remogdo. Esta operagdo, no contexto de um
sistema com muitos dados armazenados como os provenientes de sensoriamento partici-
pado, ndo é fundamental. O objectivo passa pelas inser¢des e consultas, pelo que o peso
acrescentado pela remocdo individual de um tinico valor néo traz beneficios particulares.
A remocdo de dados poderia ser efectuada de forma conjunta, com uma filtragem destes
aquando da recomputacdo da RLC (com o objectivo de ajustar parametros). Igualmente,
o ntimero de nds presentes no interior de cada agrupamento ndo é mantido. Embora isto
seja de facil execu¢cdo em memoria principal, ndo o é em memoria distribuida. O ndmero
de operagdes de escrita extra pode ser muito elevado, pelo que o peso nao o justifica.
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Validac¢ao experimental

Neste capitulo, pretende-se demonstrar e interpretar um conjunto de resultados obtidos
através de testes efectuados ao protétipo implementado.

Como foi referido anteriormente, nesta dissertacao foi criado um portal que tem como
objectivo a pesquisa de imagens de rosto, por proximidade, utilizando para isso uma
estrutura de dados métrica. As operagdes a efectuar centram-se na inser¢do e pesquisa de
imagens, sendo o desempenho da tltima critico na generalidade dos casos. Assim, serdo
apresentados alguns valores relativos a métricas do tempo de execugdo destas operagdes,
bem como outras medi¢des de operagdes subatémicas das mesmas. Valores relacionados

com a dimensdo dos dados serdo igualmente apresentados.

5.1 Introdugao

Nesta seccdo é feita uma breve introdugado acerca da validagdo experimental efectuada.
Além das apresentagdes da base de dados e do benchmark utilizados, é feita uma descri¢ao
das limitagdes técnicas do GAE [19] bem como do modo em que estas influenciaram os
testes realizados. Parametrizagdes da RLC e raios de pesquisa utilizados sdo igualmente

alvos de anélise.

5.1.1 Base de dados

Na validacdo experimental efectuada ao protétipo implementado foi utilizada somente
uma base de dados de imagens de rosto: a Faces94.
A Faces94, disponivel em [2], é uma base de dados de imagens de rosto composta por

3040 fotografias de um total de 153 individuos. Cada individuo estd representado em
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aproximadamente 20 imagens, obtidas a uma distancia fixa da cdmara e sem variagdes de
luminosidade, enquanto o sujeito profere algumas palavras (por forma a obter diversas
expressoes faciais de modo natural).

Os sujeitos representados na base de dados apresentam maioritariamente uma idade
compreendida entre 18 e 20 anos (ndo excluindo a existéncia de individuos mais velhos).
Sao de varios géneros e ragas e apresentam outras caracteristicas faciais distintas, como
por exemplo a existéncia de barba/bigode e 6culos.

As imagens apresentam-se em formato JPEG de 24 bits e com uma resolucdo de
180x200 pixels, permitindo um rapido processamento por parte do sistema Eigenfaces [38]
e ocupando individualmente um espaco reduzido em memdria (principal/secundéria).

Alguns exemplos das imagens de rosto presentes no pacote Faces94 podem ser visua-

lizados na Figura 5.1.

Figura 5.1: Exemplos de imagens de rosto presentes na base de dados Faces94 [2]

5.1.2 Benchmark

Com o objectivo de obter resultados consentaneos e de possivel comparagdo, foi criada
uma bateria de testes sob a base de dados Faces94, a submeter as vdrias versdes da estru-
tura de dados, alvos de avaliagdo. Deste modo, os valores obtidos referem-se 8 mesma
sequéncia de operagdes, com os mesmos dados, sobre estruturas com estados de vida
iguais. Em todos os testes foi utilizada a distancia euclidiana para diferenciar os dados.
Os célculos efectuados apenas fazem uso dos vectores de pesos (resultantes da aplicacdao
do método Eigenfaces [38]), ndo necessitando de recursos de computa¢do muito grandes.
Como estdo contidos nos pontos, é dispensada a leitura das imagens de rosto correspon-
dentes.

As operagdes sujeitas a avaliagdo foram as de insergdo e pesquisa. Embora o tama-
nho da base de dados esteja longe de ser comparavel ao nimero de dados envolvidos
num contexto de sensoriamento participado, por exemplo, a inser¢do de todas as ima-
gens de rosto contribuiu para a minimizagdo da perda do cendrio, permitindo a obtencao
de valores relevantes para a avaliagdo da solugdo. Sendo a RLC uma estrutura de dados

dindmica, em que as inser¢des de dados podem ocorrer em qualquer altura da vida desta,
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a ordem pela qual sdo inseridos os dados influenciard a propria organizacdo da estrutura.
Como tal, é necessario garantir que nas vdrias execugdes da bateria de testes, a ordem de
insercdo das imagens de rosto se mantém, de modo a que a RLC resultante apresente
sempre 0 mesmo aspecto, para estruturas de configuragdo igual. Caso este facto nado se
verifique, os tempos de execucdo das operagdes serdo impossiveis de comparar, por se
referirem a estruturas em estados de vida distintos. Deste modo, foi definida uma ordem
arbitraria das imagens pela qual é sempre feita a inser¢do, em qualquer uma das estru-
turas e configuracdes. O niimero total de operagdes de insercdo é de 3040, nao havendo
repeticdo de objectos.

No caso das operagdes de pesquisa a problematica é ligeiramente diferente. Este tipo
de operacdes ndo provoca qualquer alteragdo na estrutura, pelo que a ordem néo é pri-
mordial. E sobretudo necessario garantir que as imagens dos centros de pesquisa sao
mantidas e que estas sdo efectuadas na mesma altura da vida da estrutura. Assim, foram
seleccionadas 1500 imagens (de um universo de 3040) para serem pesquisadas. Esta se-
lecgdo foi feita de modo aleatdrio e sem exclusdo, ou seja, o conjunto final podera conter
repeti¢des. Para que os resultados dispares sejam minimizados e os valores relevantes no
universo, todas as pesquisas foram efectuadas apds o conjunto de inser¢des estar com-
pleto, ou seja, quando as 3040 imagens de rosto ja se encontravam na RLC.

5.1.3 Limita¢Oes externas

Como j4 foi descrito anteriormente, o servigo do Google App Engine [19] utilizado apre-
senta algumas limita¢des, quer inerentes ao préprio sistema, quer por ter sido utilizada
a versdo gratuita do mesmo. Estas limitagdes influenciaram negativamente o protétipo
e a validacdo efectuada do mesmo. Abaixo, é apresentada uma listagem dos principais
problemas encontrados, acompanhada da respectiva influéncia na validagdo e solugdes

alternativas adoptadas.

e O Google App Engine ndo suporta todas as bibliotecas Java, nomeadamente al-
gumas relacionadas com a manipulacdo de imagens. Por ndo ser possivel fazer a
computagdo dos vectores de pesos online, houve necessidade de efectuar alteragdes
ao protétipo. Os resultados ficam igualmente menos concordantes com o que seria
espectavel, dado que o tempo de computacdo destes ndo pode ser contabilizado.
De modo a minimizar os danos, em nenhum dos testes efectuados, em todas as
estruturas, este tempo é contabilizado, permitindo a comparagdo dos valores com
pesos de operagdo semelhantes.

e Na versdo gratuita, o tempo maximo de execu¢do de um pedido é de 30 segundos.
Se ap6s os 30 segundos a execugdo do mesmo néao estiver completa, a operagao é
abortada. Em situagdes normais, ndo serd espectavel que qualquer um dos pedidos
exceda o tempo méximo permitido. Porém, o servico apresenta alguns picos de

utilizagdo (que poderdo ser visiveis em medi¢des apresentadas nesta secgdo) e em
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algumas operacgoes (“aleatérias”) a excepgdo é levantada. Também nesta versao,
existem limitagdes nos tempos de CPU e no nimero de operagdes, entre outros.
Por exemplo, a quota didria do nimero de leituras e escritas possivel no datastore é
bastante reduzida, impossibilitando a validagdo com uma base de dados de maior

dimensdo, em tempo util.

e O servlet, ao fim de poucos minutos sem realizar trabalho, é removido de memo-
ria. Quando é efectuada uma nova chamada sobre este, é necessario proceder a sua
recolocacdo, sofrendo o pedido algum atraso na execugdo, bem como os pedidos
imediatamente subsequentes, ainda que com menor impacto. Deste modo, o pri-
meiro pedido de cada conjunto de inser¢des e de pesquisas € ignorado, ndo sendo

contabilizados os seus resultados na estatistica final.

5.14 Parametrizacdes

O protétipo apresentado visa ser uma simplificagdo do objectivo real do sistema: a sua
aplicagdo para suporte de dados provenientes de sensoriamento participado. Com uma
amostra de dados substancialmente inferior, as parametriza¢des utilizadas apresentam
maior relevancia num contexto comparativo entre si, do que os seus valores efectivos. A
pesquisa de valores 6ptimos néo foi, assim, alvo prioritario, pelo que na validagao deste
protétipo os valores atribuidos aos varios pardmetros (raio do agrupamento, capacidade
maéaxima das folhas e raios de pesquisa) fazem referéncia aos idealizados em [37]. Nesse
trabalho, foi utilizada também a base de dados Faces94 [2], entre outras, em conjugacdo
com a RLC, embora seja a versdo em que o raio dos agrupamentos se mantém constante
com o aumentar da profundidade.

Assim, para a criagdo da RLC, foram utilizados trés raios de agrupamento alterna-
tivos: 1388, 2776, 5552. Ja no tamanho méaximo de cada folha, os valores utilizados sio
diferentes dos apresentados em [37]. Esta diferenca deve-se as alteragdes existentes no
método de criagdo das proprias folhas, em que estas, por economia de espago, crescem
dinamicamente, segundo poténcias de base 2. De forma a ter uma gama de valores su-
ficientemente distinta que permitisse a existéncia de diferencas significativas, os valores
utilizados sdo: 4, 16 e 64.

Com os valores de referéncia acima enunciados, cada versdo do sistema testada apre-
senta nove RLCs diferentes, para as quais serd efectuado um estudo comparativo envol-
vendo diversos aspectos (tempo de execugdo de inser¢des, niimero de leituras e escritas,
etc.).

Ao nivel das operacoes de pesquisa, os raios utilizados estdo de acordo com os obti-
dos em [37]. A escolha do raio preferencial respeita as condi¢des impostas de proximi-
dade dos pontos 6ptimos das taxas de verdadeiros positivos (1) e falsos positivos (0) e
de a média do ntiimero de resultados da pesquisa ser ndo superior a 130% da média do
nimero de imagens por individuo. O raio seleccionado foi o de 3338, sendo igualmente

realizadas pesquisas para raios de 50% (curtas) e 120% (longas), ou seja, 1669 e 4006,
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respectivamente.

5.1.5 Metodologia

A validagdo experimental apresentada tem como objectivo analisar os resultados obtidos
nos testes efectuados sobre o protétipo implementado. Além deste sistema, constituido
pela solugao proposta com os respectivos melhoramentos, foi analisada uma versao al-
ternativa, de modo a estabelecer pontos de comparagdo. O mesmo benchmark foi entdo
submetido em duas versdes de indice: RLC em memoéria principal e RLC em memoria
distribuida.

As métricas obtidas através da submissdo das baterias testes sdo sobretudo de indole
espacial e temporal. Ao nivel espacial, pretende-se estabelecer uma comparagdo indice-
dados, de modo a inferir acerca do peso da indexac¢do na base de dados utilizada. Além
disso, o estudo das dimensdes médias de cada objecto serd um auxilio na elaboracdo
de estimativas em criagdes de cendrios de utilizacdo do sistema. Ao nivel temporal, o
estudo centra-se na medi¢do dos tempos médios de execugdo das operagdes de inser¢do e
pesquisa. Estas métricas permitem tirar ilagdes acerca da viabilidade da solugdo, ao passo
que os resultados acerca de algumas operagdes subatémicas serdo tteis na compreensao

dos valores e na sugestdo de alguns melhoramentos.

5.2 Meétrica temporal da operacao de insercao

5.2.1 RLC em memdria principal

Em meméria principal, os nds e pontos da RLC estdo ligados entre si por meio de referén-
cias em memoria, de acordo com o desenho da estrutura. Deste modo, ndo ha contengéo
em operagdes de I/O e o processamento define a totalidade do tempo de execugdo. A
Figura 5.2 apresenta o grafico e a respectiva tabela com os valores da métrica dos tempos

médios de execugdo da operagdo de inser¢do, para as vérias parametrizagdes escolhidas.
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1388-4 1388-16 1388-64 2776-4 2776-16 2776-64 5552-4 5552-16 5552-64
Parametrizagdo RLC (Raio-Folha)

Figura 5.2: Tabela e grafico com os resultados dos tempos médios de inser¢do na RLC em
memoria principal (sem armazenamento de imagem de rosto)

Como seria espectavel, os tempos totais sdo bastante reduzidos, sendo que a média

para cada uma das parametriza¢des se situa na casa das centésimas do milissegundo.
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Porém, estes valores sdo bastante irregulares, variando entre os 0,020 ms e os 0,057 ms.
A elevada diferenga entre os valores minimo e méximo (aproximadamente o triplo) de-
monstra a elevada influéncia da parametrizacdo no desempenho na RLC em memoria
principal.

Nesta estrutura, o maior factor de contenc¢do na operagdo de inser¢do centra-se no pro-
cessamento dentro dos varios nds, nos quais os agrupamentos de cada um sdo testados
sequencialmente. O raio inicial da RLC, apresenta, neste caso, uma influéncia bastante
acentuada. Como ¢ visivel na figura, o tempo médio de cada insercdo tende a diminuir
com o aumento do raio. Este pardmetro tem uma influéncia especial na raiz (n6 RLC
inicial). Com raios maiores, existe uma menor dispersao inicial dos dados, contribuindo
para raizes com um menor ntimero de agrupamentos e estruturas com maiores niveis de
profundidade (para o mesmo tamanho de folha). Como a raiz é o n¢ inicial, é nesta que
ocorre a primeira selecgdo dos elementos, havendo uma elevada probabilidade de este
ser o nd interior com o maior nimero de agrupamentos. No caso geral, é na raiz que
ocorrem grande parte das computa¢des (da medida de distancia), dai que seja natural
(para a base de dados e pardmetros em estudo) haver a manifestagdo desta tendéncia.

A capacidade das folhas (o outro parametro da RLC), também se manifesta nos re-
sultados. Para este caso, os melhores resultados (para RLCs com o mesmo raio) ten-
dem a acontecer quando a capacidade é maior. Quando a capacidade é excedida, a folha
transforma-se numa RLC, dando origem a novas folhas, mais profundas. Capacidades
menores, ddo origem a frequentes transbordos, pelo que estrutura fica com maior profun-
didade. Assim, nas RLCs com grandes capacidades de folha, a profundidade é menor,
existindo menos noés a percorrer e distancias a calcular.

A parametrizagdo desta estrutura deve ser cuidada, mas levar as tendéncias manifes-
tadas na operagdo de inser¢do ao limite, podera ndo ser ideal. Um raio demasiado grande
provoca uma fraca distribuigdo inicial, algo que s6 sera mitigado com o aprofundar dos
nds da RLC, dando origem a recursividade desnecessdria. Por outro lado, capacidades
de folha muito elevadas diminuem a ac¢do a RLC. A RLC tem pouca profundidade e
os dados tendem a acumular-se nas mesmas folhas, aumentando a tendéncia de esta se

assemelhar a um vector ordenado.

5.2.2 RLC em memoria distribuida

A versao testada nesta secgdo é a solugdo final do sistema implementado. Tanto nés como
registos encontram-se “desligados”, estando armazenados em memoéria distribuida na
cloud. Ao contrario do que é sugerido no capitulo 3, nés e pontos foram limitados ao
armazenamento na mesma cloud, o que levou a diminuic¢do da laténcia da leitura de pon-
tos. Num sistema real, a leitura destes seria bastante mais cara, devido a sua localizagdo
remota.

Genericamente, poder-se-a dividir o tempo de execucdo em trés areas distintas: co-

municagdo, processamento efectivo e I/O. Como é observavel no grafico da Figura 5.3,
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para a operacdo de inserc¢do, o tempo gasto na comunicagdo é superior ao despendido nas
operagdes de leitura e escrita. O tempo de processamento, embora representado em cada
uma das colunas, ndo é visivel, devido ao seu valor muito reduzido. O tempo médio de
processamento das nove parametriza¢des é de 0,358 ms, sendo que comunicagdo e I/O
consomem 322,534 ms e 197,644 ms, respectivamente. No total, os tempos de execucdo
nas nove parametriza¢des variam entre os 458,442 ms e os 584,137 ms (visivel com maior
detalhe no Apéndice 7.1).
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300,000 -
200,000
100,000 -
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1388-4 1388-16 1388-64 2776-4 2776-16 2776-64 5552-4 5552-16 5552-64
Parametrizacdo RLC (Raio-Folha)

Tempo (ms)

Figura 5.3: Gréfico com os resultados dos tempos médios de inser¢do, parcelados, na RLC
em memoria distribuida

Os tempos médios de execugdo no GAE [19] (Figura 5.4), embora ndo sejam tdo dis-
crepantes proporcionalmente como ocorria na RLC em memdria principal, permitem ve-
rificar que, para cada raio, os tempos mais elevados verificam-se quando a capacidade
das folhas é mais reduzida, ao mesmo tempo que os melhores ocorrem com folhas de
capacidade 16.
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Figura 5.4: Tabela e gréfico com os resultados dos tempos médios de execugdo no GAE
durante uma inser¢do na RLC em memoria distribuida (tempo de total exceptuando o
tempo de comunicagao)

As folhas que s6 tém capacidade para 4 elementos, tendem a encher com relativa

frequéncia, originando sucessivas transformacées em novas RLCs. Além do nimero de
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escritas ser superior, este facto contribui ainda para o aumento da profundidade. RLCs
mais profundas, exigem ainda, em média, um maior niamero de leituras de nés para cada
operagdo. Embora o ntimero de leituras e escritas seja menor para RLCs com folhas de
capacidade 64, as diferencas para as RLC r-16 sdo reduzidas, ndo compensando o tempo

perdido na leitura de nés de maior dimenséo.

No que diz respeito a variagdo do raio, ndo é possivel observar um padrao claro. Se,
por um lado, o ndmero de leituras aumenta de acordo com o raio, por outro, o ntiimero
de escritas (que consome mais tempo) ndo demonstra nenhuma tendéncia, acabando por
esconder a primeira. De referir que, ao contrario do que acontece na versdo em memoria
principal, o nimero de elementos nos nés interiores ndo é actualizado, pelo que nao é
necessdario escrever toda a hierarquia a cada inser¢do. Assim, somente os nds criados ou

cuja estrutura foi alterada sao persistidos.

As operag0es sobre 0s nés (leitura e escrita) ndo as tinicas operagdes de I/O efectuadas
durante uma inser¢do na RLC. O tempo despendido nestas representa uma significativa,
mas minoritdria, percentagem do total, cerca de 25%. O restante ndo é muito variavel,
em condi¢des normais, para qualquer operagdo de inserc¢do. Entre elas poderemos des-
tacar: as escritas da imagem de rosto e do ponto que contem os dados, além das leituras
e escritas de varidveis de controlo. A conexdo ao datastore estd também incluida nesta
estatistica, no entanto, em média, esta rondard 1 milissegundo e pode manter-se aberta

durante todo o pedido.

Estabelecendo uma comparac¢do com os resultados obtidos em [34], é possivel con-
cluir que existem algumas semelhangas. O ntimero de leituras de no6s, tende a ser cres-
cente com o0 aumento do raio inicial da RLC, ainda que, no trabalho anterior, para raios
demasiados curtos, a tendéncia se inverta. Do mesmo modo, o ntimero de escritas é su-
perior para raios de maior dimensdo. Importa, no entanto, referir que em [34] é guardado
o nimero de elementos em cada né RLC, pelo que, a cada insercado, toda a hierarquia é
rescrita. Nesta dissertagdo somente os nés cuja estrutura é modificada sdo persistidos,
minorando as diferengas. J4 no caso da capacidade das folhas, as conclusdes sdo mais
dificeis de obter. As dimensoes utilizadas apresentam varia¢des nas ordens de grandeza,
pelo que somente alguns resultados podem ser comparados. Para estes, em ambos os
trabalhos, as diferencas sdo bastante reduzidas, ndo sendo possivel marcar claramente

uma tendéncia.

5.3 Métrica temporal da operacao de pesquisa

5.3.1 RLC em meméria principal

A eficiéncia das pesquisas por proximidade ¢ um dos grandes objectivos da RLC. Como
tal, os valores das métricas dos tempos médios de pesquisa sdo bastante reduzidos,

situando-se abaixo dos milissegundos. Os tempos obtidos nas operagdes de pesquisa
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para trés raios diferentes, nas varias parametriza¢des da RLC, estdo representados na Fi-
gura 5.5. Neste teste, além do tempo de pesquisa, é contabilizado o tempo de criacdo
da pégina web com os resultados, a semelhanca do que sucede na versao distribuida na
cloud.
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Figura 5.5: Tabela e gréfico com os resultados dos tempos médios de pesquisa na RLC
em memoria principal

A semelhanca do que sucede na operacio de insergio, a parametrizacdo da RLC tem
um impacto muito significativo no tempo de execugdo das operac¢des de pesquisa. Um
exemplo bem ilustrativo é a execugdo da operagdo com o maior raio de pesquisa (4006)
em que os valores variam entre 0,145 ms e 0,770 ms (o valor maximo representa mais do
quintuplo do valor minimo).

De um modo geral, RLCs com raios iniciais mais reduzidos apresentam melhores
resultados, ao contrario do que sucedia na operagdo de inser¢do. Embora a raiz tenha
um ntmero muito elevado de agrupamentos, estes tém uma area mais reduzida, per-
mitindo excluir um grande ntiimero de dados que se encontram em agrupamentos mais
distantes. O elevado ntiimero de exclusdes de agrupamentos feito na raiz diminui signi-
ficativamente o niimero de chamadas recursivas e, igualmente, o clculo de distancias.

Para cada raio, os melhores resultados ocorrem nas RLCs com capacidade de folha
mais elevada. A profundidade ndo é tdo acentuada, pelo que o ntimero de nés internos é
reduzido, ndo havendo necessidade de testar tantos agrupamentos, com todos os célculos
de distancias que os mesmos implicam.

Ainda que os melhores resultados tenham sido obtidos na RLC 2776-64 (mais equili-

brada), a 1388-64 apresenta valores semelhantes, o que comprova a tendéncia verificada.

5.3.2 RLC em memoria distribuida

Na RLC em memoria distribuida, os tempos médios de cada operagdo de pesquisa ten-
dem a aumentar com o crescimento do raio inicial dos agrupamentos. Os tempos mais
reduzidos ocorrem nas RLCs de raio 1388, enquanto os mais elevados estdo presentes
nas de raio 5552, como ¢é visivel na Figura 5.6. No entanto, existem algumas excepgdes,
das quais a mais notéria ocorre na RLC 5552-4 com uma pesquisa de raio 4006, devido a

picos do sistema que provocaram um tempo médio excessivo em cada leitura (cerca de 1
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milissegundo acima no caso dos nés).
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Figura 5.6: Tabela e grafico com os resultados dos tempos médios de execugdo no GAE
durante uma pesquisa na RLC em meméria distribuida

Igualmente verificdvel é o facto de, na maioria das vezes, para cada raio, os melhores
tempos ocorrerem nas estruturas mais equilibradas, com um ntimero maximo de 16 ele-
mentos por folha, ao contrdrio das estruturas com parametrizagdo r-64, que apresentam
normalmente os piores.

Estas tendéncias sdo derivadas do nimero de operagdes I/O necessdrias, como de-

monstra o gréfico da Figura 5.7.
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Figura 5.7: Gréfico com os resultados dos tempos médios de execucdo no GAE (no eixo
principal) e do nimero de leituras (no eixo secundério), durante uma pesquisa com raio
3338 na RLC em memoéria distribuida

O aumento do raio provoca um maior do niimero de nés e pontos lidos. O primeiro
facto deriva da maior distribuicdo de valores na raiz para raios reduzidos, o que dimi-
nui a profundidade da estrutura. Pelo mesmo motivo sdo lidos menos pontos, ja que
os presentes em cada agrupamento sdo somente os mais préoximos e ndo ha tantas leitu-
ras desperdicadas. Em relacdo a variagdo da capacidade das folhas, o comportamento é
divergente. O ntimero de nds diminui com o crescimento da capacidade (folhas maio-
res originam menos expansdes e profundidade) ao passo que o nimero de pontos lidos

aumenta (com o aumento da profundidade a distribui¢do dos dados é maior). Sendo o
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nimero de pontos lidos tipicamente superior ao ntimero de nés lidos, a tendéncia do na-
mero total de leituras segue aproximadamente a do primeiro, como pode ser visivel em

maior detalhe no Apéndice (na sec¢do 7.1.2.1).

Em relagdo ao tempo despendido em cada acgdo, é possivel concluir que com o au-
mento do raio de pesquisa, o tempo de comunicagdo (em média, 274,433 ms) vai per-
dendo peso no total. Com um raio de pesquisa reduzido, o peso da comunicagédo é bas-
tante elevado (cerca de 63%, em média), ao passo que com um raio de 4006, o peso desce
para 22%, passando a grande parcela a ser ocupada pelo tempo de I/0O, visivel nas sec-
¢oes verdes de cada coluna (Figuras 5.8 e 5.9). A semelhanca do que foi verificado ante-
riormente, o tempo de computagdo efectiva nao é visivel devido a sua insignificancia no
tempo total. Para um raio curto a média é de 0,352 ms e para um raio longo é de 1,337

ms, o que ajuda a demonstrar o elevado poder de computacao da cloud.
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Figura 5.8: Gréfico com os resultados dos Figura 5.9: Gréfico com os resultados dos
tempos médios de uma pesquisa, parcela- tempos médios de uma pesquisa, parcela-
dos, com raio 1669 na RLC em memoria dis- dos, com raio 4006 na RLC em memoria dis-
tribuida tribuida

Em comparagao com [34], o padrdo é mantido no que diz respeito a dimensao do raio.
Porém, a variagdo na capacidade das folhas (nas dimensdes semelhantes) traz efeitos

contrérios, devido a deslocaliza¢do dos pontos imposta nesta dissertagéo.

5.3.3 RLC em meméria distribuida (shadow buckets)

Os resultados apresentados nesta secgdo tém como objectivo validar experimentalmente
a versdao melhorada da distribuigdo da RLC, através da criagdo de shadow buckets. Nesta
solugao, os shadow buckets encontram-se armazenados na cloud e sdo criados de forma
percentual. Ndo sendo ainda a solugdo ideal para a maior parte das aplicagdes, permite
fazer uma andlise das vantagens/desvantagens da mesma, bem como sugerir algumas

direcgdes para o futuro.

Na validagdo experimental seguinte foram efectuados testes com 3 probabilidades de
criagdo diferentes: 33%, 66% e 100%. A versdao completa da andlise pode ser consultada
no Apéndice, nas sec¢des 7.1.2.2,7.1.2.3 e 7.1.2.4.
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5.3.3.1 33% shadow buckets

No gréfico da Figura 5.10 estd presente a comparacao dos tempos médios de execucdo da
operagdo de pesquisa na RLC contendo, aproximadamente, 33% de shadow buckets com a
versdo padrao. A semelhanga do que sucede com a versao padrio, o tempo de execugao

aumenta de acordo com o raio inicial da estrutura e a capacidade de folha crescentes.

2500,000 .
M Raio de 1669

(Normal)

2000,000 Raio de 1669

(0.33 SB)

1500,000 ~ M Raiode 3338

(Normal)

1000,000

~ M Raio de 3338
(0.33SB)

Tempo (ms)

— M Raio de 4006
(Normal)

500,000

Raio de 4006
1388-4 1388-16  1388-64 2776-4 2776-16  2776-64 5552-4 5552-16  5552-64 (0.335B)
Parametrizagdo RLC (Raio-Folha)

0,000

Figura 5.10: Grafico com os tempos médios de execugdo de pesquisas na RLC em memé-
ria distribuida com e sem 33% de shadow buckets

No geral, ha uma subida dos tempos de execugdo, sendo esta ligeiramente mais acen-
tuada quando a capacidade da folha é a menor. Devido a fraca coeréncia de desempenho
verificada nos tempos de leitura dos objectos (aos quais a aplicagdo é alheia), padroes
mais claros ndo sdo possiveis de verificar.

As diferengas observadas em relagdo a versdo padrao sao justificadas pela alteragdo
do nimero de operagdes I/O requeridas. A Tabela 5.1 apresenta o nimero médio de
leituras para cada operacgdo de pesquisa, com os trés raios em teste e nas nove parametri-
zagoes escolhidas para a RLC. Na célula a direita de cada valor estd presente a diferenga
percentual de leituras em relagdo a versdao padrdo da RLC em memdria distribuida.

Tabela 5.1: Tabela com os resultados e andlise do ntiimero de leituras efectuadas durante
uma pesquisa na RLC em memoria distribuida com 33% de shadow buckets

Raio de pesquisa

730 18817 68,628 150,593 | A 15%
(EEEN I 17.133| V7% | 75,659 | A3% | 158,194| A3%
I 15,863| v 14% | 73,029 | V6% | 151,134| V6%
23,631|A7% |111,231| A14% [212,292| A15%
RETNral I 22,145| V9% | 130,128| A4% [235,111] A3%
V18% |137,779] ¥ 15% |237,410{ ¥ 17%
I 37.298| A 12% [178,070| A23% |305,802| A22%
tovdl I 38,282 V 1% | 171,238| A3% |276,386| V2%
(VI 59,522| V20% |242,461| ¥ 14% |365,582| ¥ 15%

Embora haja uma acentuada descida do ntiimero de pontos lidos (devido aos shadow
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5. VALIDAGAO EXPERIMENTAL 5.3. Métrica temporal da operagao de pesquisa

buckets utilizados), na maioria dos casos, sobretudo para capacidades de folha mais redu-
zidas, o namero total de leituras é superior (no pior dos casos em 23%). Isto deve-se ao
facto de a redugdo nas leituras de pontos ndo compensar o aumento verificado nas ope-
ragdes com nds. De facto, o ntimero de leituras efectivas mantém-se, o problema surge no
numero de leituras falhadas, também elas contabilizadas. Quando a computac¢do chega
ao ultimo noé interior (em profundidade) e é necessario fazer uma leitura descendente,
este tenta sempre ler o shadow bucket, por ndo possuir qualquer informacédo acerca da sua
(in)existéncia. Em caso de falha, procede a leitura da folha ligada a estrutura, que possui
os dados deslocalizados.

Assim, o decréscimo no ntiimero total de leituras s6 é especialmente verificavel para
os casos em que a folha da RLC tem capacidade méxima (em teste), em que as leituras

dos pontos assumem um papel preponderante nos nimeros finais.

5.3.3.2 66% shadow buckets

No gréfico da Figura 5.11 estd presente a comparacdo dos tempos médios de execucdo
da operacgdo de pesquisa na RLC contendo, aproximadamente 66% shadow buckets com
a versdo padrdo. Os tempos de execucdo com a presenca dos shadow buckets sdéo mais

baixos quase na totalidade dos testes, em comparagdo com os correspondentes na versao

padrao.
2000,000
H Raio de 1669
1800,000 (Normal)
1600,000 Raio de 1669
1400,000 (0.66 SB)

E 1200,000 "~ M Raio de 3338

g 1000,000 (Normal)

E, 800,000 Raio de 3338
600,000 (0.66 SB)
400,000 H Raio de 4006
200,000 (Normal)

0,000 Raio de 4006

1388-4 1388-16  1388-64 2776-4 2776-16  2776-64 5552-4 5552-16  5552-64 (0.66 SB)
Parametrizagdo RLC (Raio-Folha)

Figura 5.11: Grafico com os tempos médios de execugdo de pesquisas na RLC em memé-
ria distribuida com e sem 66% de shadow buckets

E possivel observar algumas modificacdes nas tendéncias dos resultados. Embora os
tempos de execugdo continuem a aumentar de acordo com o raio (ndo sdo expectéveis al-
teragdes nesta dado que os shadow buckets ndo influenciam a profundidade), deu-se uma
aproximacao dos valores quando este se mantém, para capacidades de folha diferentes.
Esta aproximacao é consequéncia da redu¢do do nimero de leituras de pontos, proporci-
onal a capacidade das folhas. Nas RLCs com raio igual a 1388 as diminui¢des em termos
absolutos foram suficientes para se verificar uma inversao do padrao.

Na Tabela 5.2 podemos comprovar que todos os valores desceram em relagdo a versao
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5. VALIDAGAO EXPERIMENTAL 5.3. Métrica temporal da operagao de pesquisa

testada anteriormente. Por um lado, houve uma quebra natural na leitura de pontos, por
outro, a percentagem superior de shadow buckets impediu que houvessem tantas leituras

falhadas, contribuindo para a redu¢édo do ntimero de nés lidos.

Tabela 5.2: Tabela com os resultados e andlise do nimero de leituras efectuadas durante
uma pesquisa na RLC em memoéria distribuida com 66% de shadow buckets

Raio de pesquisa

230 15,984 61,451 133,164| A 1%

el I 11,389] V38% | 48,574 | V34% |101,990] ¥ 34%

I 10.285) V45% | 49,071 | ¥37% |100,681| V38%

I 19,872V 10% | 97,287 | A0,1% | 182,587| ¥ 1%
SETCRraH I 15,154] V38% | 86,771 | ¥31% [152,165| ¥34%
A 17.441] v 42% | 95,241 | V42% |157,688] ¥V 45%

32,432| V2% [157,172| A8% |264,831| A5%
<l I 30,580 ¥ 21% | 132,274| ¥21% [208,256) ¥26%
51,354| ¥31% |189,012| ¥33% |276,947| ¥36%

Porém, em alguns casos, ainda ndo é vantajosa a existéncia deste melhoramento.
Ainda assim, as diferengas nado sdo significativas, sendo que todos os valores sdo infe-
riores a 10%, acima do nimero de leituras na versao padrdo. Todos eles se verificam em
RLCs cuja parametrizagdo inclui uma capacidade de folha reduzida, onde a leitura total

de pontos é mais diminuta.

5.3.3.3 100% shadow buckets

O grafico da Figura 5.12 apresenta a comparagdo dos tempos de execugdo das vérias ope-
ragdes de pesquisa na versdo padrdo e na versdo com 100% de shadow buckets criados.
Na versdo testada nesta subsecgdo os tempos sdo sobejamente inferiores, sendo esta dife-

rencga especialmente visivel quando as folhas tém a maior capacidade.

2000,000 .
M Raio de 1669
1800,000 (Normal)
1600,000 Raio de 1669
1400,000 (1.00 SB)
g 1200,000 H Raio de 3338
g 1000,000 (Normal)
§ 800,000 = Raio de 3338
600,000 (1.0058)
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Parametrizagdo RLC (Raio-Folha)

Figura 5.12: Grafico com os tempos médios de execugdo de pesquisas na RLC em memé-
ria distribuida com e sem 100% de shadow buckets
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Neste caso, é possivel verificar uma clara alteragdo de tendéncia. Os tempos de exe-
cugdo, para cada raio inicial da RLC, sdo decrescentes com o aumento da capacidade das
folhas, sendo que em 8 das 9 ocasides (pares <raio RLC, raio pesquisa>) o menor valor se
encontra quando a folha pode conter até 64 elementos. Esta alteracdo é devida a anula-
¢do do ntimero de leituras de pontos, bem como a redugdo do ntimero de leituras de nés.
Embora os shadow buckets existam na totalidade, estes s6 sdo criados quando um novo

elemento ¢ inserido na folha, o que provoca leituras falhadas de folhas vazias.

Tabela 5.3: Tabela com os resultados e andlise do namero de leituras efectuadas durante
uma pesquisa na RLC em memoria distribuida com 100% de shadow buckets

Raio de pesquisa

73 11,860|V33% | 45911 [ v25% | 98,600 [ ¥25%

1388 5,650 | V69% | 28,841 | V61% | 58,402 | V62%
Al 4.879 | V74% | 26,670 | Y 66% | 53,616 | V67%

I 16,113 V27% | 82,691 | V15% |151,175| V 18%

Raio 2776 8,671 | V64% | 50,943 | ¥59% | 83,170 | ¥ 64%
6,514 | V78% | 38,759 | V76% | 60,444 | ¥ 79%

28,222| ¥ 15% | 136,648| V6% |225,240{ ¥ 10%
<A [ 20,019 ¥ 48% | 89,668 | V46% | 134,221 ¥52%
7 16,719|V77% | 68,115 [V 76% | 97,972 | ¥V 77%

No total, o nimero de leituras é claramente inferior ao do teste anterior, como de-
monstra a Tabela 5.3. Como é possivel observar, o menor decréscimo da percentagem de
leituras (em relagdo a versdo padrdo) ocorre na RLC 5552-4, para um raio de pesquisa
de 3338 mas, em alguns casos, a redugao de leituras ronda os 80%. Esta reducdo (em
percentagem) aumenta com o crescimento do tamanho das folhas, apresentando os me-
lhores valores quando esta tem capacidade para 64 elementos. Em todas as situacoes
o ntmero de leituras é menor nesta versdo com totalidade de shadow buckets do que na
versdo padrdo, sendo bastante compensatoria a criagdo de todos os shadow buckets.

Esta tltima versdo é bastante semelhante, estruturalmente, a produzida em [34]. Ao
contrdrio do que sucedia na versao padrdo, neste caso, as tendéncias vdo de encontro
as verificadas no trabalho anterior. Assim, hd um aumento do ntiimero de leituras com
uma dimensao de raio crescente, ao passo que as mesmas diminuem com a variagao, no

mesmo sentido, da capacidade das folhas.

5.4 Meétrica espacial da RLC em memdria distribuida

Nesta seccdo é feita uma andlise espacial do sistema, na sua forma original, sem shadow
buckets. Sdo analisadas as diversas entidades (objectos) guardadas na cloud, bem como a
sua cardinalidade e o espago que ocupam, nas varias parametriza¢des em teste.

O grafico circular da Figura 5.13 apresenta as propor¢des médias de armazenamento

de entidades nas diversas parametrizacdes em estudo. Este estd dividido em 4 partes:

65
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Imagens, Pontos, N6s e Outros. Cada parte representa uma ou mais entidades diferentes:
e Imagens: imagens de rosto inseridas no sistema e armazenadas na cloud;

e Pontos: objectos com os dados pertencentes as imagens inseridas no sistema, como

os eigenvalues e os vectores de pesos;
e Nos: objectos com os nés da RLC, tanto interiores (RLCs) como folhas;

e Outros: informagdo de controlo da estrutura, como sequenciadores e lista de nés a

remover, por exemplo.

Nos Outros
Pontos 4% 0%

10%

Figura 5.13: Graéfico circular com a propor¢do média do espago ocupado pelas entidades

A observagdo cuidada do grafico permite concluir que, no ambito do protétipo im-
plementado, a grande maioria (86%) da informagdo armazenada é referente aos dados
submetidos a0 mesmo: as imagens. Estes dados ndo trazem um peso muito acrescido
as operagdes do sistema, nomeadamente as pesquisas, em que as mesmas nunca sao li-
das, servindo essencialmente para fungdes de suporte, como a visualizagdo das imagens
pertencentes ao conjunto-resultado. Um dos grandes factores de contengdo da RLC em
memoria distribuida é o acesso aos pontos, que contém a informagdo compactada da
imagem correspondente. A pertenca de 10% do espago total ocupado da conta do custo
elevado desta entidade. Porém, se as imagens tiverem um tamanho regular, a proporcao
entre imagens e pontos nunca se ird diferenciar, dado que possuem uma relacdo de um
para um entre si.

Os nos da estrutura apresentam um valor mais varidvel, como pode ser verificado
no estudo efectuado na seccdo 7.2 do Apéndice. O espago ocupado pelo conjunto des-
tes estd intimamente relacionado com a capacidade das folhas da RLC, mas igualmente
com o raio inicial dos agrupamentos da mesma. Com o crescimento da capacidade das
folhas, o espago ocupado pelos nés diminui, comprovando que o aumento do tamanho
das folhas é compensado, espacialmente, pela reducdo da cardinalidade dos nés. A di-

ferenga ocorrida entre extremos é definida pelo tamanho do raio inicial. Com um raio

66



5. VALIDAGAO EXPERIMENTAL 5.5. Reflexao

inicial menor, a maior diferenca apresenta o valor mais baixo, dado que a elevada distri-
buicdo inicial impede uma grande profundidade, implicando um menor ntimero total de
nos. Pelo mesmo motivo, as folhas de maior dimensao nédo verdo a sua capacidade pre-
enchida, sendo desperdi¢ado algum espago pelas posi¢des vazias nestas. Ja RLCs com
parametrizagdes de raio mais largo possuem uma fraca distribuicdo inicial que, associ-
ada a capacidades de folha reduzidas, obriga a criagdo recursiva de nés. Porém, quando a
folha pode atingir maiores dimensdes, a ocupagdo total de cada é bastante mais elevada,
apresentando maior economia de espago.

A bateria de testes efectuada, para as vérias parametriza¢des da RLC utilizadas, deu
origem, em média, ao armazenamento de um total de 21 MBytes de dados. Este total
estd dividido na proporgdo capturada anteriormente e as entidades mais significativas
aparecem detalhadas na Tabela 5.4. Esta confirma algumas observagdes verificadas ante-
riormente. Por um lado, é comprovada a relacdo de um para um entre folhas e pontos,
ao mesmo tempo que se dd conta de que cada imagem possui um tamanho cerca de 9
vezes superior ao de um ponto. Por outro, conclui-se que o nimero de nds é necessari-
amente mais reduzido que os outros dois (844 contra 3040 de cada) que, auxiliado pelo
seu baixo tamanho médio (distante das imagens e ndo tanto dos pontos), contribui para

uma pequena percentagem do espago total ocupado pela propria estrutura.

Tabela 5.4: Tabela com a cardinalidade e dimensdo média das entidades presentes no
sistema

Entidades | Cardinalidade | Tamanho médio
(objectos) média (por objecto)
Imagens 6 kBytes
Pontos 668 Bytes
0 1 kByte

5.5 Reflexido

Perante os resultados obtidos nos testes demonstrados neste capitulo, é possivel inferir
algumas conclusdes acerca de cada uma das estruturas.

Na RLC em memoria principal, as parametrizagdes sdo determinantes para o desem-
penho das operacdes, na medida em que influenciam de forma notdéria os tempos de
computagdo. Porém, inser¢des e pesquisas apresentam tendéncias diferentes, pelo que
ndo existe uma concordancia de valores. Tendo em conta o &mbito de utilizagdo da estru-
tura, serd preferivel optimizar os pardmetros para as operagdes de pesquisa, priorizando
o desempenho destas. O seu objectivo é oferecer uma consulta eficiente a dados passiveis
de diferenciar através de uma funcdo de distancia métrica, pelo que sera esta a operacao
predominante.

A RLC em memodria secunddria distribuida apresenta outro tipo de preocupagdes.
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Com tempos de computacdo igualmente baixos, o desempenho das operacdes vai ser
determinado sobretudo pelas operagdes de leitura/escrita. Também neste caso, a escolha
dos parametros da estrutura é determinante no nivel de eficiéncia da mesma, ainda que
as diferencgas sejam mais notdrias na operagdes de pesquisa.

Os melhores resultados tendem a ocorrer quando o raio inicial da RLC é reduzido e
as folhas apresentam capacidades limitadas. Raios mais pequenos descriminam melhor
os dados, proporcionando a sua melhor distribui¢do. Do mesmo modo, folhas de capa-
cidade reduzida aumentam o nimero de nés, mas produzem menos pontos candidatos,
resultando em menos leituras desperdicadas. Dado o custo de acesso a cloud local tipica-
mente ser mais baixo que o acesso remoto aos pontos (ndo implementado no protétipo),
existem fortes argumentos para usar este tipo de parametrizacdo. Além disso, como ha
menos nds que pontos no sistema, é de esperar que um politica de caching orientada aos
noés seja mais eficaz para diminuir o niimero de leituras. Esta tltima é ainda adjuvada
pelo padréao existente num conjunto de operagdes sobre a RLC, em que nés menos pro-
fundos sdo lidos recorrentemente.

Num cendrio de sensoriamento participado, com um grande ntiimero de dados, a car-
dinalidade dos nés do indice é substancialmente mais elevada. Assim, a probabilidade
de utilizagdo de um né em cache diminui, diminuindo igualmente o hit ratio. Através da
redugdo do ntiimero de nés, que pode ser obtida com aumento da capacidade das folhas,
este problema é minorado. Porém, provoca uma grande leitura de pontos, que nao fardo
parte do resultado. Assim, esta alteragdo deve ser acompanhada pela inclusdo dos dados
nas folhas, de modo a condensar o nimero de leituras. Este novo tipo de objectos, os
shadow buckets, podem revelar-se um grande auxilio para o bom desempenho da RLC,
porém, a implementacdo actual, desenvolvida nesta dissertagdo, ndo é totalmente ade-
quada. A estrutura ndo tem conhecimento acerca de quais os shadow buckets existentes,
traduzindo-se em penaliza¢des de tempo quando néo é possivel efectuar a leitura de um
determinado objecto. De forma a mitigar o problema, futuras implementa¢des poderiam
incluir uma estrutura auxiliar (um bitmap, por exemplo), que indique quais os shadow
buckets existentes. Este ordculo devera ser passivel de colocar em cache, com o intuito de
permitir consultas rdpidas.

Em suma, os resultados obtidos demonstram a viabilidade da solug¢do desenvolvida.
A RLC em memoria distribuida na cloud permite a execucdo de pesquisas por proximi-
dade eficientes, desde que parametrizada com os pressupostos descritos. O estudo de
politicas de caching e da criacdo de shadow buckets podera oferecer informacgdo que per-

mita melhorar o funcionamento da estrutura neste ambiente.
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Conclusoes

6.1 Conclusao

Motivado pelo surgimento de alguns paradigmas aplicacionais que produzem um grande
nimero de dados, como o sensoriamento participado, este trabalho teve como objectivo
tornar persistentes esses mesmos contetidos em memoria distribuida. Para tal, foi esco-
lhida uma abordagem que faz uso das potencialidades da cloud, uma solucdo que surge
como alternativa aos modelos de armazenamento centralizados e distribuidos, promo-
vendo uma alternativa hibrida que oferece elevada capacidade, disponibilidade e fiabili-
dade. Devido a necessidade de execugdo de pesquisas com caracteristicas especiais, neste
tipo de paradigmas, foi criado um indice para pesquisas de dados métricos, efectuado so-
bre uma estrutura do mesmo tipo, a Recursive Lists of Clusters [1, 34] (RLC).

Para a criagdo deste sistema, foram efectuadas as seguintes tarefas:

e Pesquisa e descri¢dao dos diversos tipos de servigos existentes na cloud, com especial

foco nas caracteristicas de funcionamento, modelos de armazenamento e custos;

e Defini¢do da arquitectura do sistema, com a respectiva separacdo dos 3 componen-
tes 16gicos: utilizador, indice (RLC) a executar em servigo de alojamento de aplica-

¢Oes e persisténcia de dados em servigo de armazenamento de dados em bruto;

e Modelacdo da RLC em memoria distribuida. Baseada na RLC (com diminuicdo
de raio com o aumento da profundidade) em memoria principal, foi criada uma
versdo da mesma para ser suportada em memoria distribuida e, assim, executar
na cloud. Esta solucdo teve como uma das grandes motivagdes a possibilidade de

utilizagdo de repositérios heterogéneos, de modo a evitar a dependéncia de um
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tnico provedor;

e Desenvolvimento de um protétipo assente no servico Google App Engine [19] (GAE)
e que teve como ambito a criagdo de um portal para inser¢do e pesquisa métrica de
imagens de rosto.

O protoétipo realizado focou-se na adaptagdo da estrutura de dados métrica RLC para
operar sobre memoria secundaria distribuida, modelada para um armazenamento base-
ado em chave-valor. Devido a limita¢des de tempo, é utilizada uma tnica cloud, ficando
o indice e os dados alojados conjuntamente. Apesar desta limitagdo, a experiéncia obtida
com a concretizagdo bem sucedida deste protétipo oferece a confianca de que o modelo
de arquitectura proposto é realizdvel e adequado, face aos objectivos de persisténcia de
dados provenientes de sensoriamento participado. A separacdo em termos l6gicos do
indice e dos dados facilita ainda o armazenamento de grandes quantidades de dados de
uma forma compativel com uma gestdo de custos racional e sem ficar dependente de um
provedor em particular.

Com o objectivo de avaliar o desempenho do sistema, foram realizadas as seguintes
actividades:

e Utilizacdo da RLC em memoéria principal para a elaboracdo de estudos comparati-
Vos;

e Escolha da base de dados a utilizar. Foi escolhida a base de dados Faces94 [2] por
conter um numero razodvel de dados e existirem alguns trabalhos na drea que a
utilizam [37];

e Defini¢do de um benchmark que contivesse inser¢des e pesquisas, a submeter as va-

rias estruturas em teste;

e Escolha das parametrizagdes da RLC. Com recurso a pesquisa bibliografica, foram
definidos 3 raios iniciais e 3 capacidades de folha, permitindo o teste com um total
de 9 parametrizagdes diferentes;

e Validacdo experimental do sistema implementado. Foram efectuados testes com
operacdes de insercdo e pesquisa (3 raios diferentes) sobre as 9 parametrizagdes
de vérias versdes da RLC. As versdes da RLC testadas foram: RLC em memoria
principal, RLC em memoéria distribuida e RLC em memoria distribuida com recurso
a shadow buckets.

A anélise de resultados permitiu concluir que a RLC em memoria distribuida possui
um desempenho satisfatério, sendo uma solugdo promissora para certo tipo de aplica-
¢des. O tempo de execucdo de cada operacdo depende sobretudo das operagdes 1/0O

envolvidas, sendo necessdrio encontrar uma parametrizacdo adequada, para a RLC, que
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as minore. Tal como a fung¢do de distancia, a parametrizagao deve ser definida pelo ad-
ministrador e devera apresentar, preferencialmente, um raio inicial reduzido e uma ca-
pacidade limitada para as folhas. Estes produzem uma distribui¢do mais eficiente dos
dados, sem exigir um grande peso a leitura de pontos nas operagdes de pesquisa (muito
lenta em clouds remotas).

O melhoramento da eficiéncia do indice poderd ser obtido através da implementagao
de um sistema de caching. Uma politica orientada aos nds é mais eficaz na reducdo do
ntmero de leituras, a0 mesmo tempo que apresenta padrdes claros de acesso (nés menos
profundos sdo lidos frequentemente). Porém, num contexto de sensoriamento partici-
pado, o aumento no ntimero de nés provoca quebras no hit ratio, havendo necessidade
de aumentar a capacidade das folhas para diminuir a profundidade. Neste cenario, a
criagdo de shadow buckets, como forma de condensar as leituras dos pontos, apresenta-se

bastante favoravel, ainda que a implementagao actual apresente algumas limitagdes.

6.2 Contribui¢oes

Ao nivel das contribui¢des deste trabalho, sao de destacar:

Pesquisa bibliografica acerca dos servigos existentes actualmente na cloud e a sua

classificagdo em termos de servicos e custos;

Criagdo de uma arquitectura para suporte de aplicagdes que envolvam a persistén-
cia de um grande ntimero de dados com padrdes de pesquisa por semelhanga ou

proximidade;

Desenvolvimento de uma aplicacdo estudo de caso envolvendo a criagdo de um
portal web para insercdo e pesquisa de imagens de rosto;

Validagdo métrica temporal e espacial que visa uma percepgao detalhada de todos

os custos envolvidos nas operagdes permitidas sobre a RLC.

Em relagdo a RLC original (em memoria principal), a grande diferenga ao nivel de
funcionalidade é a auséncia da operacdo de remogdo. O objectivo da solugdo implemen-
tada é o armazenamento de um grande volume de dados, provenientes de sensores, por
exemplo, pelo que a manutencdo de valores histéricos contribui para a obtengdo de re-
sultados mais fiéis, e a sua remocgdo individual ndo se apresenta essencial.

Finalmente, é possivel concluir que o trabalho efectuado apresenta uma boa solugdo
de futuro, sendo uma érea que ainda tem muito por explorar. O tempo disponivel para a
realiza¢do da dissertagdo ndo permitiu um estudo mais aprofundado, pelo que trabalhos
posteriores poderdo apresentar resultados mais elaborados e solugdes alternativas que

resolvam lacunas identificadas.
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6.3 Trabalho futuro

O tempo disponivel para o desenvolvimento do trabalho néo foi suficiente para a imple-
mentagdo de algumas funcionalidades e caracteristicas desejadas, nem tdo pouco para a
elaboragdo de todos os estudos de potencial interesse acerca do mesmo.

No campo do desenho da solugdo, seria interessante desenvolver os seguintes estu-
dos:

e Conceber o indice métrico suportando escritores concorrentes, em uma ou mais

clouds em simultaneo;

e Suporte para diferentes (em tipo ou parametrizacdo) indices métricos em simulta-

neo;

e Implementacdo de politicas de seguranca para garantir a privacidade dos dados e

aferir o seu impacto no modelo desenhado;

e Desenvolvimento de um sistema de caching orientado a distribui¢do, com vista a

ser partilhado por pedidos concorrentes;

e Criacdo de uma fungdo de gestdo da estrutura. A recomputagdo da RLC em back-
ground permitiria a adaptagdo dos parametros da mesma para a obtengdo de um
melhor desempenho bem como a filtragem de dados ndo desejados, sem um custo

muito acrescido;

e Desenvolvimento do processo de criacdo de shadow buckets em memoria principal.

Ja relativamente a 4rea de implementagao e validagdo do protétipo podem ser apon-

tadas as seguintes direcgdes:

e Implementacgdo da operagdo de remogdo no indice métrico;

e Validagdo experimental da solugdo com uma base de dados de maior dimensao, a

semelhanca das existentes em aplica¢des de sensoriamento participado;

e Andlise da frequéncia de leituras de nés e pontos na RLC para a criagdo de politicas
de cache.
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Apéndice

7.1 Estudos da andlise métrica temporal

7.1.1 Analise da operacao de insercao

7.1.1.1 RLC em memoria distribuida

Nesta subseccédo é apresentado o estudo completo resultante dos testes efectuados a ope-

racdo de inser¢ao na RLC em memoéria distribuida.

600,000

B Tempo de execugdo

Tempo

(ms) 1388

8 584,137 | 541,204 | 532,016

=0l i ERNIGE 527,990 | 458,442 | 487,720
S8 522,385 | 538,332 | 492,600

Tempo (ms)

1388-4 1388-16 1388-64 2776-4 2776-16 2776-64 5552-4 5552-16 5552-64
Parametrizacdo RLC (Raio-Folha)

Figura 7.1: Tabela e grafico com os resultados dos tempos médios de inser¢do na RLC em
memoria distribuida
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250,000
B Tempo de execugdo no GAE
200,000 -
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i’y (ms) 1388
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50,000 - GN 196,478 | 203,438 179,111
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1388-4 1388-16 1388-64 2776-4 2776-16 2776-64 5552-4 5552-16 5552-64
Parametrizagdo RLC (Raio-Folha)

Figura 7.2: Tabela e grafico com os resultados dos tempos médios de execugdo no GAE
durante uma inser¢do na RLC em memoria distribuida

250,000
m Tempo de I/O
200,000 -
'g 150,000 - Tempo
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1388-4 1388-16 1388-64 2776-4 2776-16 2776-64 5552-4 5552-16 5552-64
Parametrizagdo RLC (Raio-Folha)

Figura 7.3: Tabela e gréafico com os resultados dos tempos médios de acesso ao datastore
durante uma inser¢ao na RLC em memoria distribuida
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3,500
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1388-4 1388-16 1388-64 2776-4 2776-16 2776-64 5552-4 5552-16 5552-64

Parametrizagdo RLC (Raio-Folha)

Figura 7.4: Tabela e grafico com os resultados da média do nimero de nés lidos durante
uma inser¢do na RLC em memoria distribuida
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30,000
B Tempo total de leitura de nds
25,000
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E Tempo
E 15,000 - & 1388
5
= 10,000 7 ZNEWEEY 15,643
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0,000 -

1388-4 1388-16 1388-64 2776-4 2776-16 2776-64 5552-4 5552-16 5552-64
Parametrizagdo RLC (Raio-Folha)

Figura 7.5: Tabela e grafico com os resultados do tempo médio gasto na leitura de nés
durante uma inser¢do na RLC em meméria distribuida
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1388-4 1388-16 1388-64 2776-4 2776-16 2776-64 5552-4 5552-16 5552-64

Parametrizagdo RLC (Raio-Folha)

Figura 7.6: Tabela e grafico com os resultados da média do niimero de noés escritos du-
rante uma inser¢dao na RLC em memoéria distribuida
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Parametrizagdo RLC (Raio-Folha)

Figura 7.7: Tabela e gréfico com os resultados do tempo médio gasto na escrita de nés
durante uma inser¢do na RLC em memoéria distribuida

79



7. APENDICE

7.1.2 Anailise da operacao de pesquisa

7.1.2.1 RLC em memdria distribuida

Nesta subsecgédo é apresentado o estudo completo resultante dos testes efectuados a ope-
racdo de pesquisa, para trés raios diferentes, na RLC em memoéria distribuida.
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Figura 7.8: Tabela e gréfico com os resultados dos tempos médios de pesquisa na RLC
em memoria distribuida
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Figura 7.9: Tabela e grafico com os resultados dos tempos médios de execu¢do no GAE
durante uma pesquisa na RLC em memoéria distribuida
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Figura 7.10: Tabela e grafico com os resultados dos tempos médios de acesso ao datastore

durante uma pesquisa na RLC em memoéria distribuida
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Figura 7.11: Tabela e grafico com os resultados da média do ntimero de nés lidos durante

uma pesquisa, para os 3 raios em teste, na RLC em memoria distribuida
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Figura 7.12: Tabela e grafico com os resultados do tempo médio gasto na leitura de nés
durante uma pesquisa, para os 3 raios em teste, na RLC em memoria distribuida
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Figura 7.13: Tabela e grafico com os resultados da média do ndmero de

pontos lidos

durante uma pesquisa, para os 3 raios em teste, na RLC em memoria distribuida
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Figura 7.14: Tabela e grafico com os resultados do tempo médio gasto na leitura de pontos
durante uma pesquisa, para os 3 raios em teste, na RLC em memoria distribuida
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Figura 7.15: Tabela e gréfico com os resultados da média do ntimero leituras efectuadas
durante uma pesquisa, para os 3 raios em teste, na RLC em memoria distribuida
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7.1.2.2 RLC em memdria distribuida (33% shadow buckets)

Nesta subsecgdo é apresentado o estudo completo resultante dos testes efectuados a ope-
racdo de pesquisa, para trés raios diferentes, na RLC em memoria distribuida com 33%
de shadow buckets.
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Figura 7.16: Tabela e grafico com os resultados dos tempos médios de pesquisa na RLC
em memoria distribuida com 33% de shadow buckets
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Figura 7.17: Tabela e grafico com os resultados dos tempos médios de acesso ao datastore
durante uma pesquisa na RLC em memoéria distribuida com 33% de shadow buckets

83



7. APENDICE

Tabela 7.1: Tabela com os resultados e ana- Tabela 7.2: Tabela com os resultados e ana-
lise do nimero de nés lidos durante uma lise do nimero de pontos lidos durante uma
pesquisa na RLC em memoria distribuida pesquisa na RLC em memoéria distribuida
com 33% de shadow buckets

1388

Raio 2776

5552

13,712

Raio de pesquisa

A38% | 54219 | A43%

117,907

A 49%

7,604

A55% | 40,290 | A68%

81,540

A72%

I 6636

A57% | 37,692 | AT72%

75,134

A74%

B 18,442

A27% | 95,877 | A31%

177,630

A35%

I 11,871

A44% | 72,822 | A53%

119,749

A55%

I o.761

A55% | 60,071 | A64%

93,583

A65%

I 31,883

A25% [158,811| A34%

264,377

A36%

25,027

A37% [116,193| A47%

175,062

A49%

A49% ] 96,892 | A61%

139,522

A63%

com 33% de shadow buckets

5,105

Raio de pesquisa

14,409

32,686

V38%

9,529

¥ 30%

35,369

V28%

76,654

V28%

9,227

¥ 56%

35,337

V36%

76,000

V36%

5,189

V32%

15,354

V36%

34,662

V34%

Raio 2776 10,274

V36%

57,306

V26%

115,362

V24%

14,925

Y37%

77,708

V38%

143,827

V37%

5,415

V31%

19,259

V27%

41,425

Y27%

13,255

V35%

55,045

V37%

101,324

V38%

36,479

V38%

145,569

V34%

226,060

V34%

Tabela 7.3: Tabela com os resultados e andlise do ntimero de leituras efectuadas durante
uma pesquisa na RLC em memoria distribuida com 33% de shadow buckets

Raio de pesquisa

4

1388

Raio 2776 16 |

5552

64

18,817 68,628 150,593

17,1331 V7% | 75,659 | A3% | 158,194| A3%
15,863| ¥V 14% | 73,029 | V6% | 151,134| V6%
23,631|A7% |111,231) A14% |212,292| A15%
22,145V 9% |130,128| A4% |235,111| A3%
24,686V 18% | 137,779} V 15% |237,410{ V 17%
37,298| A12% | 178,070| A23% | 305,802} A22%
38,282| V1% |171,238) A3% |276,386) V2%
59,522\ V20% |242,461|V 14% | 365,582} ¥V 15%
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7.1.2.3 RLC em memdria distribuida (66% shadow buckets)

Nesta subsecgdo é apresentado o estudo completo resultante dos testes efectuados a ope-

racdo de pesquisa, para trés raios diferentes, na RLC em memoria distribuida com 66%

de shadow buckets.

1600,000
1400,000
1200,000

1000,000

Tempo (ms)

M Raio de 1669

M Raio de 3338 ™ Raio de 4006

666,138

933,722

800,000 -

600,000 -

Bl 312,135

477,526

753,214

306,515

1388-4

440,507

623,080

858,765

1358,997

Raio 2776

693,954

1075,172

767,524

1226,755

1070,626

1525,396

926,468

1341,846

1388-16 1388-64 2776-4 2776-16 2776-64 5552-4 5552-16 5552-64

1205,850

1559,488

Parametrizagdo RLC (Raio-Folha)

Figura 7.18: Tabela e grafico com os resultados dos tempos médios de pesquisa na RLC
em memoria distribuida com 66% de shadow buckets

1400,000
1200,000
1000,000

800,000

600,000

Tempo (ms)

400,000
200,000

0,000

M Raio de 1669 M Raio de 3338 ™ Raio de 4006

Raio de pesquisa

1388-4

7l 102,943] 373,360 | 627,364
1388 68,907 | 231,645 | 456,264

[0 60,763 | 189,803 | 369,486

124,891] 604,699 | 1106,839

Raio 2776 94,165 | 441,466 | 824,507

A 115,485| 524,386 | 974,155

167,653 758,444 | 1220,274

< [ 162,187| 679,608 | 1081,136

1388-16 1388-64 2776-4 2776-16 2776-64 5552-4 5552-16 5552-64 257,039] 936,191 | 1287,853

Parametriza¢do RLC (Raio-Folha)

Figura 7.19: Tabela e grafico com os resultados dos tempos médios de acesso ao datastore

durante uma pesquisa na RLC em memoéria distribuida com 66% de shadow buckets
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Tabela 7.4: Tabela com os resultados e ana- Tabela 7.5: Tabela com os resultados e ana-
lise do nimero de nés lidos durante uma lise do nimero de pontos lidos durante uma
pesquisa na RLC em memoria distribuida pesquisa na RLC em memoéria distribuida

com 66% de shadow buckets com 66% de shadow buckets

Raio de pesquisa Raio de pesquisa

13,038{A31% | 51,468 111,191 A41% 730 2.946 9,983 |V58% | 21,973 |V58%

1388 6,613 | A35% | 33,726 | A41% | 68,557 | A44% LA I 4,776 | Y 65% | 14,848 [ V70% | 33,433 | V68%
5,714 | A36% | 31,943 |A46% | 64,005 | A48% R 4,571 | V68% | 17,128 | V69% | 36,676 | ¥ 69%
17,206{ A 19% | 89,011 [A21% [164,215{A25% 2,666 | V65% | 8,276 |V65% | 18,372 [V65%
ETOR (s G 10,118] A23% | 60,897 | A28% |100,132| A29% | NREHORPIALS 5,036 | V69% | 25,874 [V 67% | 52,033 | Y 66%

8,163 | A29% | 49,322 |A35% | 76,855 | A36% R 9278 | Vo61% | 45919 | V64% | 80,833 | V65%
29,736 A17% | 146,774| A23% |243,349| A25% 2,696 | V65% | 10,398 | V60% | 21,482 [V 62%
clelevll I 22,641 A24% [102,771] A30% | 154,524] A32% 5552 7,939 | V61% | 29,503 | ¥66% | 53,732 | V67%

A37% | 86,907 | A44% |124,853] A46% 30,205 V48% |102,105{ ¥V 54% | 152,094| ¥ 56%

Tabela 7.6: Tabela com os resultados e andlise do niumero de leituras efectuadas durante
uma pesquisa na RLC em memoria distribuida com 66% de shadow buckets

Raio de pesquisa

79 15,984\ Y 10% | 61,451 133,164
el I 11,389] V38% | 48,574 | V34% |101,990] ¥ 34%

I 10,285) v 45% | 49,071 | ¥37% |100,681] ¥ 38%

I 19.872| v 10% | 97,287 | A0,1% | 182,587| V 1%
SECRraH I 15,154] V38% | 86,771 | ¥31% [152,165| ¥34%
A 17,441] v 42% | 95,241 | v42% | 157,688 ¥ 45%

I 32,432{ V2% |157,172| A8% |264,831| A5%

<erl| I 30,580 ¥ 21% | 132,274| ¥21% [208,256) ¥26%

7B 51,354| V31% | 189,012] ¥33% |276,947| ¥ 36%
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7.1.2.4 RLC em memoria distribuida (100% shadow buckets)

Nesta subsecgédo é apresentado o estudo completo resultante dos testes efectuados a ope-

ra¢do de pesquisa, para trés raios diferentes, na RLC em memoria distribuida com 100%

de shadow buckets.

1400,000

1200,000

mRaiode 1669 M Raiode 3338  m Raio de 4006 Folha Raio de pesquisa

1000,000

1669
348,854

800,000 -

600,000 |

Tempo (ms)

575,575

843,128

(ietetsl R 286,567

1388-4

419,945

572,642

282,761

402,398

532,011

300,564

663,056

1147,997

Raio 2776 348,734

588,059

652,305

I 294,161

461,065

588,294

394,019

800,417

1305,923

782,384

946,525

5552 379,751
T 383,364

1388-16 1388-64 2776-4 2776-16 2776-64 5552-4 5552-16 5552-64

637,835

805,241

Parametrizagdo RLC (Raio-Folha)

Figura 7.20: Tabela e grafico com os resultados dos tempos médios de pesquisa na RLC
em memoria distribuida com 100% de shadow buckets

1200,000

B Raio de 1669

1000,000

800,000

1669
83,742

M Raio de 3338

292,041

Folha Raio de pesquisa

532,752

4
 Raio de 4006 1388 51,544

177,125

327,210

600,000

Tempo (ms)

400,000 -

200,000 -

0,000 -

R 49,672

168,216

298,710

75,041

414,839

871,347

1388-4

Raio 2776| 16 ¥

288,152

378,400

46,798

202,448

323,046

B 141,648

538,608

1026,199

CREVA NG 113,722

499,080

656,073

1388-16 1388-64 2776-4 2776-16 2776-64 5552-4 5552-16 5552-64

98,457

340,452

499,272

Parametrizagdo RLC (Raio-Folha)

Figura 7.21: Tabela e grafico com os resultados dos tempos médios de acesso ao datastore
durante uma pesquisa na RLC em memoéria distribuida com 100% de shadow buckets
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Tabela 7.7: Tabela com os resultados e andlise do niimero de nds lidos durante uma pes-
quisa na RLC em memoéria distribuida com 100% de shadow buckets

Raio de pesquisa

7 11,860 45911 98,600
1388 5,650 | A 15% | 28,841 | A20% | 58,402 | A23%
I 4,379 | A 16% | 26,670 | A21% | 53,616 | A24%
16,113 A11% | 82,691 | A13% | 151,175| A 15%
Geleme e ) IR 8,671 |A5% | 50,943 |A7% | 83,170 | A7%
6,514 |A3% | 38,759 |A6% | 60,444 | A7%

I 28222 A 11% [ 136,648| A 15% | 225,240| A 16%

el N 20,019| A 9% | 89,668 | A 14% |134,221| A 14%

70 16,719| A8% | 68,115 |A13% | 97,972 [A14%

Tabela 7.8: Tabela com os resultados e andlise do niumero de leituras efectuadas durante
uma pesquisa na RLC em memoéria distribuida com 100% de shadow buckets

Raio de pesquisa

79 11.860| ¥33% | 45911 98,600 | ¥25%
1388 5,650 | V69% | 28,841 | V61% | 58,402 | V62%
A 4,879 | V74% | 26,670 | Y 66% | 53,616 | ¥ 67%

I 16,113 V27% | 82,691 | V15% | 151,175| ¥V 18%

e ra Gl I 8.671 | V64% | 50,943 | V59% | 83,170 | V64%
6,514 | V78% | 38,759 | ¥ 76% | 60,444 | ¥ 79%

I 28,222(V 15% |136,648| V6% |225,240| ¥V 10%

<lelr A I 20,019] V 48% | 89,668 | ¥ 46% |134,221] ¥ 52%
16,719| ¥ 77% | 68,115 | V76% | 97,972 | V77%
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7.2 Estudos da analise métrica espacial

7.2.1 Analise espacial da RLC em meméria distribuida

Os graficos das Figuras 7.22, 7.23 e 7.24 sdo representativos das propor¢des de ocupacdo
espacial dos vérios objectos guardados no sistema, para a sua versdao sem melhoramen-
tos. As figuras estdo organizadas de acordo com o raio inicial da RLC, correspondendo
respectivamente aos raios 1388, 2776 e 5552. Em cada um dos gréficos circulares é possi-
vel observar 4 varidveis: Imagens, Pontos, N6s e Outros. Estes dizem respeito aos varios
tipos de objectos guardados. A varidvel "Nés"inclui tanto nés interiores como folhas ao
passo que "Outros"contém informagdo de gestdo do sistema, como sequenciadores, lista
de nés a remover, etc.
Nos Outros Nés _outros Nés _ Outros

7% 0% Pontos 3% 0% Pontos 394 0%
A 10% 10% Lo

Pontos
9%

1388-4 1388-16 1388-64

Figura 7.22: Gréficos representativos do espago ocupado pelos objectos nas RLCs de raio
inicial 1388 em memdria distribuida

Através da andlise dos graficos da Figura 7.22, referentes as parametriza¢oes 1388-
4, 1388-16 e 1388-64, é possivel observar um crescimento das percentagens de imagens
e pontos a medida que a capacidade das folhas aumenta. O crescimento ndo é devido
ao aumento da cardinalidade destes, mas sim a reducdo ntimero de nés, fruto de uma
menor quantidade de expansdes em profundidade por parte das folhas. Com a maior
capacidade de folha, a diferenga mantém-se inalterada, devido ao ntimero reduzido de
pontos dentro de cada agrupamento que a contém, o que origina um baixo niamero de
expansdes, mesmo no caso intermédio. Deste modo, é possivel concluir que a criacdo de
novos nds tem maior impacto espacial que o aumento de tamanho dos buckets.

Nas RLCs com raio inicial igual a 2776 as conclusdes anteriores mantém-se validas,
sendo ainda mais visiveis do que na situagdo transacta, devido a continua diminui¢do da
percentagem dos nés. Em comparacdo com o da Figura 7.22, o gréfico de 7.23 correspon-
dente a uma capacidade de folha 4, apresenta um valor superior da varidvel "Noés", para
o mesmo exemplo. Embora a raiz seja de menor dimensao, a menor distribuigdo neste
né, implica a criacdo de alguns suplementares, o provoca um aumento do tamanho total.
Com folhas maiores, a menor distribuigdo inicial dos dados é compensada, originando

uma menor cardinalidade e o seu melhor preenchimento.
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Ngs Ol(l)t;os Pontos 4, Outros Pontos 2‘y Outros
% o 10% 10% /_ 0%

000

2776-4 2776-16 2776-64

Figura 7.23: Graficos representativos do espacgo ocupado pelos objectos nas RLCs de raio
inicial 2776 em memoria distribuida

5 Nés
Nos Outros Pontos Qutros Pontos 2%
(]

8% 0% 9% ‘y/_ 0%

-

5552-4 5552-16 5552-64

Pontos
9%

Figura 7.24: Gréficos representativos do espago ocupado pelos objectos nas RLCs de raio
inicial 5552 em memoria distribuida

As mesmas caracteristicas sdo verificadas nos graficos da Figura 7.24, embora neste
ambito (ndmero de imagens, dimensdo elevada de raio e folhas) as diferengas para o

exemplo anterior ndo sejam tao notorias.
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