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Resumo

de Oliveira, Thiago Borges. DSI-RTree. Goiania, 2010. 81p. Dissertacdo de
Mestrado. Instituto de Informatica, Universidade Federal de Goias.

Em face de um mundo computacional ubiquo cada vez mais possivel, tem crescido cons-
tantemente a necessidade de sistemas de processamento de dados espaciais que suportem
a criacdo de aplicacdes massivas para explorar a grande quantidade de dados existente,
a fim de auxiliar a vida cotidiana das pessoas e prover novas ferramentas para empresas
e governo. Solucdes atuais de processamento, em sua maioria, ndo possuem a escalabi-
lidade necesséria para atender esta demanda e novas solucdes distribuidas que usam efi-
cientemente os recursos computacionais sdo necessdrias. Este trabalho apresenta o DSI-
RTree, um sistema distribuido e escaldvel, que implementa a indexag@o e processamento
distribuido de dados espaciais em um cluster de computadores. Uma avaliacdo de parame-
tros da construcdo do indice espacial distribuido € realizada, abordando aspectos como o
tamanho das particdes criadas, a forma de distribui¢c@o destas particdes e o impacto destas
defini¢des na troca de mensagens entre as maquinas do cluster. Uma férmula para calculo
do tamanho das particdes conforme o tamanho dos datasets é proposta, a fim de garantir
eficiéncia no processamento de consultas na arquitetura projetada. Testes praticos do sis-
tema mostraram uma escalabilidade maior que linear no processamento de consultas de

janela em datasets espaciais de 32 e 158 mil poligonos.

Palavras—chave
Processamento Distribuido, Dados Espaciais, Particionamento de Dados, R-

Tree.



Abstract

de Oliveira, Thiago Borges. DSI-RTree. Goiania, 2010. 81p. MSc. Dissertation.
Instituto de Informatica, Universidade Federal de Goias.

The demand for spatial data processing systems that support the creation of massive
applications has steadily grown in the increasingly ubiquitous computing world. These
demands aims to explore the large amount of existing data to assist people’s daily lives and
provide new tools for business and government. Most of the current solutions to process
spatial data do not meet the scalability needed, and thus new solutions that efficiently use
distributed computing resources are needed. This work presents a distributed and scalable
system called DSI-RTree, which implements a distributed index to process spatial data in
a cluster of computers. We also have done a review of details related to the construction
of the distributed spatial index, by addressing issues such as the size of data partitions,
how that partitions are distributed and the impact of these definitions in the message flow
on the cluster. An equation to calculate the size of the partitions based on the size of data
sets 1s proposed, to ensure efficiently query processing on the proposed architecture. We
have done some experiments running window queries in spatial data sets of 33,000 and
158,000 polygons and the results showed a scalability greater than linear.

Keywords
Distributed Processing, Spatial Data, Data Partitioning, R-Tree.
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CAPITULO 1

Introducao

Se imaginarmos o mundo ubiquo vislumbrado por Mark Weiser [40], no final
da década de 70, poderiamos identificar varios cendrios que exploram a potencialidade
das tecnologias atuais para prover servigos de alto valor agregado para os usudrios. Por
exemplo, um usudrio passeando com sua familia, em uma cidade que estao visitando pela
primeira vez, recebe, ao longo do trajeto, informacdes em seu celular sobre ofertas de
promocgdes de lojas que estido proximas de sua localizacdo, ou dicas de seguranca dizendo
que, na direcdo em que estd indo, a 3 km de distancia, ha alguma situacio de risco tal
como um desmoronamento na pista, um arrastdo, dentre outras possibilidades. O que
ainda falta para tornar esse cendrio uma realidade? Serd que as tecnologias atuais ndo sao
o suficiente?

De fato, estamos na era do mundo ubiquo geogréfico, pois hd uma grande
disponibilidade de dados espaciais e os celulares com GPS/GPRS estdo cada vez mais
comuns e acessiveis. Entretanto, muitos desafios ainda precisam ser tratados para prover
esse tipo de aplicacdo em larga escala tal como a ineficiéncia e falta de escalabilidade
das plataformas de geoprocessamento que implementam as operagdes espaciais para
encontrar pontos de interesse préximos dos usudrios, ou que comparam dois datasets'
para encontrar registros colocalizados, dentre outras. Este € o problema investigado nesta
dissertacao.

Uma aplicagdo LBS usada por milhdes de usudrios simultaneamente precisaria
processar milhdes de requisi¢des a cada movimento desses usudrios cruzando suas locali-
zacdes com pontos de interesse, levando suas preferéncias em consideracido. Além disto, o
armazenamento e processamento de grandes datasets espaciais t€ém se tornado um desafio
para os Sistemas de Informacgdes Geogréficas (SIG) [7] que sdo a base para as aplica-
coes LBS e aplicacdes de Andlise Espacial que fazem o cruzamento de dados brutos para

extrair informacdes uteis para tomada de decisdo.

10 termo dataset foi empregado no texto para se referir a um conjunto de dados espaciais, como por
exemplo um arquivo shapefile. Do Inglés data set.
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Normalmente, os sistemas de geoprocessamento usuais, incluindo banco de
dados espaciais e sistemas especialistas SIG, responsdveis por armazenar e realizar o
processamento das operagdes espaciais para as aplicacoes LBS e de Analise Espacial,
sdo centralizados e estdo limitados ao poder de processamento e armazenamento de
um unico servidor. Mesmo solucdes paralelas com réplicas de servidores de grande
porte t€m a sua escalabilidade de processamento e armazenamento de dados limitada
pelas necessidades de processamento de grande quantidade de requisicdes simultaneas,
sincroniza¢cdo, movimentacdo e armazenamento de grande volume de dados em cada
réplica, além de muitas vezes tornar a solucio invidvel financeiramente.

Trabalhando com servidores de grande porte replicados, ha situacdes em que o
desempenho pode deixar a desejar, pois o sistema responsdvel pelo processamento das
consultas espaciais ainda ndo tira proveito de todo o poder de processamento, dado que
uma unica consulta complexa ndo € dividida e processada em paralelo nas réplicas. Para
tornar essas aplicacdes vidveis de serem usadas em larga escala, € necessério trabalhar
com solucdes distribuidas de geoprocessamento que paralelizam a execucao de uma ou
mais consultas espaciais em um cluster de computadores tirando proveito de todo o poder
de processamento paralelo e armazenamento de dados distribuido.

Clusters de maquinas convencionais possuem um custo reduzido em relagdo a
maquinas paralelas de alto desempenho, além de outras facilidades para prover escalabi-

lidade e disponibilidade a um sistema SIG. Por exemplo:

e Os dados espaciais podem ser distribuidos pelas maquinas do cluster, de forma que
cada uma armazene e processe requisi¢cdes em parte do dataset;

e E possivel aumentar a capacidade de armazenamento e processamento, adicionando
ou removendo maquinas ao cluster existente, tornando o sistema escaldvel horizon-
talmente;

e Possibilita a existéncia de réplicas pro-ativas, que além de serem utilizadas para
prover alta disponibilidade do sistema, podem participar da escalabilidade no
balanceamento das requisi¢oes;

e Torna o investimento, em hardware e energia, proporcional ao aumento da demanda

pelo servigo.

Porém, ha varios desafios na implementacao de solugdes eficientes para arma-
zenar e processar grande volume de dados espaciais de forma distribuida. Métodos de
divisdo devem ser empregados para possibilitar o armazenamento de partes dos dados
(parti¢des) em cada uma das maquinas de um cluster, de forma a possibilitar a divisdo do
problema (algoritmo) a ser processado em paralelo de forma eficiente, 2 medida que mais
madquinas sdo empregadas no cédlculo da solugdo. Esta divisdo deve ainda utilizar métodos
de organizacdo (indices) que permitam o acesso aos dados de forma eficiente pelos al-

goritmos, minimizando a necessidade de comunicagdo entre as maquinas. A distribui¢do
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destas parti¢des (escalonamento de dados entre as maquinas) também € um fator impor-
tante a ser considerado, pois distribui¢des ineficientes podem causar uma baixa utilizacao
do poder de processamento do cluster, deixando partes dele ociosas enquanto outras estao
sobrecarregadas.

Outros desafios também devem ser considerados, como € o caso da garantia da
consisténcia das informacdes distribuidas. Manter o conjunto de dados e as respostas
dos algoritmos consistentes € uma premissa para qualquer sistema computacional e a
distribui¢do dos dados torna este aspecto um desafio em um sistema distribuido. Construir
sistemas distribuidos por si s6 também € um desafio devido a necessidade de lidar com
véarias camadas de software, protocolos de rede, métodos de sincronizagdo distribuidos,
além de outros.

Neste trabalho foi projetado e implementado um sistema de processamento
distribuido de dados espaciais, chamado de DSI-Rtree (Distributed Spatial Index-Rtree),
que lida com o particionamento e distribui¢do de dados, a fim de prover escalabilidade no
armazenamento e processamento de consultas espaciais em arquitetura de computadores
distribuida (clusters). Este sistema implementa um algoritmo distribuido de indexagdo de
dados espaciais baseado na R*-Tree [5], que torna vidvel o armazenamento de dados
distribuido e o processamento paralelo de consultas complexas de forma escaldvel e
eficiente.

Testes praticos realizados demonstraram que o sistema implementado prové es-
calabilidade no processamento de consultas espaciais para tamanhos de datasets crescen-
tes (2 mil, 32 mil e 158 mil itens). Aumentando a quantidade de maquinas de cinco para
dez durante a execucdo de buscas no indice, conseguiu-se um aumento maior que linear
na taxa de requisicOes atendidas por segundo para um dataset com 158 mil poligonos (de
10 reqgs/s para 30 reqs/s), e para um dataset com 32 mil poligonos (de 11 reqs/s para 25
reqs/s).

Em func¢do dos resultados obtidos, as principais contribui¢des cientificas deste

trabalho podem ser descritas como segue:

e Avaliacdo do impacto da variacdo do tamanho de datasets, quantidade de maqui-
nas e configuracido do indice distribuido no desempenho de operacdes de buscas
espaciais;

e Um estudo a respeito do tamanho das parti¢des criadas, observando parametros
como o tamanho dos datasets e os niveis de troca de mensagens entre as maquinas
do cluster, e a definicao de uma férmula para calcular este tamanho na arquitetura
proposta;

e A construcdo de um indice espacial distribuido para processamento de dados

espaciais, que trata do armazenamento e distribui¢do de forma consistente;
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e Desenvolvimento de uma arquitetura distribuida e escaldvel para o processamento

de dados espaciais e investigacao cientifica de algoritmos espaciais distribuidos.

O restante do trabalho estd organizado da seguinte forma: O Capitulo 2 faz uma
revisdo na literatura sobre estruturas e algoritmos propostos para indexagdo de dados
espaciais e formas de divisao destes dados em arquiteturas distribuidas; o Capitulo 3
apresenta a arquitetura e os detalhes de implementagdo do indice espacial distribuido; o
Capitulo 4 apresenta uma andlise detalhada para determinar a melhor escolha do tamanho
das particdes dos dados na arquitetura proposta; o Capitulo 5 apresenta e discute os
resultados dos testes de desempenho; o Capitulo 6 discute os trabalhos correlatos e, por

fim, o Capitulo 7 apresenta a conclusio e dire¢des para trabalhos futuros.



CAPITULO 2

Estruturas para Processamento de Dados
Espaciais

Neste capitulo € feita uma revisdo da literatura a respeito de estruturas e algorit-
mos propostos para indexagdo de dados espaciais.

A indexac¢do de dados espaciais vem sendo pesquisada desde 1975, quando foi
proposta a estrutura denominada KD-Tree [6]. A partir de entdo, outras propostas foram
publicadas, como a de Antonin Guttman [14] definindo a R-Tree e a de Kamel [20]
definindo a Hilbert R-Tree.

Estas estruturas diferem entre si no tipo de objeto que pode ser armazenado e no
conceito base utilizado para organizacao. Estas particularidades sdo descritas nas Sec¢oes
2.1,2.2e2.3.

Os algoritmos de construcao e busca nas drvores R-Trees sao descritos na Secao
2.4. Esta foi a estrutura escolhida para implementacao do indice distribuido e as defini¢des
desta secdo ajudardo no entendimento do restante do texto.

A Secdo 2.5 apresenta duas variagdes da R-Tree: A variante mais conhecida e
implementada: R*-Tree e a R*-Tree, a variante proposta mais recentemente na literatura.

A Secdo 2.6 discute como € realizado o processamento de dados espaciais na
arquitetura centralizada, paralela e distribuida e apresenta o desafio deste trabalho.

Por fim, a Secdo 2.8 apresenta a variante da R-Tree escolhida para implementa-

¢do e 0s motivos que nortearam esta escolha.

2.1 KD-Tree

A KD-Tree € uma 4rvore bindria para organizacdo de um conjunto finito de
pontos em um espaco k-dimensional [6].

A Figura 2.1 ilustra uma KD-Tree em um espago bidimensional. A cada nivel
da arvore o espaco € dividido em dois subespacos, utilizando uma reta (P1, P2, P3 e P4)
perpendicular ao eixo X ou Y. A reta € posicionada na mediana dos valores do eixo X ou

Y dos pontos, dividindo o espaco total em subespacos.



2.2 Hilbert R-Tree 19

f = e T R

Figura 2.1: KD-Tree de quatro niveis, com pontos separados em
quadrantes a esquerda. A largura de cada linha re-
presenta o nivel da divisdo. A direita é demonstrada a
estrutura hierdrquica.

Esta divisdo € realizada recursivamente, agrupando os pontos em espacgos cada
vez menores, de acordo com a quantidade de niveis especificada na criagdo da drvore.

Um dos problemas observados na constru¢do de uma KD-Tree € que ela depende
da ordem em que os itens sdo inseridos. No pior caso, pode-se obter uma arvore desba-
lanceada, que apresenta a mesma profundidade do niimero de elementos inseridos [6].
Neste caso, a arvore iria se assemelhar a uma lista ligada, sendo incapaz de acelerar o

processamento de consultas sobre os dados.

2.2 Hilbert R-Tree

A Hilbert R-Tree € uma variante da R-Tree para organizacao de objetos espaciais.
E também tida como variante da B™-Tree devido a utilizagdo de nimeros para ordenagio
dos poligonos. Para cada poligono € atribuido um ndmero, obtido através da curva de
preenchimento de espaco de Hilbert [20].

Uma Curva de Preenchimento de

Espaco (Space Filling Curve) € uma curva T
que comega em um ponto, por exemplo, F '_ __'. I
(0,0) e percorre todos os demais pontos de i ] 1

um espago, passando por cada ponto uma

s6 vez e utilizando um padrao recorrente.

. o1,

Atribui-se um nimero sequencial a cada
ponto visitado. Este nimero € o valor de Figura 2.2: Curva de Preenchimento de Espago
Hilbert daquele ponto. A Figura 2.2 ilustra de Hilbert. Adaptado de [23].
a curva de Hilbert.

A Hilbert R-Tree utiliza este nimero para impor uma ordem aos objetos espaci-

ais. Para ordenar objetos com multiplos pontos, o valor de Hilbert do centro do objeto é
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considerado. Dada esta ordem, os objetos sdo organizados na arvore da forma semelhante
a organizacdo de nimeros em uma arvore B.

Devido a utilizacdo do centro das geometrias para encontrar a colocalizacao
entre as mesmas, a Hilbert R-Tree é suscetivel a perda de desempenho quando a drea
das geometrias ndo é uniforme ou quando existem muitas geometrias com drea grande e
sobreposta [26].

Devido ao uso de Curvas de Preenchimento de Espaco, alguns objetos na
Hilbert R-Tree, apesar de colocalizados, sdo posicionados em galhos distintos na drvore.
Conforme ilustrado na Figura 2.2, o objeto espacial A recebe um valor de Hilbert
igual a cinco, enquanto o objeto B tem valor de Hilbert igual a 58. Com estes valores,
estes objetos ficam armazenados em galhos diferentes da drvore, apesar de estarem
colocalizados. Este comportamento provoca um aumento no tempo de execugdo de buscas

na arvore, pois € necessdrio visitar mais galhos para encontrar objetos.

2.3 R-Tree

Uma R-Tree é uma estrutura de dados hierdrquica, assim como uma 4rvore B,
que utiliza retngulos (chamados de MBRs - Minimum Bounding Rectangle) para organi-
zar um conjunto dindmico de objetos geométricos, de maneira que objetos colocalizados
fiquem armazenados préximos uns dos outros [14].

Um MBR € o menor retangulo
que engloba totalmente um objeto espa- - T
cial, e que possui lados paralelos aos ei- i
X0s X e y, conforme demonstrado na Figura
2.3. A drea adicional necessdria para cobrir
o poligono como um todo, mas que nao faz
parte do mesmo, € chamada de drea morta. .

Conforme ilustrado na Figura 2.4, Figura 2.3: Minimum Bounding Rectangle
a estrutura hierdrquica da R-Tree possui (MBR). Retdngulo exterior, que

um né raiz (Ns,Ng), nés internos (Nj_4) engloba o objeto geométrico por
completo e com lados paralelos aos

e um ultimo nivel de ndés folha (a..j). Na eixos x e y. Adaptado de [18].

parte esquerda da figura tem-se o desenho
dos MBR agrupando os objetos espaciais de a a j em subconjuntos, de acordo com sua
colocalizacdo. Na parte direita da figura, tem-se a representacdo da arvore R-Tree.

Os nés internos cont€ém espacialmente os nds dos niveis inferiores, recursiva-
mente. Por exemplo: N5 O Ny D a,b,c. A drea de cada MBR reduz-se a cada nivel, con-
forme se observa entre N5 e N;. Esta organizacao acelera a busca de objetos na arvore, pois

a cada nivel percorrido, descarta-se parte do espaco de busca, assim como na B™-Tree.
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Os n6s internos da R-Tree armazenam um conjunto de entradas (mbr, p), sendo
mbr o MBR que contém espacialmente todas as entradas do nd filho f, e p um ponteiro
para f.

Os nds folha armazenam um conjunto de entradas (mbr, oid), sendo mbr o MBR
do objeto espacial e oid o proprio objeto espacial ou um endereco de localizacdo do

mesmo.

Figura 2.4: Organizacdo de uma R*-Tree. Adaptado de [26)].

Cada n6 armazena no maximo M e no minimo m < %” entradas [14]. O valor
de M é um fator importante na organizacao de um indice R-Tree. Seus limites superior
e inferior € que determinam a quantidade méxima e minima de poligonos em cada bloco
(n6) da R-Tree, e ainda, o grau de agrupamento de geometrias colocalizadas: valores de M
muito altos tendem a agrupar geometrias nao tao colocalizadas, devido ao limite inferior
ser maior e obrigar que mais geometrias sejam armazenadas em cada né. Isso provoca um
aumento no MBR de cada n6 da arvore, gerando mais areas sobrepostas entre os MBRs.

A escolha deste valor pode gerar ainda mais espaco morto e 4reas sobrepostas
entre os MBRs, o que degrada o desempenho da operagdo de busca na arvore. Espaco
morto € a area adicional do MBR necessdria para cobrir o poligono como um todo e
provoca o caminhamento em subdrvores falsas, que ndo possuem objetos espaciais de
resposta para uma busca. Na parte superior da Figura 2.4, a drea de N1 ndo preenchida
pelas suas entradas € um exemplo de espaco morto.

Um exemplo de sobreposicao € ilustrado na Figura 2.4, entre os nds N5 e Ng. A
sobreposicao € a drea de intersecdo entre eles. Ao contrério de drvores B que nao possuem
este comportamento devido aos dados serem unidimensionais, em arvores R a reducao
desta sobreposicdo € bastante estudada. A reducdo de dreas sobrepostas evita que vérias
subdrvores sejam acessadas durante o caminhamento na estrutura. Na Figura 2.4, a drea
de sobreposicdo entre N5 e Ng pode obrigar o algoritmo a processar as duas subarvores, o

que degrada o desempenho da R-Tree [14, 5].
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2.4 Termos e Algoritmos Utilizados na R-Tree

As principais operagdes utilizadas na constru¢do de uma drvore R-Tree sdo

descritas a seguir:

e Insercao: Algoritmo que faz a inser¢do de objetos na drvore no nivel das folhas.
Utiliza o algoritmo de escolha da subdrvore para decidir onde serd inserido o
item. Durante sua execucao encontra situacdes onde é necessario fazer o ajuste da
arvore (nds internos), realizando divisao de nés e tratamento de overflow, conforme
descrito a seguir. A inser¢do em uma R-Tree € similar a inser¢do em uma B-Tree. O
algoritmo é executado em quatro etapas: i) E realizada uma escolha de sub-drvore
para encontrar o né folha F onde o novo item n serd incluido; ii) Se F possui
uma entrada livre para acomodar o item n, este € entdo inserido. Caso contrario,
o algoritmo de divisdo de no é executado para dividir ' em dois nds folha; iii)
As alteragdes realizadas (ajuste de MBR devido a inclusdo do item, ou 0 novo né
criado devido a divisdo) sdo notificadas para os nés superiores da arvore, para que os
devidos ajustes sejam realizados; iv) Se a divisdo de nés € propagada até o nivel raiz,
causando sua divisdo, um novo né raiz € criado com duas entradas correspondentes
aos dois nds resultantes da divisdo.

e Escolha da subarvore: Algoritmo utilizado para encontrar uma subarvore na qual
um objeto pode ser inserido ou excluido. Percorre recursivamente a estrutura da
arvore, comecando pela raiz e descartando partes do espaco de busca até encontrar
o n6 adequado para a inser¢do ou exclusdo. A selecdo das subdrvores a serem
percorridas € feita através de comparagdes geométricas entre o MBR de cada né
interno e o MBR do objeto sendo inserido/excluido. Uma subérvore € descartada
quando ndo h4 intersecdo entre esses MBRs.

e Ajuste da arvore: MBR: Sempre que uma entrada é adicionada em um no6 folha, os
MBRs dos nés internos da subdrvore percorrida devem ser atualizados, de maneira
bottom-up, para que buscas posteriores encontrem o objeto sendo inserido. A cada
nivel superior, 0 novo MBR do né inferior € comparado com o0 MBR do n6 corrente
e ajustado. Se € necessdrio expandi-lo, o algoritmo continua recursivamente, até
que o ajuste ndo seja mais necessdrio, ou até que o no raiz seja ajustado.

e Divisdo de né: E o processo de dividir um né, cuja capacidade M foi ultrapassada,
em dois outros, cada qual com uma parte das entradas do n6 original. Um algoritmo
¢ empregado para alocar cada entrada em um dos dois nds resultantes. Esta alocagcao
¢ feita de forma a minimizar o MBR de cada né resultante e possivelmente evitar
sobreposicao entre 0S mesmos.

e Ajuste da arvore: Divisdo: E o ajuste da drvore realizado apds uma divisdo

de n6 folha. Neste ajuste sdo adicionadas entradas nos nds internos da drvore,
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recursivamente, até que, a partir da raiz, seja possivel encontrar o né adicionado.
O algoritmo € executado da seguinte forma: Seja A o n6 antigo € N o novo nd,
resultantes da divisdo e com os itens distribuidos entre eles: o algoritmo verifica
se ha uma entrada livre em P (no né pai de A): Se existir, uma nova entrada
¢ adicionada, apontando para N e o MBR de P € ajustado. Este ajuste é entdo
propagado para os niveis superiores, executando o algoritmo Ajuste de MBR; Se
ndo existe entrada livre em P, uma nova divisdo é executada em P e o processo de
ajuste se repete, recursivamente, considerando A e N como os novos nds resultantes
da divisao de P.

Ap6s a construcdo da R-Tree, outros algoritmos sdo utilizados para realizar
buscas de objetos na arvore. Estes algoritmos percorrem a drvore recursivamente —
de forma semelhante ao que ocorre na operacdo escolha da subdrvore — comparando
caracteristicas dos objetos com um filtro informado e retornando os que o atendem. As

principais buscas sdo descritas a seguir:

e Vizinhos Préoximos (Nearest Neighbor): Esta consulta retorna os vizinhos mais
préximos de um ponto, dado um ponto p e um raio r. Todos os objetos que estido
distantes deste ponto p em no méaximo o tamanho do raio r sdo retornados [32].

e Busca de Janela (Range/Window Query): E um dos principais algoritmos de
busca na R-Tree. Seu objetivo é encontrar todos os objetos espaciais dentro de
uma determinada drea, que € especificada através de uma janela (um retangulo r).
O algoritmo inicia pelo n6 raiz e percorre a drvore comparando a janela com o
MBR de cada entrada dos nds internos, seguindo nos ramos onde existe intersecao.
Nas folhas, a janela de consulta € comparada com cada objeto espacial do n6. Sdo
retornados os itens da folha que contém intersecao com a janela de consulta.

[23].

e Joins: Um join espacial consiste em correlacionar entradas de dois conjuntos de
objetos multidimensionais, R e S, no espaco Euclidiano, criando pares de objetos
{(r,s)|r € R,s € S}, de acordo com algum critério de filtro. Normalmente, este
filtro € a colocalizac¢do espacial entre os objetos dos conjuntos. Este algoritmo foi
proposto por [9] e posteriormente estendido por [16]. A utilidade de consultas joins
pode ser evidenciada através do seguinte exemplo: Duas R-Trees, uma mapeando
Areas de Preservacio Ambiental (em escala global) e outra mapeando a posigio
geografica de onde foram encontrados animais de determinadas espécies. Um
Jjoin entre estas duas relagdes responde a seguinte pergunta: “Quais animais estao
presentes em cada Area de Preservagio?”

e Skyline Query: Dado um conjunto de objetos espaciais, a consulta Skyline retorna

todos os objetos que dominam os demais, observando seus aspectos e dimensdes.
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Um objeto p; domina outro objeto pa, se p1 >= p> em todas as dimensdes e p; >
p2 em uma delas [41]. Como exemplo desta consulta pode-se citar um conjunto de
hotéis proximos a uma praia. Cada hotel estd a uma determinada distancia da praia
e possui um preco de didria. A consulta retorna os hotéis que estao mais préximos

da praia, com menor preco de didria.

2.5 Extensoes da R-Tree

Desde a sua publicacao inicial [14], muitas extensdes da R-Tree foram propostas
[26]. Duas delas sdao a R*-Tree, implementada por bancos de dados espaciais [2], e a
RO-Tree [41].

A R*-Tree € uma extensdo da R-Tree que propde mecanismos para melhorar o

tempo de busca na estrutura de dados [5]. Estes mecanismos sdo:

1. Reducdo da sobreposicao entre os MBRs, que faz com que as buscas na arvore
percorram menos nds falsos, ou seja, que ndo contém entradas para compor o
resultado das consultas (falsos positivos);

2. Minimizacao do espaco morto - d&rea do MBR que ndo € coberta pelos objetos filhos
- para evitar que ocorra a sobreposi¢ao;

3. Minimiza¢do do perimetro do MBR, para deixar o retingulo do MBR o mais
quadrado possivel, também para reduzir a sobreposicdo de MBRs;

4. Reinsercdo de objetos quando ocorre overflow em um nd da arvore. Esta técnica
escolhe itens menos colocalizados com os demais no né cheio e tenta uma reinser-
cdo dos mesmos na arvore, procurando locais onde eles sejam mais colocalizados e
haja espago para a inser¢@o. Caso isso ocorra, libera-se espago para a acomodacio

do item que causaria a divisdo, evitando-a.

A R*-Tree € normalmente utilizada como comparativo de outras variagdes por ter
um excelente desempenho. E a estrutura implementada atualmente em extensdes espaciais
de bancos de dados relacionais como PostgreSQL (indice GIST), Oracle e MySQL.

A RO-Tree é uma extensio da R*-Tree. Propde uma técnica de armazenamento de
objetos discrepantes nos nds internos da drvore que reduz consideravelmente o MBR dos
noés da arvore. Esta reducao tem impacto direto no desempenho das buscas porque resulta
em uma menor sobreposi¢cao entre MBRs. Reduzir a sobreposicao implica em uma maior

reduc¢do no espaco de busca [41].
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2.6 Processamento de Dados Espaciais Centralizado, Pa-

ralelo e Distribuido

O foco da pesquisa para processamento de dados espaciais, até meados de
1990, foi a melhoria dos métodos de organizacdo dos dados e redu¢io na complexidade
dos passos dos algoritmos para serem executados mais eficientemente em arquitetura
centralizadas, com um tnico processador.

Desde entdo, o interesse na adequagdo desses algoritmos para execugcdo em
arquiteturas paralelas tem aumentado devido i) a demanda por sistemas escaldveis que
atendam uma maior quantidade de requisi¢cdes simultaneamente; i) a necessidade de
reducdo do tempo de reposta de consultas espaciais e iii) a maior disponibilidade de
hardware com componentes paralelos (e.g., multinicleo).

Alguns métodos diferentes de paralelismo sdo possiveis, em relagdo ao compar-

tilhamento de recursos nas arquiteturas paralelas. Uma taxonomia foi proposta em [34]:

e shared-memory ou shared-everything: Todos os processadores acessam uma me-
moria global, comum a todos, e possuem acessos a todos os discos;

e shared-disk: Cada processador tem sua memoria privada, mas possui acesso a todos
os discos;

e shared-nothing: Cada processador tem sua memoria e discos privados, € a comuni-

cacdo entre eles € realizada através de uma rede.

De acordo com [12], as duas primeiras arquiteturas ndo escalam bem para o
processamento de dados devido a concorréncia dos processadores pelos recursos compar-
tilhados da arquitetura. E necessério que os recursos compartilhados (memdria ou disco)
tenham um desempenho compativel com a soma de processadores da arquitetura. Ma-
quinas com estas caracteristicas, apesar de existirem atualmente (mainframes), sao mais
dificeis e mais caras de se construir, e a complexidade de construi-las aumenta de forma
ndo linear conforme o aumento da quantidade de unidades processadoras.

Ao contrario das duas primeiras, a arquitetura shared-nothing nao sofre com
os problemas de compartilhamento citados, pois nem a memoéria nem os discos sdo
compartilhados entre as unidades processadoras. Porém, a rede de comunicacdo entre
as maquinas passa a ser o gargalo da arquitetura, cujo uso deve ser controlado e reduzido.
Os recentes avangos na criacdo de redes de alto desempenho e de custo acessivel t€ém

mudado este cendrio!.

'Em 1995 foi publicada a especificacdo de redes ethernet 100 Mbit/seg pelo IEEE. Até entdo, o padrio
de redes era de 10 Mbit/seg. Desde entdo, surgiram redes mais avancadas com vazao de 1 a 10Gbit/seg. Ha
ainda redes de 100 Gbit/seg sendo avaliadas em cendrios especificos.
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Algumas estratégias de processamento paralelo de dados foram propostas na
literatura para estas arquiteturas. Uma delas € a utilizacdo de pipeline de operadores (por
exemplo, select, sort, agregate), na qual cada operador é executado por uma unidade
processadora. Porém, de acordo com [12], varios problemas sao dificeis de controlar nesta
abordagem, principalmente em rela¢do a ndo uniformidade do custo computacional entre
os operadores.

Os autores em [12] afirmam que a criacdo de particdes dos dados, ou seja, a
divisdo dos dados em partes menores, juntamente com a distribuicdo destas parti¢des
para as unidades processadoras (escalonamento), € a forma que possibilita as melhores
oportunidades de processamento paralelo.

O trabalho em [12] ainda sugere que este particionamento dos dados pode ser
realizado de formas diferentes, como ilustrado na Figura 2.5. Cada item do conjunto
de dados pode ser alocado em uma particdo, de acordo com a defini¢do de intervalos
(range partitioning), alocando um item em cada particao sequencialmente (round-robin)

ou alocando cada item através de uma funcao hash que determina a distribuicao (hashing).

raanl A dan

Figura 2.5: Particionamentos possiveis para dados unidimensio-
nais [12].

No entanto, estas formas de particionamento parecem ser mais adequadas para
dados unidimensionais. Para o caso de dados espaciais, multidimensionais, formas mais
adequadas necessitam ser utilizadas, conforme foi discutido por [19], para arquiteturas
shared-disk. Para arquiteturas shared-nothing, a Subsecdo 2.7 descreve uma abordagem
geral de particionamento. Detalhes a respeito do particionamento nesta arquitetura sao
descritos nos Capitulos 3 e 6.

O termo arquitetura paralela foi utilizado no restante do texto para se referir a
arquitetura shared-everything/disk, e o termo arquitetura distribuida ou somente cluster

foi empregado para se referir a arquitetura shared-nothing.
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2.7 Particionamento da R-Tree em Arquiteturas Shared-
Nothing

Para arquiteturas shared-nothing, a forma de particionamento e distribuicdo das
particoes foi estudada por alguns artigos [23, 33, 4, 28].

De forma geral, a distribuicdo dos dados espaciais de um dataset considera
a colocalizacdo entre os poligonos de forma a acelerar o posterior processamento de
algoritmos de busca na estrutura, ao invés da simples divisdo dos dados efetuada para
dados unidimensionais ilustrada na Figura 2.5.

A Figura 2.6 ilustra a estrutura 16-
gica geral de uma R-Tree distribuida em
um cluster de computadores. O particio-
namento dos dados € realizado agrupando
0s nds da arvore em servidores do cluster,
de forma indexada segundo a estrutura 16-
gica de uma R-Tree. As linhas ligando os

nés na ﬁgura representam a troca de men-
Figura 2.6: Particionamento de uma R-Tree em

sagens necessdria para alcangar as subdr- ‘ X
arquitetura shared-nothing [26].

vores durante o processamento dos algo-
ritmos.

H4 abordagens, mais utilizadas em datasets estdticos, que constroem a arvore
de forma bottom-up (das folhas para os nds internos) e outras que constroem a arvore
de forma fop-down, do mesmo modo que a arvore R-Tree centralizada € construida com
todas as geometrias dos datasets inseridas através do no raiz.

Os algoritmos de insercdo (e subalgoritmos de ajustes) € as buscas efetuadas
na R-Tree distribuida podem ser executados de forma semelhante ao que € realizado na
R-Tree centralizada, apenas considerando a troca de mensagens para acessar as parti¢oes
distribuidas. Porém, os algoritmos na R-Tree distribuida sdo executados de forma paralela
nos servidores e alguns detalhes de concorréncia devem ser tratados, conforme serd

discutido no Capitulo 3.

2.8 Consideracoes Finais

Neste trabalho, a R*-Tree [5] foi escolhida para implementacdo distribuida.
A KD-Tree, além do problema de desempenho citado na Secdo 2.1, € utilizada para
organizacdo de pontos espaciais, e neste trabalho pretende-se utilizar objetos geométricos
diversos, que representem regides geograficas como cidades, rios, desmatamentos, dentre

outros, que, por natureza, possuem muitos pontos.
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A Hilbert R-Tree apresenta os dois problemas discutidos na Secdo 2.2, em
relacdo a utilizacdo de Curva de Preenchimento de Espaco e a perda de desempenho
com geometrias de drea ndo uniformes. Esta estrutura é mais utilizada para indexacao
de datasets estdticos conforme foi observado na literatura pesquisada e, no entanto,
pretendemos trabalhar com datasets dindmicos.

A R*-Tree utiliza MBRs para organizar os objetos, forcando que objetos colo-
calizados fiquem no mesmo galho da 4rvore, ao contririo da Hilbert R-Tree. E também
uma 4rvore extensamente pesquisada na literatura, conforme nota-se em [26], e imple-
mentada em sistemas comerciais de bancos de dados geoespaciais. Pode ser utilizada na
organizacdo e indexacdo de objetos espaciais formados por pontos, linhas e poligonos e
€ normalmente utilizada para comparagcdes com novas variantes, como em [41], devido a
seu reconhecido desempenho.

Apesar dos bons resultados publicados na variante R-Tree [41], seu uso foi des-
considerado apenas pela maior complexidade de implementacdo. As técnicas propostas
pelo artigo devem ser consideradas em trabalhos futuros.

No capitulo seguinte € descrita a arquitetura do indice distribuido implementado.
Considerando alguns aspectos de propostas de outros indices distribuidos na literatura,
criou-se o DSI-RTree, um Indice Espacial Distribuido (Distributed Spatial Index) com

base na estrutura de dados R*-Tree.



CAPITULO 3

Arquitetura e Implementacao do DSI-RTree

Este capitulo apresenta a arquitetura e os detalhes de implementagdao do DSI-
RTree. As secdes seguintes apresentam os desafios na construcdo de um sistema dis-
tribuido de indexa¢do de dados espaciais e 0s argumentos para as decisdes que foram
tomadas diante deles.

A Secdo 3.1 discute tais desafios com base em propostas correlatas existentes na
literatura, que também discutem a divisdo dos dados em particdes e a organizagdo destas
particoes. A seguir, a Secao 3.2 apresenta a arquitetura em camadas proposta, descrevendo
os componentes de cada camada e justificando seu propodsito.

A Secdo 3.3 detalha como € realizado o armazenamento das parti¢cdes do indice
nas maquinas do cluster, comparando este armazenamento com os indices centralizados!
baseados em R-Trees. Os detalhes de implementacdo relacionados a concorréncia sao
apresentados na Secdo 3.4, incluindo as modifica¢des realizadas no algoritmo da R-Tree.

A Secdo 3.6 discute como € realizado o processo de escolha do local de arma-
zenamento de cada particdo e os impactos advindos desta escolha. Por fim, a Secao 3.7
apresenta outros detalhes de implementacdo, seguida da Se¢do 3.8, que apresenta consi-

deracdes a respeito da arquitetura proposta.

3.1 Desafios da Construcio de Indices Espaciais Distri-

buidos

O interesse pela utilizacdo de clusters de computadores para solucido de pro-
blemas computacionais complexos tem aumentado, devido, principalmente, a seu custo
reduzido em relacdo a maquinas paralelas de alto desempenho. Diante deste interesse,

quais sdo os desafios de implementar algoritmos eficientes, que consigam processar da-

10 termo centralizados foi utilizado no texto para se referir a implementagio de indices baseados na
R-Tree ndo paralelos, e que ndo utilizam comunicacdo através de rede.
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dos espaciais de forma distribuida e escalavel, aproveitando o maximo possivel do poder
de processamento paralelo e a elasticidade desta arquitetura computacional?

Ha na literatura algumas propostas de indices R-Tree distribuidos para cluster de
computadores [4, 23, 28, 33], apesar de nao haver um consenso entre elas a respeito da
defini¢do de uma arquitetura de um indice distribuido para dados espaciais.

Estudando tais propostas, observa-se que dois desafios principais sdo comuns
entre elas: i) A divisdo dos dados em parti¢des, para distribuir os dados entre as maquinas
do cluster e ii) o escalonamento destas parti¢cOes, que decide em que maquina cada uma
delas serd armazenada.

A divisdo dos dados em parti¢des, apesar de ser o principal fator que proporciona
o processamento paralelo dos algoritmos, também causa o principal desafio da construcao
da arquitetura distribuida: a comunicag¢do necessdria entre as maquinas que armazenam
as particdes.

Para reduzir o impacto da comunicagdo no tempo de resposta das consultas é
utilizado um mecanismo de escalonamento das particdes entre as maquinas do cluster,
organizando-as de forma a reduzir a necessidade de troca de mensagens. No entanto,
se este mecanismo tenta reduzir ao maximo esta troca de mensagens, agrupando muitas
particoes em uma s6 maquina, provoca a reducdo de uso do poder de processamento
paralelo do cluster, que é um dos diferenciais do uso de arquiteturas distribuidas.

Neste trabalho foi projetada e implementada uma arquitetura distribuida para o
algoritmo da R-Tree [14], com as alteracdes proposta para a R*-Tree [5], exceto a técnica
de reinser¢do. Uma tnica adequacdo em relagdo ao ajuste de MBRs nos nés da estrutura
foi realizada, com o objetivo de adaptd-la a arquitetura distribuida. Tal adaptacdo tem
relacdo com a reducdo da troca de mensagens e organizacdo do indice durante a sua

construcdo em paralelo e € discutida na Secdo 3.4.

3.2 Visao Geral da Arquitetura

Conforme a taxonomia definida em [4], o indice distribuido foi contruido com as

seguintes caracteristicas:

e Unidade de alocacao: Bloco — para cada n6 da R-Tree € criada uma parti¢ao;

¢ Frequéncia de aloca¢ao: Overflow — novas partigdes sdo criadas durante a inser¢ao
quando hd uma divisdao de um né da arvore;

e Politica de distribuicdo: Balanceamento — as particdes sdo distribuidas pelas

mdquinas do cluster de forma a manter o balanceamento dos dados.
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Uma visdo geral da arquitetura distribuida € ilustrada na Figura 3.1. Existem
trés camadas na arquitetura: i) a Camada de Aplicagdes, ii) camada de Armazenamento e

Processamento e iii) a Camada de Comunicacao.
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Figura 3.1: Visdo Geral da Arquitetura do DSI-RTree

A Camada de Aplicacoes é composta pela API Cliente e Aplicagdes que usam
o servico. A API Cliente tem a fun¢do de abstrair os detalhes de conexdo e comunicacio
com as demais camadas, e, com isso, facilitar a implementacdo das aplicacdes que
utilizam indices distribuidos para prover servicos de valor agregado ao usudrio final.
Basicamente, a API disponibiliza métodos para inser¢ao de datasets espaciais de forma
indexada no cluster de computadores e consultas nos dados armazenados no servigo, sem
que cada aplicagdo tenha que lidar com detalhes da distribui¢do.

Na Camada de Armazenamento e Processamento estdo os componentes distri-
buidos, que implementam o armazenamento, 0 processamento e a geréncia da distribuicdao
dos dados. E composta pelos Servidores DSI (N1, N2.. Nn) e o Escalonador de Parti¢des.

Os Servidores DSI ficam distribuidos nas maquinas do cluster — um em cada
maquina — e sdo os responsaveis pelo armazenamento e processamento dos dados geo-
espaciais. Neles sdo armazenadas as particdes do indice e executados os algoritmos da
R-Tree.

A decisdo do local de armazenamento das particdes € efetuada pelo componente
Escalonador. Sempre que ocorre um overflow em uma particdo durante a construcio
do indice, o Servidor DSI que armazena a particdo cheia consulta o Escalonador para
determinar qual serd o local de armazenamento da nova particao criada.

A Camada de Comunica¢do é a camada que i) intermedeia as requisicoes da
API Cliente, repassando-as para os Servidores DSI adequados, ii) prové um mecanismo
de comunicacdo entre os Servidores DSI e iii) disponibiliza 0 mecanismo de comunica-
¢do necessario para a entrega distribuida do resultado do processamento das consultas
requisitadas pela API Cliente. E implementada por um Middleware Orientado a Mensa-

gens (MOM - Message Oriented Middleware), que mantém canais de comunicagdo com
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cada um dos Servidores DSI, chamados de topicos. Cada topico € utilizado como canal de
comunicacao direto entre um servidor especifico e os demais componentes da arquitetura.

O envio de mensagens através dos topicos € feito através do mecanismo de
Subscri¢do e Publicacdo (Publish/Subscribe). De forma geral, para cada Servidor DSI N,,,
existe um tépico 7, no MOM. Outro Servidor DSI, interessado em enviar uma mensagem
para o servidor N,, publica uma mensagem no topico 7, e esta é encaminhada para N,
pelo middleware. Para receber as mensagens, o Servidor DSI N,, deve registrar interesse
nas mensagens do topico 7, através de uma subscricdo no mesmo, no momento de sua
inicializagao.

O MOM facilita o desacoplamento entre a implementacdo dos algoritmos da R-
Tree e a comunicacio necessdria entre os Servidores DSI. O Servidor DSI ndo necessita
lidar diretamente com a responsabilidade da entrega da mensagem ao destinatério. Ele
simplesmente publica a mensagem de forma assincrona e continua suas atividades.
O Middleware assume a responsabilidade pelo envio da mensagem, que continuard o
processamento do algoritmo em outra maquina do cluster.

Com o desacoplamento da comunicagdo, os algoritmos que processam as estru-
turas de dados podem ser implementados da mesma forma que foram definidos na litera-
tura para R-Trees centralizadas, com a unica diferenca do envio de mensagem quando é
necessdrio continuar a execucao a partir de outro ramo, que porventura estd armazenado
em outro Servidor DSI. Enquanto numa R-Tree centralizada tem-se ponteiros que direci-
onam o algoritmo diretamente para as dreas de memoria onde estdo localizados os ramos
do indice necessdrios, na implementagdo distribuida utiliza-se o envio de mensagens para
realizar este mesmo propdsito.

Além da comunicacdo entre os Servidores DSI, existem outros dois componentes
na Camada de Comunicagdo: o Diretério de Registro e o Barramento de Entregas. O
Diretério de Registro contém a lista de Servidores DSI conectados ao servico, a qual é
consultada pelo Escalonador para determinar quais Servidores DSI estdo disponiveis para
armazenamento de particdes. O Barramento de Entregas € o canal de comunicacdo para
a entrega de resultados de consultas requisitadas pela API Cliente. Por ele trafegam os

poligonos dos datasets que coincidem com as buscas requisitadas.

3.3 Armazenamento de Particoes no Servidor DSI

Cada Servidor DSI armazena uma ou mais parti¢des, de um ou varios datasets
distribuidos, como ilustrado na Figura 3.2. Por exemplo, o Servidor DSI N1 armazena as

particdes do dataset a e do dataset b representadas pela cor dos retangulos e indicadas
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pelas linhas pontilhadas?. Correlacionando a cor da parti¢io com os nés na representagio
dos dois indices R-Tree, percebe-se que varios nds de niveis e datasets diferentes podem

ser armazenados no mesmo servidor.

Camada de Armazenamento e Processamento
Dataset a Dataset b

Servidores de Nos

Figura 3.2: Comparacdo da organizacdo de particoes na arquite-
tura proposta com a representacdo de uma R-Tree.

Considerando a maior disponibilidade de memdria priméria (RAM - Random
Access Memory) em clusters, ndo foi criado um mecanismo de paginacdo dos dados
espaciais. Para diminuir o tempo de acesso a disco, o DSI-RTree processa todos os dados
inseridos em memoria RAM. Cada Servidor DSI armazena as particdes no disco rigido
apenas para recuperar o estado do sistema, caso haja necessidade de desativi-lo, por
exemplo, em caso de manutengdo do cluster. As particdes armazenadas em disco sdao
completamente carregadas para a memoria RAM durante a inicializa¢do do sistema.

De certa forma, esta decisdo possibilita evitar as laténcias de leitura em disco,
comuns em sistemas centralizados, principalmente em mdquinas de 32 bits que possuem
capacidade de enderegcamento de memoria limitada (4GB). No entanto, esta decisdo arqui-
tetural pode se tornar um problema para aplica¢des que necessitam armazenar grandes ou
muitos datasets, caso em que uma solucao mais adequada deveria ser considerada. Porém,
a necessidade de armazenamento de muitos datasets geralmente estd acompanhada da ne-
cessidade de desempenho no processamento das consultas, e neste caso € mais adequado
que seja efetuado o investimento em memoria RAM para o cluster.

Entende-se ainda, para o DSI-RTree, que o tamanho do dataset diz respeito
apenas aos objetos geograficos indexados. Os dados associados aos objetos geograficos
podem ser armazenados em outros sistemas especificos para este propdsito, quando o
armazenamento dos mesmos no indice ndo for possivel devido aos limites de memoria
RAM do cluster. Os mesmos podem ser acessados neste outro sistema a partir de um

endereco armazenado juntamente com a geometria no indice distribuido.

2Como detalhado anteriormente, na unidade de alocacdo de bloco, cada parti¢io corresponde a um né
do indice R-Tree.
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3.4 Concorréncia na Construcao do Indice Distribuido

Em uma arquitetura distribuida para indexa¢ao de dados espaciais, € fundamental
melhorar o desempenho da inser¢do dos dados de forma a reduzir o tempo de construcao
do indice. Uma forma de alcancar este objetivo € realizando a insercdo das geometrias
dos datasets de forma paralela entre as maquinas do cluster.

Utilizando o mesmo algoritmo de inser¢do da R-Tree centralizada, pode-se rea-
lizar uma inser¢do em paralelo das geometrias, formando um pipeline de processamento:
Todos os itens do dataset sdo inseridos através do no raiz do indice, que realiza os ajustes
necessarios em sua estrutura e envia mensagens para que os outros servidores do clus-
ter facam os ajustes nas subarvores do indice. Logo apds o envio da mensagem, o nd
raiz pode continuar o processamento das proximas geometrias, sem aguardar o ajuste das
subdrvores.

No entanto, os algoritmos de constru¢do da R-Tree necessitam realizar ajustes
nos niveis superiores, de acordo com as mudancas na estrutura que ocorrem nos niveis
inferiores. E o caso do algoritmo de divisio de nés que ocorre durante o processo de
insercao. Quando um né no nivel inferior do indice € dividido, é necessario comunicar o
no6 do nivel superior, que o contém, a respeito das modifica¢des ocorridas em seu MBR e
da nova parti¢do resultante da divisdo.

Conforme € possivel notar e também ja abordado em alguns artigos a respeito
de concorréncia em estruturas R-Tree [11, 21], o né do nivel superior ndo deve processar
outras requisi¢des na estrutura porque pode tomar decisdes sobre um estado da estrutura
do indice que ndo € mais vélido. O estado no nivel superior € sempre invalido no intervalo
entre a modificacdo da estrutura nos niveis inferiores e a chegada definitiva da mensagem
de notificagcdo destas mudancgas. Este fato obriga a utilizacdo de bloqueios distribuidos na
arquitetura.

Neste trabalho foi implementada

a técnica de lock coupling conforme des-

crita em [11] e ilustrada na Figura 3.3. Du- 1] S
rante a inser¢do de uma geometria no in- e E
. . 2 1 |
dice, sempre que a raiz de qualquer subar- ol 4 ——.
vore estd totalmente preenchida, um blo- e e k- T ol Fowr

queio € colocado em seu n6 pai. Na Figura  Figura 3.3: Escopo de Bloqueio na técnica Lock
3.3a este bloqueio é representado pela le- Coupling [11].

tra w dentro da circunferéncia com fundo

branco. Toda a subarvore marcada € processada sequencialmente, realizando os ajustes
necessarios de forma bottom-up, da mesma forma realizada pelo algoritmo de divisao das

R-Trees. Os bloqueios sao removidos a medida que os ajustes vao sendo realizados, até al-
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cancar o no raiz da subarvore. A construcdo em paralelo continua apds todos os bloqueios
serem removidos.

No entanto o escopo do bloqueio ndo contempla toda a arvore na Figura 3.3a. A
parte superior continua a constru¢do em paralelo, apesar de haver uma subarvore sendo
processada sequencialmente. A Figura 3.3b ilustra uma situag@o na qual a raiz da arvore e
subdrvore estdo totalmente preenchidos. Esta situa¢ao ocorre quando a arvore estd prestes
a criar um novo nivel. A Figura 3.3c ilustra a situacdo onde apenas um no6 folha esté cheio

e a estrutura continua sendo processada em paralelo quase totalmente.

3.5 Ajuste do MBR Top-Down

Uma modificacdo foi realizada no algoritmo de insercdo em relacdo ao ajuste
de MBRs executado quando um item € inserido na estrutura. No algoritmo original da
R-Tree este ajuste é realizado depois que o item € acomodado em um né folha, de forma
bottom-up na estrutura.

Em nossa implementacdo, este ajuste foi realizado no momento da escolha
da subdrvore na qual o item serd inserido (fop-down), conforme discutido por [11].
Para plataforma distribuida, esta forma de ajuste é ainda mais importante do que em
plataformas paralelas, pois, além de evitar o bloqueio que seria necessdrio para efetuar
este ajuste em todo o ramos acessado, ndo é necessario o envio de mensagens para
notificar os ajustes nos niveis superiores.

Ajustando o MBR antecipadamente, o Servidor DSI pode tomar as mesmas
decisdes que tomaria se fosse efetuado o bloqueio, no que diz respeito a escolha de
subdrvores para as proximas mensagens a serem processadas. Isto reduz a quantidade de

mensagens na rede e facilita o processo de construcdo de um indice espacial distribuido.

3.6 Escalonador de Particoes

Como discutido anteriormente, o Escalonador € um componente determinante na
quantidade de mensagens trocadas na arquitetura, e consequentemente, no desempenho
do processamento de requisi¢des. Este componente deve ser implementado de forma que
consiga balancear a carga pelo cluster através da correta distribui¢do das parti¢des. Porém,
podem ser necessarios esquemas de distribuicao de parti¢des diferentes, de acordo com o
tipo de consulta mais executado no indice.

Para buscas com janelas grandes, por exemplo, que interceptam grande parte dos
datasets, o ideal € que as parti¢des estejam bem distribuidas para que a consulta acesse a
maior quantidade possivel de maquinas, e reduza o tempo de reposta da consulta. Para

consultas pequenas, o contrario € mais adequado, ji que acessando menos maquinas
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reduz-se a necessidade de comunicacdo [4]. Como ilustrado na Figura 3.4, o dataset
(a) pode ser dividido em parti¢des, representadas pelos retangulos preenchidos em (b),
que estdo armazenadas distribuidas de acordo com a legenda. Ambas as janelas estdo
acessando trés maquinas apesar de serem de tamanhos bem diferentes.

Considerando ainda a existéncia

de outros tipos de consulta sobre dados es-
paciais, como joins, que podem necessi-
tar que sejam comparadas desde uma tnica J
parti¢do até todas as particdes dos dois in- i :

dices>, e outras consultas como a skyline [

query, nota-se que € necessario que o Es-

calonador seja um componente flexivel na .

Figura 3.4: Acesso a Mdquinas de acordo com o
agrupamento dos itens/tamanho das

Sendo um componente flexivel, particoes [23].

arquitetura.

outras formas de escalonamento podem ser

implementadas e conectadas na arquitetura, conforme a necessidade das aplicacdes. Pode-
se por exemplo implementar escalonadores que agrupem nds colocalizados na mesma
maquina do cluster e acelerar o processamento de consultas join, ou ainda, realizar
experimentos cientificos com outras formas de escalonamento de propdsito geral.

Neste trabalho foi implementado um escalonador com o propdsito de processa-
mento de consultas de janela seletivas, utilizando o método de distribui¢do de parti¢des
Round-Robin. A implementacao foi realizada de forma distribuida, ou seja, cada Servidor
DSI possui uma instancia do escalonador, evitando que i) haja um ponto tnico de falha
na arquitetura e if) que ocorra o acesso sequencial ao mesmo pelas vdrias instancias de
Servidores DSI.

O Escalonador € executado por overflow. Quando o algoritmo de insercao
verifica que a quantidade de itens no n6 € igual a M (ou seja, ndo ha como incluir
outro item) a particao € dividida, criando uma nova. Para decidir onde colocar esta nova

particdo, o Escalonador executa os seguintes passos:

1. Obtém a lista atualizada de servidores disponiveis no Diretério de Registro de
Servidores DSI;

2. Encontra o servidor onde a nova parti¢do serd armazenada, observando a posi¢ao
do ultimo servidor utilizado e considerando que a lista € circular;

3. Atualiza o registro do ultimo servidor utilizado para a préxima chamada.

3Fato nio tdo raro, ja que o join é naturalmente utilizado para encontrar itens colocalizados de dois
datasets normalmente sobrepostos.
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Para manter um comportamento similar ao de um escalonador centralizado,
cada escalonador distribuido, apds obter a lista de servidores disponiveis do Diretério
de Registro pela primeira vez, encontra a sua propria posi¢ao nesta lista, e comega a iterar
a partir desta posicdo. A primeira particdo escalonada é colocada no préprio Servidor
DSI que solicitou o escalonamento. Desta maneira, mesmo existindo vérias instancias do
escalonador, as particdes continuam balanceadas entre as miquinas do cluster, de forma
semelhante ao que aconteceria se existisse uma sé instancia do mesmo.

O algoritmo Round-Robin foi escolhido por ser facilmente implementado em
uma infraestrutura distribuida e apresenta bons resultados para consultas de janela seleti-
vas, como demonstrado na secdo 5. Entretanto, ndo € uma boa opg¢do para operacdes de
join espacial entre datasets diferentes, necessdria em muitas aplicagdes GIS.

O escalonador Round-Robin ndo leva em consideracdo a colocaliza¢do de objetos
espaciais entre dois ou mais datasets. Isso permite que objetos espaciais de datasets
diferentes, porém relacionados, fiquem em madquinas diferentes, gerando muita troca
de mensagem para determinar a relagdo. O Escalonador € um componente flexivel e

possibilita que novos algoritmos sejam implementados para atender a esta necessidade.

3.7 Outros Detalhes da Implementacao

No desenvolvimento do DSI-RTree foi utilizado a linguagem Java € o ambi-
ente de desenvolvimento Eclipse. A escolha da linguagem foi baseada principalmente na
existéncia de bibliotecas para manipulacdo de dados espaciais de facil utilizacdo e base-
adas em padroes OGC (Open Geoespatial Consortium) [17], além da maior quantidade
de recursos nativos na linguagem para se trabalhar com comunicacao e paralelismo em

sistemas distribuidos. As bibliotecas utilizadas foram:

e JTS - Java Topology Suite: uma biblioteca para representacdo de objetos espaciais,
robusta e totalmente implementada na linguagem Java;

e Geotools: Um conjunto de ferramentas e classes para processamento e visualizacao
de dados geoespaciais, que expande a JTS;

e Zookeeper: Coordenador de sistemas distribuidos, também empregado para troca
de mensagens entre as maquinas do cluster;

e JUnit: Para realizacdo de testes unitdrios no sistema;

Além do paralelismo da arquitetura, descrito na Secdo 3.4, internamente, em
cada Servidor DSI, foram utilizadas filas de mensagens para cada uma das parti¢des
armazenadas. Cada uma destas filas recebe tarefas que devem ser executadas pelas

particdes, e sdo processadas por Thread pools. Os Thread pools podem ser dimensionados
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através de parametros e isso permite ajustar o sistema para explorar o paralelismo
oferecido por computadores multinidcleo ou multiprocessados.

Todas as mensagens enviadas pela API Cliente e pelos Servidores DSI sdo
serializadas através do mecanismo Java padrdo de serializacdo, e compactadas com
algoritmo Gzip antes de serem transferidas. Apesar da compactacdo causar a utilizagdo
de mais processamento, o uso de CPU € mais vantajoso em relagcdo ao uso de rede, pois a
taxa de transferéncia da rede € limitada e a sua laténcia € maior.

Uma particularidade desta serializacdo é que os objetos espaciais presentes
nas mensagens trafegadas pelos topicos e também pelo Barramento de Entregas foram
serializados no formato WKT (Well Know Text), definido pela OGC. Neste formato a
serializagdo ocupa menos espago do que sua contrapartida bindria (Objeto Geometry da
JTS serializado), e é compactada mais eficientemente pelo algoritmo Gzip. Identificou-se
através de experimentos que hd uma redu¢do média de 40% no tamanho das mensagens

empregando esta técnica.

3.8 Consideracoes Finais

Neste trabalho, foi projetada e desenvolvida uma arquitetura basica que permi-
tisse realizar as andlises e identificar o impacto do tamanho e da distribuic@o das parti¢des
de indices R-Tree em arquiteturas distribuidas, além de possibilitar a verificacdo do nivel
de escalabilidade que pode ser alcangado.

Para se ter uma arquitetura completa muitos outros aspectos devem ser aborda-
dos. Dentre eles o Balanceamento de Carga, que poderia ser obtido por meio de réplicas
das parti¢des que estdo sendo frequentemente consultadas, e ainda a Tolerdncia a Falhas
e Seguranga do sistema proposto na arquitetura.

A utilizagdo do Middleware MOM traz facilidades para a implementacdo desses
servigos no sistema futuramente. Os tOpicos podem ter vérios interessados subscritos e
cada mensagem € entregue para todos eles. As réplicas poderiam utilizar esta caracteris-
tica para se manterem atualizadas de acordo com que ocorrem as alteracdes no indice.

As consultas requisitadas pela API Cliente poderiam ser enviadas para filas no
MOM, ao invés de topicos. Nas filas, cada mensagem € enviada para apenas um dos
interessados subscritos e portanto funcionariam como um roteador de tarefas para as
réplicas, fazendo com que houvesse um balanceamento de carga das requisicoes.

A instanciagio das réplicas poderia ainda ser feita de forma dindmica. A medida
que determinada particao fosse mais requisitada, uma réplica da mesma seria instanciada
para atender o fluxo de requisi¢des e depois poderia ser removida, de acordo com uma

politica LRU (Least Recently Used), por exemplo.
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Alguns dos aspectos citados para os componentes, como, por exemplo, a exis-
téncia de escalonadores especificos para determinados tipos de consultas no indice distri-
buido ndo foram implementados devido ao tempo necessério para conduzir um conjunto
de experimentos e andlises nos mesmos. Porém, um conjunto de testes foi realizado no
Escalonador de propésito geral Round-Robin e sera apresentado nos préximos capitulos,
com evidéncias da sua utilidade.

O Capitulo 4 faz uma anélise para determinar a melhor escolha do tamanho das
particdes para a arquitetura proposta. Uma comparacio foi realizada entre a forma de
definicdo deste tamanho em R-Trees centralizadas e a forma indicada para defini¢do na

arquitetura distribuida proposta.



CAPITULO 4

Definicao do Tamanho das Particoes do Indice
Distribuido

Este capitulo estuda o impacto do tamanho das particdes do indice distribuido
(valor de M) no desempenho do sistema. Como detalhado no Capitulo 2, a varidvel
M delimita a quantidade de itens (MBRs ou Poligonos) que cada né do indice pode
armazenar.

Em implementacdes centralizadas de R-Trees, o valor de M € definido com base
no tamanho da pédgina de armazenamento dos dados, a fim de reduzir o fluxo de paginas
entre o disco rigido e a memodria RAM. A Secido 4.1 realiza um breve estudo a respeito
desta forma de definicao do valor de M, nessa arquitetura de sistema.

A Secdo 4.2 descreve o comportamento do DSI-RTree, de acordo com o valor de
M, principalmente no aspecto da troca de mensagens para o processamento das buscas.
Resultados praticos coletados sdo apresentados e discutidos na Secao 4.3.

Finalmente, na Secdo 4.4, sdo discutidas as implicagdes da definicdo fixa de M
na arquitetura centralizada, e aponta-se uma forma para sua defini¢do na arquitetura do
DSI-RTree.

Em todos os artigos revisados, a discussao do valor de M, quando realizada, é
feita em relacdo ao armazenamento paginado do indice em disco. Como discutido no
Capitulo 3, a arquitetura proposta ndo armazena o indice de forma paginada e, portanto,
a discussao a seguir é focada no desempenho do indice e na troca de mensagens entre as
maquinas do cluster, algo ainda nao discutido em outros trabalhos correlatos, de acordo

com nossa revisao literaria.

4.1 Valor de M em Sistemas Centralizados

As implementagdes e avaliagdes de desempenho de arvores R-Trees, encontradas
na literatura, sdo normalmente voltadas para uso em sistemas centralizados (como Bancos
de Dados Relacionais), e consideram o custo de armazenamento da estrutura em memoria

secunddria (normalmente disco rigido) como o principal fator de medicdo do desempenho.



4.2 Valor de M em Sistemas Distribuidos 41

Como o acesso e gravacao nesta memoria € normalmente lento, o desempenho € avaliado
com base na quantidade de acessos efetuados para recuperar os dados do indice e leva-los
para a memoéria RAM [15, 24, 31].

Nesses sistemas, a quantidade minima de bytes lidos ou escritos no disco rigido
¢ limitada pelo tamanho de uma pagina de dados, também conhecida como Tamanho de
Bloco de Dados. Em um Sistema Gerenciador de Banco de Dados (SGBD) seu tamanho
€ especificado durante a instalag@o ou na criacdo de cada banco de dados.

Este tamanho de pédgina é determinado com base na leitura minima de bloco
do subsistema de 10 do Sistema Operacional, para evitar o overhead da execucdo de
multiplas chamadas de sistema para leitura de paginas. Sdo comuns, atualmente, tamanhos
de paginas de 4, 8 e 16kb em sistemas de 32 bits, e até 32kb em sistemas de 64 bits [37].

O valor de M dos indices € definido conforme o tamanho desta pagina, de forma
que cada n6 ocupe aproximadamente uma pédgina completa [15, 24, 31]. Divide-se o
tamanho da pagina (S) pelo tamanho de cada entrada no n6 (k) para se obter o valor
aproximado de M, ou seja, M ~ S/k. A leitura de pdginas do disco é reduzida com esta

abordagem, pois se observa que:

e M < §: Se o valor de M for menor que o tamanho da péagina, mais que uma folha
do indice pode ser armazenada em uma mesma péagina, e ndo necessariamente elas
conteriam dados colocalizados. Isso provoca a leitura de dados desnecessarios para
o processamento de uma determinada consulta (presentes em uma sé pagina). A
leitura de mais pédginas do disco pode também ser necessdria para encontrar 0s
dados para a consulta, devido a uma possivel fragmentacdo dos nés nas paginas;

e M > S: Com M maior que o tamanho da pdgina, duas ou mais pdginas seriam

necessariamente lidas do disco a cada acesso a uma folha do indice.

4.2 Valor de M em Sistemas Distribuidos

Ao contrdrio da arquitetura centralizada, na arquitetura distribuida definida no
Capitulo 3, ndo é empregada paginacdo no armazenamento do indice. Os dados armaze-
nados em disco s@o carregados totalmente na memoria RAM, durante a inicializagdo do
sistema.

Esta inexisténcia de paginagao possibilita 0 uso de outros valores de M, e também
abre uma discuss@o a respeito de qual seria o seu valor ideal. Enquanto na arquitetura
centralizada procura-se reduzir o acesso ao disco rigido e aproveitar a0 mdximo os dados
em memoria, o principal fator de desempenho do indice distribuido € a troca de mensagens
entre as maquinas do cluster. Quanto maior for a necessidade de comunicacao, maior serda

o tempo gasto para executar buscas no indice, devido a laténcia da rede entre os noés.
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Considerando a forma de particionamento empregada no indice distribuido e
o comportamento logaritmico-recursivo das drvores R em geral, notam-se as seguintes

relagdes entre o valor de M e o desempenho do indice distribuido:

e Indice muito alto: Quanto menor € o valor de M, maior € a altura do indice. Devido
o processamento de buscas no indice ser recursivo, nivel a nivel, quanto mais niveis
a percorrer, maior a quantidade de mensagens trocadas até se alcancar o nivel das
folhas. Dado que a soma das laténcias de envio das mensagens entre 0s niveis
domina o tempo de resposta das consultas, quanto maior a quantidade de niveis
a serem percorridos, maior € o tempo de resposta de uma consulta;

¢ Quantidade de nés: Quanto menor é o valor de M, menor € a sua capacidade de
armazenamento e, consequentemente, mais nds sao necessdrios para armazenar a
mesma quantidade de itens. Como uma parti¢do € criada para cada né do indice,
maior é a quantidade de particdes acessadas! e, com isso, maior a necessidade
de comunicagio®. Pode-se comparar este aspecto com a arquitetura centralizada:
enquanto nela ha a necessidade de reduzir a quantidade de piginas acessadas, para
evitar o IO do disco rigido, na arquitetura distribuida ha a necessidade de reduzir a
quantidade de parti¢des acessadas, para evitar o IO da rede de comunicacao;

¢ Quantidade de itens no né raiz: Para um mesmo dataset, quanto maior € o valor
de M, menor € a quantidade de itens no né raiz. Um valor de M muito alto pode
causar o uso de apenas dois itens na raiz (dois ramos sao suficientes para armazenar
todos os itens), o que reduz a seletividade do indice, causando a postergacio da
selecdo dos caminhos a serem consultados. Por exemplo, ao se processar uma
busca de janela em um né raiz com apenas dois itens, seleciona-se metade do
espaco geogrifico do dataset para ser analisado no préximo nivel’. No mesmo
cendrio, porém com o no raiz totalmente preenchido, pode-se selecionar uma fragao
menor que a metade do espaco ja no primeiro nivel do indice, e paralelizar mais
efetivamente o processamento da consulta, pois, para cada item intersectado no né
raiz envia-se uma mensagem assincrona para o nivel inferior.

e Indice muito baixo: Apesar de um indice baixo reduzir a quantidade de mensagens
trocadas, se o valor de M € tdo alto que causa a existéncia de apenas um nivel, entdo

todos os itens sdo consultados para cada busca efetuada e o indice apenas introduz

'Uma mesma busca de janela que retorna 100 itens do dataset, pode acessar, por exemplo, dez nés folhas
com M=10 e apenas um com M=100.

%A necessidade de troca de mensagens devido ao particionamento esta relacionada a distribuicio feita
pelo escalonador empregado. Como foi empregado um escalonador round-robin, mesmo as parti¢des
com dados colocalizados podem estar intercaladas em maquinas diferentes no cluster, e necessitar de
comunicagdo via rede.

3Melhor caso possivel, onde ndo ha sobreposicio entre os dois MBRs e o espaco geogrifico foi dividido
exatamente ao meio.
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um overhead no processamento. Como também € criada somente uma parti¢ao
com o nd raiz, 0 armazenamento e processamento paralelo da arquitetura nao é
explorado, j4 que somente uma mdquina € utilizada para processar as consultas.
Outro caso extremo também ocorre quando o valor de M provoca a construgdo de
um indice de dois niveis, com o né raiz pouco preenchido.

e Tamanho dos MBRs nos niveis superiores: Quanto menor o valor de M, maiores
sdo os MBRs e o espaco morto nos niveis superiores do fndice*. Este fato aumenta
as chances de buscas no indice percorrerem vdrios ramos inutilmente, causando

uma maior troca de mensagens.

Em resumo, valores de M muito pequenos causam indices muito altos, que
necessitam de muita troca de mensagem. Causam ainda aumento nos MBRs e espaco
morto nos niveis superiores, provocando o acesso falso a ndés do indice (nés que nao
contém resultado para as buscas). Por outro lado, valor de M muito alto, apesar de reduzir
a quantidade de mensagens trocadas, pode causar indices sem seletividade alguma (com
apenas um nivel) ou indices com mais de um nivel, porém com no raiz pouco seletivo. A
secdo a seguir continua esta discussdo, com resultados préaticos computados com datasets

reais.

4.3 Impacto do Valor de M em Datasets Reais

Uma avaliacdo foi realizada com os datasets descritos a seguir, a fim de mensurar
o impacto do valor de M na estrutura do indice e também na quantidade de mensagens
trocadas durante o processamento de buscas de janelas. Foram utilizados trés datasets

geoespaciais reais, disponibilizados gratuitamente na internet, de trés tamanhos distintos:

e Arizona TabBlock: extraido do banco de dados de censo demografico dos Estados
Unidos (TIGER 2008), com 158.292 poligonos representando dreas delimitadas
(quarteirdes e propriedades rurais) do estado do Arizona. Este dataset é referenciado
no texto e figuras a seguir como arizona;

e Alertas de Desmatamento: dados do laboratério LAPIG, do Instituto de Geografia
da UFG, com 32.578 poligonos, representando alertas de desmatamento no Cerrado
brasileiro. E referenciado no texto e figuras a seguir como desmata.

e Vegetacido: Dados nacionais com 2.140 poligonos representando as dreas de vege-

tacdo brasileiras. Referenciado no texto e figuras a seguir como vegeta.

4Beckmann et al. [5] discute esta relacio entre o tamanho do MBR e a quantidade de espago morto:
diminuindo-se ambos, provoca-se a escolha dos caminhos a serem percorridos nos niveis superiores e a
reducdo da quantidade de caminhos a serem acessados (p. 323, O1 e O2).
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A representagdo gréfica dos poligonos destes datasets e janelas de busca pode
ser visualizada na Figura 4.1. As janelas de busca sdo de trés tamanhos distintos: i)
para o arizona, as janelas intersectam dreas densas e sdo bem pequenas se comparadas
ao tamanho do dataset; ii) para o desmata sd@o proporcionalmente maiores, também em
regides densas; iii) para o vegeta sio bem maiores que as anteriores e cobrem praticamente
todo o espaco mapeado. Nos trés casos as janelas sdo seletivas (acessam apenas parte do
dataset), apesar do grau de seletividade mudar de um dataset para outro.

As regides densas foram escolhidas porque sdo os locais que mais necessitam
de nds para armazenamento, e devido a isso, causam uma maior sobreposicdo de MBRs.
A mudancga na seletividade das janelas definidas tem o objetivo de provocar variacdo na
quantidade de n6s acessados, bem como na quantidade de dreas de sobreposicao e espaco
morto intersectados, os quais podem eventualmente provocar uma maior ou menor troca
de mensagens.

Os valores de M foram escolhidos de forma a provocar alteracdo na altura
necessdria para o armazenamento dos itens. Existem quatro mudancas de altura, conforme
€ mostrado na Tabela 4.1. Como esperado, aumentando o valor de M diminui-se a altura
do indice. No momento que esta reducao ocorre, o preenchimento da raiz varia do minimo
possivel (dois itens) para um ndmero maior, préximo da capacidade do M. E o que
acontece, por exemplo, com o dataset desmata de M=38 para M=42. Com M=38, apenas
dois itens existem na raiz e a altura do indice € quatro. Com M=42 tem-se altura igual a
trés e 41 itens na raiz.

Tabela 4.1: Mudanca de Altura e Preenchimento da Raiz conforme
alteragdo no valor de M.

| Dataset | M | Altura | Preenchimento da Raiz |
arizona | 50->80 | 4->3 5->61
desmata | 38 ->42 | 4->3 2->41
vegeta 17->18 | 4->3 2->17
vegeta |[50->80| 3->2 2->42

Outras medidas coletadas sao apresentadas no grafico da Figura 4.2. A escala do
eixo y foi usada para duas unidades: i) A quantidade média de mensagens trocadas durante
o processamento de cada busca de janela e ii) o percentual médio de itens intersectados
em cada n6 acessado. O grafico estd dividido em trés partes: a esquerda tem-se o dataset
arizona, no meio o dataset desmata e, a direita, a andlise mais extensa do dataset vegeta,
com uma maior quantidade de valores de M.

Observa-se em todos os datasets que a quantidade de mensagens trocadas dimi-
nui, conforme o valor de M aumenta. A tnica excecao a este comportamento foi o dataset

arizona, de M=150 para M=200, na qual a quantidade de mensagens aumentou.
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Figura 4.1: llustracdo dos Datasets e Janelas de Busca: Arizona
no canto inferior esquerdo, com ampliagdo ao seu re-
dor (a), Desmata (b) com ampliacdo no canto superior
direito e Vegeta (c). As dreas em destaque sdo Janelas
de Busca.

Apesar da mudanca de altura para determinados valores de M (Tabela 4.1), no
exato intervalo destas mudancas ndo existe um comportamento diferenciado nas linhas
do gréfico da Figura 4.2. A quantidade de mensagens trocadas continua diminuindo, com
pequenas oscilagdes, para todos os valores de M testados. Isto sugere que o fator mais
determinante para a reducd@o na troca de mensagens € a diminui¢ao da quantidade de nds
no indice, devido a maior capacidade de armazenamento que o valor de M proporciona.

As outras duas linhas no gréifico evidenciam a redu¢@o no percentual médio de
interse¢do de itens por nd, conforme discutido na Secdo 4.2. Para cada né do indice,
calculou-se a quantidade de itens que sdo intersectados pela janela, em relacdo a quanti-
dade de itens existente no mesmo. O percentual no grafico é a média de todos os valores
obtidos, para nés diretérios e folhas separadamente.

Nota-se uma reducdo continua do percentual de itens intersectados por né, a
medida que o valor de M aumenta. Em outras palavras, apesar da janela de busca
intersectar o MBR do nd, cada vez menos itens contidos no mesmo intersectam com
a janela de busca. Para atender o requisito de balanceamento das drvores R (40% de
preenchimento minimo na R*), o né estd agrupando itens ndo tdo colocalizados, e isso
provoca um aumento de seu MBR.

No entanto, uma exce¢ao pode ser observada para o dataset arizona, de M=150
para M=200. O percentual de intersecao dos nds diretérios aumenta ao invés de diminuir,
ao contrario dos demais datasets. Este é o motivo do aumento na quantidade de mensagens
no mesmo instante no grafico: como mais itens sdo intersectados em cada nd, mais
mensagens sio enviadas para os niveis inferiores.

Acredita-se que esta variagdo seja um comportamento semelhante ao que ocorre

com o dataset vegeta, com M=24 na Figura 4.2. Mas também pode ser uma particularidade
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Figura 4.2: Andlise de Métricas em cada Dataset, para valores de
M variados.

do dataset em conjunto com o algoritmo de divisao utilizado que ndo foi identificada. Tes-
tes com valores de M ainda maiores (M=250, 300) e com outros datasets diferentes devem

ser realizados em trabalhos futuros para analisar detalhadamente este comportamento.

4.4 Definicao do Valor de M

Apesar da defini¢ao do valor de M através do tamanho da péagina ser o ideal
para a arquitetura centralizada, observa-se que esta abordagem provoca uma variacao no
preenchimento do né raiz do indice, conforme o tamanho do dataset indexado. Indexar
datasets pequenos ou grandes’, com valor de M fixo, causa uma baixa seletividade no n6
raiz do indice na maioria dos tamanhos de datasets.

Este comportamento pode ser verificado no gréfico da func¢do de preenchimento
do no raiz, na Figura 4.3. Considera-se no gréfico o valor de M igual a 130, quatro niveis
de preenchimentos dos nés (40°, 60, 80 e 100%) e datasets com quantidade de poligonos
entre 10° e 107. Esses niveis de preenchimento foram utilizados para simular datasets

diferentes, devido ao tipo (retangulos, linhas) e a organizacao de dados (esparso, denso)
particular de cada um.

30s termos pequeno ou grande utilizados para qualificar os datasets sio empregados em relacdo a
cardinalidade do conjunto — a quantidade de itens (pontos, poligonos) — e ndo em relacdo a drea geografica
coberta pelos poligonos ou ainda o formato dos mesmos.

60 pior nivel de preenchimento possivel de um né, considerando o minimo de 40% estabelecido pelos
criadores da R*-Tree.
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Em cada uma das linhas no grafico hd um ponto no eixo x para o qual o total
de itens no no raiz € de apenas dois. Este comportamento ocorre devido ao aumento da
altura do indice para suportar a quantidade de poligonos. O n¢ raiz fica minimamente
preenchido logo apds sua divisdo e, conforme a quantidade de poligonos aumenta, seu
preenchimento também aumenta. Quando o limiar do valor de M € alcancado novamente,

ocorre outra divisao e mais um nivel no indice € criado.
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Figura 4.3: Simulacdo da baixa quantidade de itens no né raiz,
com M=130, para datasets com quantidade de poligo-
nos entre 103 ¢ 107.

Em datasets reais, o preenchimento dificilmente alcanca 100% nos nds abaixo da
raiz, e também nao € uniforme, ou seja, podem existir n6s com preenchimentos variados,
entre 40% e 100%. O fator de preenchimento depende ainda da estratégia de divisdo
empregada, se € utilizado reinserc¢do para evitar divisdes e até da ordem de insercao dos
poligonos na criacao do indice.

Na pratica, porém, na implementacao do DSI-RTree, observou-se que os trés
datasets da Secao 4.3 possuem uma variagdo minima de preenchimento para todos os M
testados. Ambos ficam com preenchimento entre 59,44 e 72,54%, com desvio padrio de
3,07%. Para um valor de M=130 fixo, encontrado em [31], e o preenchimento de nds real
de cada dataset, os trés ficariam com preenchimento do né raiz baixo, conforme nota-se
no grafico da Figura 4.3. Enquanto poderiam estar com aproximadamente 130 itens no n6
raiz, todos estdo com menos de 30.

Outra desvantagem do valor de M fixo € que ele pode causar indices muito
baixos ou muito altos, dependendo do tamanho do dataset. Se o valor de M € baixo,
gera indices muito altos para datasets grandes; Se € alto, gera indices muito baixos para

datasets menores.
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Uma possivel forma de evitar este comportamento € calcular um valor de M
especifico para cada dataset. Dado que na arquitetura do DSI-RTree nao € necessario fixar
o valor de M, pode-se encontrar o seu valor com base na quantidade de poligonos e no
grau de preenchimento, de forma que o né raiz do indice fique préximo de sua capacidade
maxima.

Pode-se reduzir a altura do indice para 2, 3 ou 4 niveis, de acordo com a
quantidade de poligonos do dataset, reduzindo a troca de mensagens e a laténcia do
processamento das consultas, garantindo ainda uma boa seletividade e paralelismo, desde
o nivel raiz do indice. Mesmo com no maximo quatro niveis € possivel armazenar datasets
de até 10 milhdes de poligonos com M=100, aproximadamente.

Para ilustrar esta possibilidade de variacdo de niveis do indice, é mostrado
na Figura 4.4, que existem valores de M adequados para cada tamanho e nivel de
preenchimento do dataset que fazem com que a raiz fique totalmente preenchida.

Na Figura 4.4, € ilustrado o valor de M (eixo y) recomendado para indices com 2,
3 e 4 niveis para os datasets de diferentes tamanhos (eixo x), considerando que a raiz estd
totalmente preenchida. Foram plotadas duas linhas para cada altura do indice: a mais larga
indicando o valor de M se o preenchimento dos n6s for préximo do limite inferior (40%),
e a linha menos espessa indicando o tamanho de M para o preenchimento de 60%. Apenas
para comparacdo, a linha M=100 indica o quanto o tamanho de M fixo fica distante do

valores recomendados.
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Figura 4.4: Sugestdo do valor de M para indices de 2, 3 e 4 niveis
e datasets com até 10 milhoes de poligonos.

O cdlculo realizado para plotagem das linhas no gréfico foi o da equacdo 4-
1, onde a € a altura do indice desejada, n a quantidade de poligonos no dataset e p o

percentual de preenchimento dos nés (entre 0 e 1). Chegou-se nesta férmula isolando M
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na equacgdo 4-2, a qual computa a quantidade de poligonos que podem ser armazenados
para um determinado valor de M e fator de preenchimento de nés. O total de poligonos n
¢ aproximadamente igual ao tamanho de M reduzido por p (p < 1) e elevado a quantidade
de niveis abaixo da raiz. Como a raiz ndo participa da redugdo, a quantidade de nds

possiveis € M vezes o valor obtido.

n
M=g¢ S (4-1)
n=Msx(Msxp)"! (4-2)

4.5 Consideracoes Finais

A defini¢do do valor de M € um tema pouco explorado na literatura, devido a
limitagdo imposta pela paginacao da estrutura para armazenamento em disco.

Em contraste a defini¢do fixa do valor de M com base no tamanho da pagina,
foi discutido nas secdes anteriores que removendo esta limitacdo pode-se determinar o
valor de M mais adequadamente para cada tamanho de dataset. Foi discutido também
que valores inadequados podem causar o aumento na troca de mensagens em sistemas
distribuidos, a criacdo de indices muito baixos e ineficientes e ainda indices que nao
exploram eficientemente o paralelismo no processamento das consultas.

Apresentou-se uma férmula para determinacdo do valor de M, com base no
tamanho do dataset e no preenchimento médio de seus nds. Apesar de ndao se conhecer
antecipadamente esta ultima medida, obtém-se um valor de M bem préximo do adequado
utilizando o preenchimento minimo possivel dos nos.

A diferenca entre o M obtido com preenchimento minimo e o M adequado
pode ser utilizada para garantir espaco adicional para armazenar novos itens em datasets
dinamicos. Para datasets estiticos esta margem nao se justifica e seria necessario uma
indexacao dupla para obter um preenchimento perto do méximo na raiz.

Outra forma possivel de determinar o preenchimento médio dos nds é extrair
uma amostragem do dataset e simular a criagdo de um pequeno indice. Alguns trabalhos
na literatura exploraram métodos adequados para a extragdo desta amostragem, como em
[36, 1].

O préximo capitulo apresenta os resultados dos testes nos datasets da Secdo
4.3, com énfase no desempenho e na escalabilidade horizontal do sistema. Ou seja, qual
¢ o comportamento do sistema a medida que aumenta a quantidade de maquinas para

distribui¢do das parti¢des e processamento das consultas no indice?



CAPITULO 5

Avaliacao de Desempenho

Este capitulo apresenta os testes de desempenho executados no DSI-RTree. O

objetivo da realizacao dos testes foi avaliar se o indice distribuido € eficiente para:

e Escalar horizontalmente a medida que mais estagdes de trabalho sdo adicionadas ao
sistema;

e Maximizar a quantidade de requisicdes atendidas por segundo e evitar processa-
mento desnecessario (overhead);

e Distribuir os dados uniformemente pelas maquinas para o aproveitamento do hard-

ware disponivel.

No inicio de cada uma das secdes a seguir € descrito o tipo de teste executado e
a metodologia empregada, seguido da apresentacdo dos resultados obtidos e a discussao
destes. O ambiente de execucdo é descrito na Secio 5.1, e os testes de Qualidade do Indice
Distribuido sdo apresentados na Se¢do 5.2. Estes testes estimam a reducio do espago de
busca durante o processamento das consultas.

Na Secdo 5.3 é feita uma andlise da eficiéncia do escalonador Round-Robin
utilizado, medindo o nivel de uso das maquinas do cluster durante a execucdo das
consultas.

Na Secdo 5.4, a Escalabilidade Horizontal do sistema € avaliada observando
dois comportamentos: i) a quantidade de requisi¢des atendidas por segundo, conforme
se aumenta a quantidade de maquinas do cluster e ii) o quanto o aumento do tamanho do

dataset impacta na quantidade de requisicoes atendidas pelo sistema.

5.1 Hardware e Software do Ambiente de Execucao dos

Testes

O Cluster de computadores utilizado nos experimentos consiste de 40 maquinas
disponiveis em um laboratério de ensino do Instituto de Informatica da UFG. O ambiente

de execugdo do cluster foi configurado da seguinte forma:
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e 20 Maquinas Intel Core 2 Duo 2.4 GHz, com 1 Gb de memdria RAM, utilizadas
como Servidores DSI;

e 20 Maquinas Intel Core 2 Duo 2.4 GHz, com 1 Gb de memdria RAM, utilizadas
como simuladores de Clientes do Servico. Um simulador de cliente ¢ uma mdquina
que executa requisi¢des ao servigo, em uma determinada taxa por segundo, simu-
lando o que ocorreria em um ambiente de produgdo;

e | M4quina Intel Core 2 Duo 2.4 GHz, com 2 Gb de meméria RAM, utilizada para
comunicagdo entre os Servidores DSI;

e Switch Gbit Dell PowerConnect 6248.

Em cada uma das mdaquinas foi instalada a distribuicio Open Suse minima,
versdo 11.2, com Kernel Linux 2.6.31.12. A mdaquina virtual Java utilizada em todas as
maquinas foi a Java(TM) SE Runtime Environment (build 1.6.0_20-b02). Nas maquinas
simuladoras de clientes, os parametros -Xmx e -Xms (Heap e Stack da JVM — Java Virtual
Machine) foram ajustados para o maximo possivel (650Mb), considerando o uso parcial
da memoria pelo Sistema Operacional e a fragmentacdo da memoria total disponivel
(1Gb) causada pelo processo de boot.

Durante os testes, notou-se um atraso no reldégio das méaquinas, principalmente
quando sob extremo uso de CPU. Devido a isso, os rel6gios das mdquinas foram sincroni-
zados localmente (com um host na propria rede, sem consulta a internet) antes e durante
os testes para garantir a corretude das laté€ncias coletadas.

Os datasets utilizados nos testes realizados foram os mesmos detalhados no

Capitulo 4, Secdo 4.3: Arizona, Desmatamento no Cerrado e Vegetagcdo do Brasil.

5.2 Qualidade do Indice Distribuido

A criacdo de indices ¢ um método empregado para prover efici€éncia na busca
de partes de conjuntos de dados e/ou informacgdes. O indice de um livro impresso é
um exemplo prético disso. Consultando o indice geral ou remissivo do livro, espera-se
encontrar um determinado topico de interesse, sem que para isso seja necessdrio ler o livro
todo. O cuidado com que este indice foi escrito pelo autor € que determinara a quantidade
de paginas que serdo lidas, até que finalmente seja localizado (ou ndo) o tépico desejado.

Da mesma forma, em sistemas computacionais, o indice € utilizado para procurar
dados de interesse eficientemente, sem que seja necessario procurar por todo o conjunto.
Exemplos do uso da indexacdo incluem sistemas de banco de dados relacionais (para
acelerar a busca por informagdes em tabelas) e sistemas de indexa¢do de paginas WEB
(para identificar textos que casam com padroes).

A Qualidade do Indice é determinada por dois pontos fundamentais: i) a quan-

tidade de dados acessados quando uma busca por um determinado tépico de interesse €



5.2 Qualidade do Indice Distribuido 52

executada (espaco de busca); ii) o percentual do espago de busca acessado que ndo farda
parte da resposta (falsos positivos).

Além do propésito de redugdo do espaco de busca, o indice distribuido foi empre-
gado como mecanismo de particionamento do conjunto de dados. Durante a construcao
do indice, particOes de tamanho maximo M sdo criadas e distribuidas — por um escalona-
dor — entre as maquinas disponiveis no cluster. Cada particdo € preenchida de forma que
contenha poligonos colocalizados entre si, da mesma forma que em uma arvore R-Tree.

O teste de Qualidade do Indice avalia os seguintes aspectos do comportamento

do sistema:

e A fracdo dos dados acessados (espaco de busca), em relagdo ao total de dados
disponiveis, durante a execucdo de consultas;
e Na fracdo acessada, qual o percentual de falsos positivos (dados acessados, que ndao

serdo retornados como resposta).

De modo geral, quanto maior for a redu¢do no espagco de busca, melhor é o
desempenho do sistema, pois menos acesso fisico ao conjunto de dados é necesséario.
Este acesso fisico em sistemas centralizados refere-se ao tempo de acesso a memoria
secundaria (disco rigido, storage). Os dados ndo podem ser colocados totalmente em
memoria e, entdo, o sistema operacional realiza paginacdo em memoria virtual para
disponibilizéd-los a aplicacdo, conforme discutido na Secao 4.1.

Em sistemas distribuidos, especificamente no DSI-RTree, como os dados estao
distribuidos fisicamente nas méaquinas do cluster, o acesso implica na troca de mensagens.
As instancias do sistema trocam mensagens para encontrar os dados procurados ativando
o processamento da consulta em cada Servidor DSI que possui parte da respostal.
Reduzindo-se este acesso fisico, diminui-se a quantidade de mensagens trocadas para
comunicacdo entre nds e, consequentemente, aumenta-se o desempenho do sistema
devido a menor ocorréncia de 10 na rede.

Os falsos positivos acessados s@o mensurados para avaliar a quantidade de
trabalho extra executado que ndo produz resultado aproveitavel/util.

Ampliando a descri¢dao dos datasets utilizados na Sec¢do 4.3, as buscas no indice
foram efetuadas com janelas seletivas, que interceptam partes do total de poligonos de
cada dataset, conforme os percentuais na Tabela 5.1. O objetivo € verificar se cada busca
acessa a quantidade minima necessdria do dataset para retornar o resultado esperado, e o

quanto este acesso varia, 2 medida que se aumenta a drea de interse¢io das janelas.

! Algumas mdquinas podem ser acessadas mesmo nio tendo parte da resposta, devido a existéncia dos
falsos positivos.

20 espago de busca de janelas maiores pode conter mais falsos positivos do que o de uma janela menor,
devido a intersecdo de mais dreas de sobreposi¢do e espago morto no indice.
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| Dataset | Média | Minimo | Maximo | Desvio padrio |

arizona
desmata
vegeta

0,09
0,29
6,53

0,04
0,04
0,14

0,14
1,49
19,44

0,02
0,26
7,29

Tabela 5.1: Percentual médio, minimo, mdximo e desvio padrdo da
quantidade de poligonos interceptados, em relacdo ao

total de poligonos de cada dataset.

A reducio do espago de busca no dataset Arizona, com M igual a oitenta’, pode

ser observada no grafico da Figura 5.1. A esquerda, tem-se o grifico exibindo a proporgio

real do acesso ao nés do indice distribuido e, a direita, sua parte inferior ampliada, com

o eixo y ajustado para refletir o intervalo de 0 a 120 da escala original. Para calcular a

reducgdo do espago de busca, utilizou-se a quantidade de folhas e diretérios acessados no

processamento de 30 janelas para os datasets arizona e desmata e 19 janelas para o dataset

vegeta. Sdo exibidas no grafico de dreas empilhadas: i) a quantidade de folhas e diretérios

acessados, necessdrios para se gerar o resultado; ii) a quantidade de folhas e diretérios

falsos — que nao necessitariam ser consultadas para obter o resultado e iii) a quantidade

de folhas e diretérios ndo acessados. Estes resultados s@o apresentados para cada janela,

de 0 a 29, no eixo X.
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Figura 5.1: Acesso a Folhas e Diretorios do Dataset Arizona, com
M=80, por 30 buscas de janela: a esquerda grdfico
na escala original, mostrando a quantidade de nés
acessados e a direita a parte inferior ampliada.

3 A férmula do célculo de M resulta em valor de M=76 para preenchimento igual a 60%.

Em relacdo ao total de folhas ou total de diretérios do dataset, os percentuais
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médios de acesso aos n6s do indice durante o processamento das 30 buscas de janela sdo

os seguintes: (Os dados completos de acesso de janelas e diretérios estdo no Apéndice A)

e O percentual médio de folhas acessadas do dataset (a soma de folhas falsas ou ndo)
¢ de 1,60%, com desvio padrao de 0,36% (Minimo de 1,15% e Maximo de 2,39%);

e Das 2.968 folhas existentes no indice distribuido, 47,5 em média foram consultadas
para cada busca;

e O percentual médio de folhas com resultado acessadas é de 0,89%; e de folhas
falsas € de 0,71%;

e O percentual médio de acesso a diretérios que levariam a resultados nas folhas é de
27,31%; e de diretoérios falsos 2,96%:;

e Somando diretérios e folhas acessados, ou seja, o acesso total ao dataset, o per-
centual médio corresponde a 2,13% do dataset, com desvio de 0,35% (Minimo de
1,65% e Maximo de 2,90%).

Apesar de poucas folhas falsas serem acessadas (0,71%), elas representam em
média 44,38% do total de folhas acessadas, ou seja, de cada duas folhas acessadas, 1,12
contém resultado e 0,88 € falso positivo. O desvio padrdo é de 11,17% (Minimo de
23,26% na janela 11 e Maximo de 72,06% na janela 29).

Sabe-se que estes valores podem se alterar de um dataset para outro e com a
mudanca do valor de M. Portanto, as mesmas medidas foram realizadas para os demais
datasets e diferentes tamanhos de M. A média de cada um deles é apresentada na Figura
5.2. Os dados foram normalizados em percentuais, devido ao valor de M causar variacio
na quantidade de nés diretérios e folhas, e devido a essas mesmas quantidades serem
diferentes de um dataset para outro. A escala do eixo y foi adaptada de 0 a 40% para
melhor visualizacdo. Os demais 60% correspondem a continuagdo da legenda de ndo
acessados.

Nota-se no grafico um aumento na quantidade de acesso entre os datasets,
principalmente no dataset vegeta. Este aumento esta relacionado com a configuracao das
janelas utilizadas, que interceptam uma maior parte do dataset total. Como as janelas
sd0 maiores, ou seja, interceptam uma drea maior € maior quantidade de itens do
dataset, espera-se o acesso a um maior percentual de nés. Possivelmente, devido a maior
intersecao de espago morto e sobreposicdao, o nimero de acessos poderia aumentar de
forma desproporcional ao aumento da janela, mas isso ndo ocorreu.

Enquanto as janelas do dataset vegeta sdo maiores que as do dataset arizona 3,22
vezes, a quantidade de acesso aumenta praticamente na mesma proporcao: 3,24 vezes
(média para os quatro valores de M’s). Entre o dataset vegeta e o dataset desmata a
proporcdo € ainda menor: aumento da janela de 22,5 vezes contra aumento no acesso
de 7,63 vezes.
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Percebe-se ainda que o percentual da quantidade de folhas falsas em relag@o ao

total de folhas acessadas possui um comportamento diferente entre os datasets, conforme

a Tabela 5.2. Enquanto no dataset arizona a tendéncia € o aumento do percentual conforme

o aumento do valor de M, nos outros dois é exatamente o oposto: o percentual de folhas
falsas € menor conforme o aumento do valor de M.

Este comportamento indica que o algoritmo de divisdo estd gerando nds com

espaco morto muito grande no dataset arizona, pois apesar da janela da busca interceptar

o MBR, ndo intercepta nenhum poligono no no6 folha falso. Esta fato agrava-se ainda mais
para o valor de M igual a 150 e 200, onde o percentual de folhas falsas ultrapassa o niimero

de folhas com resultado acessadas, com percentuais de 55,16 e 65,51% respectivamente.

Folhas Acessadas.

Tabela 5.2: Percentual de Folhas Falsas, em relagcdo ao total de

[ Dataset | M=17 | M=18 [ M=30 | M=38 | M=42 | M=50 | M=80 | M=150 | M=200 |

Arizona 47,01 | 44,38 55,16 65,51
Desmata 34,33 | 35,03 | 30,16 | 26,33 16,44 16,36
Vegeta 32,44 | 32,96 | 32,44 15,77 | 14,09 13,96 11,91
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5.3 Avaliacao do Escalonador Round-Robin

O escalonador do DSI-RTree é o componente que distribui as particdes dos
indices pelas maquinas do cluster para que o processamento de consultas seja realizado
de forma paralela e eficiente, utilizando toda a capacidade de processamento do hardware
disponivel.

A distribui¢do realizada pelo escalonador tem impacto direto na quantidade de
requisi¢Oes atendidas e escalabilidade do sistema. Um mau funcionamento do escalona-
dor, ou ainda, um escalonador que realize a distribui¢do dos dados de forma inadequada,
pode concentrar todo o processamento em uma pequena fracdo das méquinas, fazendo
com que surja um gargalo, mesmo existindo vdrias outras mdquinas ociosas.

A eficiéncia do escalonador pode ser analisada em relagdo a um carga de
requisicoes bem distribuida, em toda a regido geogrifica do dataset, ou uma carga
concentrada em apenas uma regido, por exemplo, nas dreas mais densas. Um bom
escalonador deve lidar com as duas situacdes provendo o uso gradativo do cluster como
um todo, sem que haja pontos com concentra¢io de processamento.

As seguintes varidveis foram avaliadas para medir a eficiéncia do escalonador:

1. A quantidade de nés armazenados em cada maquina utilizada, que deve ser a mais
homogénea possivel, sem grande diferenca na quantidade de particdes armazenadas
entre uma maquina e outra;

2. O nivel de distribuicdo de processamento que mede a quantidade de maquinas
acessadas durante a execucdo das consultas. O escalonador deve distribuir as
particdes de forma que mesmo uma grande quantidade de consultas em dreas
geograficas especificas utilize o maximo de processamento possivel;

3. A quantidade de mdquinas acessadas na execucao de cada consulta individual: Se
uma consulta pode ser executada parcialmente por um subconjunto das maquinas
do cluster, a laténcia entre sua requisicdo e resposta pode ser reduzida, ja que mais

trabalho € realizado paralelamente.

Item 1: A distribuicdo das particdes para cada um dos datasets pode ser visua-
lizada na Tabela 5.3. O dados coletados sdo para o dataset arizona com M=_80, desmata
com M=150 e vegeta com M=30. Nota-se na tabela que as parti¢cdes estdo bem distribui-
das entre as maquinas, pois o desvio padrao da distribuicdo estd baixo. No entanto, hd uma
tendéncia de aumento do desvio quando o nimero de maquinas aumenta ou o nimero de
parti¢des diminui (M maior). Os valores de M foram escolhidos de forma a demonstrar
este comportamento do desvio padrao. Este aumento ocorre devido a implementacgao dis-
tribuida do método round-robin no Escalonador. Se existisse um s6 contador centralizado
para iterar na lista de servidores disponiveis, a maxima diferenca entre as maquinas se-

ria de uma parti¢ado. Como cada servidor tem o seu proprio contador, algumas mdiquinas
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ficam com mais particdes porque cada dataset necessita de divisdes em nds diferentes,
e entdo alguns contadores podem ser mais incrementados que outros. Como a variacao
€ pequena, este método distribuido ainda € melhor que criar um contador centralizado,
devido ao custo de comunicacgdo e o bloqueio distribuido necessario para incrementa-lo
consistentemente.

Tabela 5.3: Distribuicdo das particées geradas para cada dataset
em 5, 10, 15 e 20 mdquinas.

Méquina Arizona Desmata Vegeta

5101520 ] 5 [10]15]2 [ 5 ] 10]15]20

1 607 [ 307 [ 208 | 157 | 65 [ 34| 13 | 15 | 23 | 9 | 8 | 5
2 603|299 | 211 | 152 | 66 |34 | 14 | 21 | 26 | 10 | 8 | 5
3 605 | 304 | 199 | 154 | 65 |32 | 18 | 19 | 24 | 13 | 6 | 5
4 607 | 304 | 197 | 149 | 65 | 33| 26 | 16 | 23 | 12 | 8 | 5
5 608 | 298 | 202 | 151 | 67 |34 | 25 | 16 | 24 | 13 | 10 | 7
6 298 | 202 | 145 33 | 27 | 17 12 10| 5
7 306 | 205 | 148 30 | 21 | 17 1315 1] 6
8 303 | 210 | 146 331 24 | 13 121 7|5
9 309 | 196 | 154 34 | 27 | 14 1219 | 5
10 302 | 201 | 141 31| 13 | 16 14| 7 ] 6
11 202 | 160 23 | 14 8 | 8
12 196 | 148 29 | 19 10 | 6
13 203 | 159 15 | 17 8 | 7
14 202 | 148 26 | 18 9 | 5
15 196 | 158 27 | 21 7|7
16 159 17 7
17 142 19 6
18 155 11 7
19 156 16 5
20 148 12 8
Desviop. | 2 | 3,8 [4.88 576|089 |14 [574[272] 122149 | 146 1,08

Item 2: Além de deixar as particdes distribuidas entre as maquinas, para tama-
nhos de M e quantidade de maquinas diferentes, € importante que o resultado da distribui-
cao realizada pelo escalonador provoque o uso de todas as miquinas durante o processa-
mento das requisi¢des. Para analisar este comportamento, mediu-se 0 acesso as maquinas
por cada janela consultada no dataset arizona. O resultado é apresentado nos mapas de
calor da Figura 5.3. Um ponto preto no mapa indica que determinada janela — eixo x —
ndo acessou nenhum nd na maquina especificada no eixo y. Este nivel de acesso varia
conforme a legenda a direita de cada mapa, onde a cor branco indica o nivel maximo de
acesso. Por exemplo, no mapa de 10 méquinas (canto superior direito), a escala mostra
um acesso miximo de 12 parti¢des para a janela 19 na maquina trés.

Observando a sequéncia de valores para um determinado y — uma linha completa,

da janela O a janela 29 — € possivel verificar o acesso a uma maquina especifica. Se uma
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Figura 5.3: Mapa de calor indicando a quantidade de particoes
acessadas por cada janela, no dataset Arizona em 5,
10, 15 e 20 mdquinas.

maquina ndo for acessada por nenhuma busca de janela, existird uma linha totalmente
preta no mapa na posi¢ado especifica do y.

Nota-se que todas as maquinas foram acessadas pelo conjunto de janelas, pois
nao ha, em nenhum dos mapas, uma linha totalmente preta. No entanto, 2 medida que a
quantidade de maquinas aumenta, o uso de algumas delas tende a diminuir, como ocorre
no mapa de 20 maquinas (canto inferior direito), maquina seis, janelas de 1 a 15.

Item 3: Ainda nos mapas da Figura 5.3, observando as colunas ao invés das
linhas, pode-se identificar quais maquinas processaram cada uma das buscas de janela.
Se somente um quadro colorido aparecesse para uma determinada janela, indicaria que
a consulta havia sido processada integralmente por apenas uma maquina. Nota-se que
o escalonador fez uma distribuicdo na qual cada janela individual foi processada pela
maioria das maquinas. Novamente ocorre a tendéncia de diminui¢cdo no uso conforme o
aumento de maquinas. Um exemplo ocorre no mapa de 20 maquinas, janela 17, quando

sete maquinas ndo foram usadas para processar a busca de janela.
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5.4 [Escalabilidade Horizontal

O Teste de Escalabilidade Horizontal é uma forma de medir o qudo eficiente o
sistema € em aproveitar novas maquinas a sua disposi¢c@o, para aumentar sua capacidade
ou vazdo. Diz-se que um sistema € escaldvel horizontalmente se ele aumenta proporci-
onalmente a sua capacidade ou vazdo, conforme mais maquinas sdo adicionadas. Se a
proporc¢do € de 1:1, diz-se que ela € linear, ou seja, dobrando-se a capacidade de proces-
samento, dobra-se também a vazdo®. Uma proporgio linear ou superior é desejavel, mas
nem sempre pode ser atingida devido a limitacao fisica de dispositivos, como € o caso da
rede de comunicacao e da necessidade de sincronizacao de tarefas distribuidas no cluster.

Conhecer o fator de escalabilidade do sistema € importante para planejar o
investimento em recursos computacionais. Dada uma previsdo de aumento na demanda
de utilizacdo do servi¢o e conhecendo o fator de escalabilidade do sistema, € possivel
calcular a necessidade de investimento em novos equipamentos. O fato de o sistema
ser escaldvel horizontalmente também possibilita o investimento gradativo em recursos
computacionais, além de reutilizar equipamentos ja adquiridos.

No DSI-RTree, este teste mede a eficiéncia do indice distribuido em utilizar
novas unidades processadoras, disponibilizadas de forma ndo monolitica, ou seja, sdo
adicionadas gradativamente ao sistema, sem substitui¢do de partes do hardware existente.
Espera-se que o aumento de médquinas, aliado ao particionamento dos dados, leve a uma
escalabilidade proxima de linear na quantidade de requisi¢des atendidas.

Foram utilizadas 5, 10, 15 e 20 mdquinas para cada um dos datasets. Em cada
combinacdo de datasets versus quantidade de méquinas foi executado um conjunto de
testes. Em cada teste foi executada uma taxa fixa de requisi¢des por segundo, com inicio
sincronizado entre todos os clientes.

Cada requisicdo consiste no envio de uma janela pela aplicacdo cliente ao
servigo, que intercepta uma parte do dataset. O sistema procura no indice pelos poligonos
que possuem interse¢do com a mesma, € 0s envia como resposta para a aplicagdo cliente.
Esta operacao € conhecida na literatura como Busca de Janela (Window Query). As janelas
(Figura 4.1) sdo colocadas em uma lista circular e enviadas sequencialmente, de acordo
com a taxa de requisi¢ao por segundo e a duracao de cada conjunto de testes.

A quantidade de requisicdes foi distribuida entre os 20 clientes, conforme a
Tabela 5.4. Executou-se sempre uma quantidade total de requisi¢cdes por segundo possivel
com algum multiplo da quantidade de clientes. Para até 20 requisicdes por segundo,
apenas uma requisicdo € enviada por cliente a cada segundo. A partir de 20, devido

ao limite de maquinas no laboratério, combinagdes de clientes executando duas ou trés

40 mesmo ocorre para fragdes ou miltiplos do dobro. Por exemplo, se triplica-se a capacidade de
processamento, triplica-se também a vazio e assim por diante.
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requisicoes a cada segundo foram efetuadas, de forma que cada um execute a mesma

quantidade de requisicdes que os demais, evitando com isso distor¢des nas médias

computadas.
| Reqs/s | Quant. de Clientes | Reqs p/ cliente |
1,2,3,..,20 1,2,3,..,20 1
22,24, 726, .., 40 11,12,13, .., 20 2
42,45, 48, .., 60 14,15,16, .., 20 3

Tabela 5.4: Quantidade de mdquinas clientes e requisicdes por
segundo utilizadas na composicdo total de requisicoes
por segundo enviadas ao sistema.

Um intervalo entre cada experimento foi empregado para evitar interferéncia
entre os testes, como, por exemplo, finalizacdo da entrega das respostas pelos servidores

aos clientes e execu¢do do Garbage Collector da JVM.

5.4.1 Quantidade de Requisi¢oes Processadas

Os resultados da execucdo dos testes estdo nos graficos a e b da Figura 5.4.
No Griéfico 5.4(a), a altura de cada barra vertical representa a quantidade de requisi¢oes

atendidas por segundo e a legenda identifica a quantidade de médquinas utilizadas durante

o teste.
No Gréfico 5.4(b), tem-se o fator de escalabilidade, dado pela férmula: f =
n:fj/ r’:l , onde r é a quantidade de requisi¢des atendidas por segundo inicial e final, e m a
f/m, 1

quantidade de méquinas utilizadas (inicial e final). Um fator igual a zero indica que nao
existe ganho de escalabilidade, ou seja, ndo surtird efeito algum investir em mais hardware
(linha nulo). Um fator igual a um indica que, se houver um aumento da demanda pelo
servigo de 50%, deve-se aumentar a capacidade de processamento atual também em 50%
para atendé-la. Para saber a necessidade de aumento da capacidade de processamento,
divide-se o aumento da demanda pelo fator de escalabilidade. Ex: aumento da demanda
de 80% e fator de escalabilidade de 0.60 implicam em aumento no processamento de
133.3% (80%/0.60 = 133.3%).

Ha uma margem de erro de 2 requisicdes/seg para mais no grafico da Figura
5.4(a). A margem de erro existe porque algumas taxas de requisi¢cdes por segundo nao
foram testadas, por ndo existir um multiplo exato da quantidade de clientes e quantidade
de requisi¢des por cliente.

Observando o grafico, hd um aumento na quantidade de requisi¢des por segundo
atendidas pelo sistema, a cada adicdo de mdquinas. Aumentando de cinco para dez
maquinas, ou seja dobrando a capacidade de processamento, a escalabilidade ¢ maior

que linear para os trés datasets, com um fator de escalabilidade entre 1,1 e 1,3 (Figura
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Figura 5.4: Escalabilidade Horizontal do Sistema DSI-RTree,
para 5, 10, 15 e 20 mdquinas interligadas em cluster
(a) e Fator de Escalabilidade (b).

5.4(b)). A escalabilidade continua maior que linear para os datasets arizona e desmata
quando ocorre o aumento de 10 para 15 maquinas, com uma pequena redugdo em relacao
a0 aumento anterior.

No dltimo aumento de maquina (15 para 20), apesar de ainda haver um ganho de
escalabilidade, ele deixa de ser linear. Nota-se que a curva do fator de escalabilidade vai
decrescendo a medida que se aumenta a quantidade de maquinas.

Observando varias varidveis durante a execucdo dos testes, como uso de CPU e
rede das maquinas do cluster, a distribui¢ao das parti¢cdes conforme Se¢do 5.3, o tamanho
dos MBRs criados no indice, a laténcia da troca de mensagens entre as maquinas, nao
foram identificados motivos para justificar a subita reducido na escalabilidade para o
dataset arizona com o aumento de 15 para 20 méquinas. No entanto, foi observado que
no dataset desmata esta redugdo € mais suave. A principal diferenca entre os dois € o tipo
das geometrias dos mesmos: no desmata as geometrias sao bem mais esparsas do que no
arizona (geometrias densas e proximas umas das outras). Devido ao complexo conjunto
de varidveis, mais testes sdo necessdrios em trabalhos futuros para determinar se este
comportamento tem relagdo com o tipo de dados, com a arquitetura proposta ou ainda se
€ um defeito no c6digo implementado quando o niimero de maquinas aumenta.

Ja o dataset vegeta apresenta um fator de escalabilidade nulo a partir de 10
maquinas. Apesar de o escalonador distribuir bem as particdes geradas para o dataset,
a pequena quantidade de poligonos ¢é insuficiente para gerar um nimero significativo de
parti¢Oes para distribuir entre as maquinas, fazendo com que o custo de comunicacio
domine o tempo de resposta das consultas. Essa € uma indicagdo de que ha um limite de

divisdo de datasets, o qual € atingido mais rapidamente em datasets pequenos.
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5.4.2 Processamento de Grandes Datasets

Outra varidvel mensurada € a degradagdo da quantidade de requisicdes atendidas
por segundo, a medida que datasets maiores sdo utilizados. A Escalabilidade Horizontal
aliada 2 Qualidade do Indice, apresentada na Seciio 5.2, deve permitir o processamento
de datasets cada vez maiores, mantendo estavel ou com pequena degradacio a quantidade
de requisi¢des processadas por segundo. Em outras palavras, se a seletividade do indice é
boa, processar buscas de janela também seletivas em datasets grandes ou pequenos requer
um esforco semelhante, ja que a reducdo no espaco de busca € eficiente.

Conforme mostrado no grifico da Figura 5.4(a), as trés barras verticais que
representam os datasets testados estdo em niveis semelhantes em cada uma das quatro
quantidades de méquinas. Em alguns casos (cinco e dez mdquinas) a quantidade de
requisi¢Oes processadas para o dataset arizona € maior que o dataset desmata, apesar
deste segundo possuir quantidade inferior de poligonos.

Observando o gréfico da Figura 5.5, nota-se que a curva que representa o
aumento no tamanho dos datasets testados lembra uma curva exponencial, e, apesar disso,
a quantidade de requisi¢des por segundo entre eles permanece praticamente igual em cada

conjunto de médquinas testado.
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Figura 5.5: Relagdo entre o tamanho dos datasets testados.

5.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os testes de desempenho do indice distribuido
construido. Em todos os aspectos investigados, o indice mostrou um comportamento den-
tro dos parametros esperados para um indice de qualidade, que possibilita a escalabilidade
horizontal e que € capaz de processar grandes datasets geoespaciais.

Quanto a qualidade do indice, apesar de terem sido identificadas maneiras de
reduzir o acesso aos falsos positivos, nenhuma foi implementada. Duas delas sdo: i)

utilizar algoritmo de reinsercdo [5] e ii) implementar a técnica de objetos discrepantes
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[41]. Acredita-se que o percentual de acesso a falsos positivos possa ser reduzido com a
implementagao desses métodos, e que isso melhore o tempo de reposta das consultas.

Apesar do DSI-RTree nao implementar nenhum destes métodos, a quantidade
de nos acessados € pequena se comparada ao total de nés do indice, mostrando que
mesmo o algoritmo original da R-Tree com algumas adaptacdes da R*-Tree € eficiente
para processamento de buscas de janela seletivas. Considera-se portanto a implementagao
das referidas técnicas como uma otimizacao possivel para o DSI-RTree.

Um fato importante evidenciado é que o particionamento empregado, em con-
junto com o escalonador simples Round-Robin, foi capaz de prover paralelismo no pro-
cessamento de uma unica consulta. Este fato além de reduzir a laténcia na entrega da
resposta de consultas de janela seletivas € importante para garantir o balanceamento da
carga do sistema mesmo se uma grande quantidade de buscas de janela semelhantes sdo
requisitadas no sistema. Com uma minima variacdo da janela — o que € mais préximo do
caso real de uso — todas as maquinas do cluster seriam utilizadas eficientemente.

Apesar do paralelismo no processamento das cada consulta ser importante, sabe-
se que ele aumenta o custo de comunicacdo, que pode prejudicar o desempenho do
sistema. E necessdrio continuar a investigacio a este respeito, extrapolando os limites da
quantidade de maquinas e quantidade de particdes, para verificar qual € o limite adequado
de paralelismo. Este limite deve ser levado em conta na implementagdo do escalonador.

E ainda necessdrio explorar outros modelos de escalonadores para outros tipos
de consultas, como joins espaciais. No join, o tempo de resposta € dominado pelas
cOpias necessdrias entre dois indices espaciais e, neste caso, o escalonador Round-Robin
possivelmente causaria uma grande troca de mensagens entre eles.

Apesar de apresentarem um ganho de escalabilidade horizontal, os ndmeros
de requisi¢cdes por segundo atendidas foram limitados pela quantidade de maquinas
disponiveis no laboratério para simulacdo de clientes do servi¢o. O ideal é que mesmo
em um teste de 60 requisicdoes por segundo, cada uma seja feita em um computador
diferente, pois este cendrio € mais préximo do ambiente real de producao. Porém, como é
dificil ter um ambiente destes, poder-se-ia continuar executando mais de uma requisicao
por segundo em cada computador, desde que o mesmo seja uma maquina mais potente,
possivelmente com a quantidade de nuicleos equivalente a quantidade de requisi¢des por
segundo.

Os testes foram executados em datasets densos (arizona, vegeta) e esparsos
(desmata), todos eles com poligonos complexos. Acredita-se que este seja um dos piores
cendrios para este tipo de indice. Porém, particularidades podem aparecer para indices
com objetos geométricos diferentes, como, por exemplo, linhas (rios, avenidas) ou pontos
(comércios, pontos turisticos). A investigacdo das varidveis apresentadas também deve

ser feita para datasets ainda maiores, a fim de verificar o comportamento do sistema.



CAPITULO 6

Trabalhos Correlatos

Neste capitulo foram discutidas as propostas de maior relevancia identificadas
na literatura, e que possuem uma maior intersecdo com o DSI-RTree. Procurou-se por
trabalhos que enfatizam a declusterizacao e organizacao das parti¢des do indice, de forma
a obter escalabilidade ou menor tempo de resposta no processamento de consultas em
dados espaciais.

Em cada uma das secdes seguintes discutiu-se um trabalho especifico, desta-
cando sua drea de aplicac@o e os pontos ndo abordados de maneira a evidenciar as princi-
pais contribui¢des do presente trabalho. Algumas propostas semelhantes foram agrupadas
em uma s se¢do, como € o caso da M-RTree e MC-RTree.

Os artigos originais na lingua inglesa utilizam os termos clustering e declustering
para se referir ao agrupamento de poligonos dos datasets em blocos e a distribui¢c@o destes
blocos entre as maquinas do cluster, respectivamente. Como os termos sao antdnimos,
para ndo dar a impressdo de que se estava agrupando e desagrupando em seguida,
traduziu-se clustering como particionamento, ou seja, a criagdo das particdes que serdo
distribuidas e, declustering, como o escalonamento destas partigdes.

Por fim, na Secao 6.6, foi realizada uma discussdo geral a respeito do estado
da arte de sistemas distribuidos para indexacdo de dados espaciais e possiveis dire¢des

futuras de pesquisa.

6.1 Paradise

Patel et al. [29] descreve a implementacdo de um ambiente completo de banco de
dados paralelo para arquitetura NOW (Network of Workstations) chamado Paradise. Este
banco de dados é empregado para armazenamento e processamento de dados espaciais
e também dados unidimensionais. No entanto, a €nfase do trabalho € o processamento
de imagens de satélites (raster images), ao contrario do foco deste trabalho que visa o
processamento de dados vetoriais.

Os dados sdo distribuidos em Data Servers que sdo 0s componentes que repre-

sentam os computadores utilizados para armazenar os dados e processar as consultas,
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conforme ilustrado na Figura 6.1. Um coordenador mestre chamado de Query Coordi-
nator € empregado para intermediar as requisi¢des de aplicacdes clientes e controlar a

execucao das consultas e distribuicdo dos dados.

- -

Figura 6.1: Visdo Geral da Arquitetura do Banco de Dados Para-
dise [29].

O particionamento dos dados € realizado de forma espacial (Spatial Decluste-
ring), ou seja, divide-se o espaco geografico total em multiplos fragmentos, sem levar em
conta os limites dos objetos espaciais. Esta forma de particionamento funciona bem para
imagens raster, mas para objetos espaciais vetoriais ocorrem alguns problemas, conforme

discutido no préprio artigo. Sao eles:

e Naio é possivel dividir o dataset de forma que os objetos espaciais mais complexos
(retangulos, por exemplo) nunca cruzem as parti¢des. Este fato dificulta o processa-
mento das consultas porque para produzir resultados corretos € necessario replicar
0s objetos nas particdes que o mesmo intercepta (ou consultar todas as particdes, o
que seria invidvel).

e A divisdo do espaco sem considerar dreas densas ou esparsas faz com que algumas
particdes tenham mais objetos que outras, o que provoca um desbalanceamento no

processamento das consultas.

Apesar da duplica¢do dos objetos implicar em uma etapa a mais no processa-
mento para remoc¢do de possiveis respostas duplicadas, caso duas ou mais partigdes que
contenham o objeto sejam consultadas, esta foi a forma implementada pelo artigo para
lidar com este problema.

Em relacdo aos dados esparsos e densos no mesmo dataset, a abordagem imple-
mentada foi a de divisdo do espaco em micro particdes, 0 que provoca um aumento no

problema de cruzamento de parti¢des. Outras possivel solugdes discutidas em outros ar-
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tigos sdo citadas, mas nao foram implementadas e ndo dizem respeito a outras formas de
particionamento que nao a adotada (Spatial Declustering).

Outro aspecto ndo discutido no artigo diz respeito a possibilidade de sobrecarga
no Query Coordinator, ja que todas as requisicoes feitas pelas aplicacdes clientes neces-

sitam ser tratadas pelo mesmo.

6.2 M-RTree e MC-RTree

Em [23], os autores propdoem a Master RTree (M-RTree) com uma forma de
particionamento de dados espaciais diferente da utilizada no Paradise. Nela, um servidor
mestre M mantém todos os nds internos de uma R-Tree e os nds folha sdo divididos entre
os demais servidores do cluster (C1,C2,C3), conforme ilustrado na Figura 6.2.

Dois argumentos foram utilizados para justificar o agrupamento de todos os nds

internos em um so servidor:

e O espaco fisico necessdrio para armazenamento € pequeno porque sao utilizados
somente MBRs (dois pontos) nos nds internos, e isso possibilita manter todos eles
em um s6 computador, mesmo para datasets grandes;

e A reducdo da quantidade de ponteiros entre os servidores minimiza o custo de

comunicacao.

A curva de preenchimento de es-
paco de Hilbert é empregada para distri-
buir os nés folha. Calcula-se o valor de :
Hilbert dos centros de todos os poligonos
para agrupda-los por proximidade, e os gru-
pos sao escalonados entre os servidores 1
escravos utilizando um algoritmo Round-

Robin.

Figura 6.2: Particionamento na M-RTree: Um
servidor mestre mantém os nds in-
ternos do indice, e as folhas sdo di-

RTree [23], na qual cada servidor escravo vididas entre os servidores clientes

Schitzer e Leutenegger [33] pro-

puseram a MC-RTree, uma extensdo da M-

constréi subdrvores R-Tree com um sub- (ou escravos) [26].
conjunto do dataset, ao invés de armazenar
as folhas separadamente, como na M-RTree.

Uma érvore € construida no servidor mestre, da mesma forma que na M-RTree.
Porém, ha somente um ponteiro para cada servidor escravo, ao invés dos varios ponteiros
na M-RTree, cada um apontando para um dos nds folha armazenados nos servidores

escravos. O objetivo desta reducao de ponteiros € a diminui¢do de itens para processar
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no servidor mestre e a reducdo da quantidade de mensagens na rede. A Figura 6.3 ilustra
a arquitetura da MC-RTree. Cada tridngulo na figura representa uma arvore R-Tree.

Além da técnica de escalonamento Round-Robin utilizada na M-RTree, algumas
outras técnicas sdo testadas. No entanto, a conclusdo do artigo aponta, surpreendente-
mente, que a escolha de qualquer um deles nio produz diferengas significativas no tempo
de resposta das consultas de janela testadas na arquitetura proposta.

Certamente € possivel armazenar
todos os nés diretdrios em um sé compu-
tador, mesmo considerando a indexacao de s d
vdrios datasets, tanto na M-RTree quanto
na MC-RTree. Porém, centralizar todas as
comparacgdes geométricas de uma grande
quantidade de consultas de janela, por-
ventura executadas simultaneamente, faz
com que o servidor mestre seja um gargalo
de processamento. Principalmente consi-

derando que este mesmo servidor agrega Figura 6.3: Particionamento na MC-RTree: As
folhas continuam sendo armazena-
das somente nos nos escravos como
na M-RTree, mas cada servidor cria
Considerando a execucdo de con- uma drvore R-Tree com suas entra-
das [33].

as respostas parciais dos servidores escra-

vos para entregé-las as aplicagoes clientes.

sultas mais complexas nestas arquiteturas,
como consultas join, observa-se que, ape-
sar da haver uma grande redu¢ao da comunicacao, a maior parte do algoritmo serd execu-
tada inevitavelmente de forma sequencial, apenas no servidor mestre, ndo aproveitando o
poder de processamento do cluster.

Outra limitacdo das propostas é que a discussdo € predominantemente em
datasets estdticos, cujos objetos espaciais sdo totalmente conhecidos previamente. O
indice e suas particdes sao montados de forma bottom-up, utilizando técnicas de pré-
processamento para particionamento dos objetos (Curva de Hilbert ou STR [25]).

Por um lado, a construgao bottom-up do indice evita a complexidade de divisdes
e ajustes da constru¢do da R-Tree original e constréi drvores mais balanceadas. Porém,
limita-se o escopo de aplicacdes que podem se beneficiar do sistema. O indice necessitaria
ser reconstruido completamente a cada mudanca em um dataset dindmico, e isto é
um obstdculo para aplicacdes que dependem de respostas em tempo real. Obviamente,
alternativas foram propostas para constru¢des de drvores bottom-up com posterior uso
com datasets dindmicos. Porém, nenhuma € discutida no artigo.

Na MC-Rtree foi realizada uma avaliagdo da reducdo do tempo médio de

resposta de consultas de janela, conforme o aumento de mdquinas do cluster. Os autores
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apresentaram um fator de aceleracdo (speed-up) no tempo médio de resposta proximo de
linear. Porém, apesar de existir este ganho no tempo de resposta, ele foi obtido somente
para consultas de janela que retornam mais de 1000 itens, conforme discutido no trabalho.

Em nenhuma das duas propostas foram realizados testes a respeito da escala-
bilidade horizontal no processamento de requisi¢des, conforme o aumento de maquinas
no cluster. Uma avaliacdo entre a quantidade de mensagens trocadas e as diferentes for-
mas de escalonamento testadas também nao foi realizada, deixando este aspecto, bastante

citado no texto, sem uma discussdo apropriada.

6.3 Storing Spatial Data on NOW

Na revisdo da literatura realizada, a proposta apresentada por [4] € o trabalho
mais completo encontrado, em relagdo ao conjunto de experimentos realizados e as
contribui¢des propostas.

Os autores exploram a distribuicdo de uma arvore R-Tree em um cluster, pro-
pondo uma arquitetura similar & MC-RTree!, que também agrupa os nés diretérios em
um servidor mestre e distribui as folhas em servidores escravos.

No trabalho € proposta uma taxonomia para categorizacao de possiveis imple-
mentacdes de particionamento e escalonamento de particdes em indices espaciais distri-

buidos:

e Unidade de alocacdo: Por elemento, por Bloco e por Subarvore;

e Frequéncia de alocacdo: Estética ou Overflow;

e Politica de distribuicdo: Clusterizacao, Declusterizacdo e Balanceamento (Round-
Robin).

Os autores testam e apresentam resultados para cinco combinagdes
mais promissoras destes trés parametros e concluem que o esquema Subdr-
vore/Overflow/Balanceamento € o mais adequado para consultas de janela seletivas
ou nao seletivas.

O esquema implementado em nosso trabalho nio foi testado. Apesar de tam-
bém implementar frequéncia de alocacdo de overflow, difere na unidade de alocacio em-
pregada e na politica de distribui¢do (forma de escalonamento). Os autores empregam
unidade de alocagao de Subarvore, na qual s@o criadas subdrvores R-Tree nos servidores
escravos, enquanto em nosso trabalho utilizou-se unidade de alocacao de bloco, conforme

definido na Secao 3.1.

'De acordo com os autores e as datas de publicacdo, os dois trabalhos foram criados em paralelo, na
mesma época.
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Apesar de afirmarem que a politica de distribuicido é de balanceamento, nota-se
que ela é uma mistura de clusterizacdo e balanceamento, ja que é feito um tratamento
de colocaliza¢do no escalonamento dos poligonos, com a imposi¢do de um parametro
que limita o aumento maximo de drea do MBR do n6 raiz das subarvores, no momento
da insercdo de novos itens. Um nimero maximo de elementos nas subérvores também
¢ empregado, o que de certa forma justifica a politica de balanceamento. Porém, este
limite foi definido empiricamente e maiores detalhes a respeito de sua defini¢do nao foram
discutidos.

Apesar de ndo considerados nos testes, algumas recomendagdes a respeito dos
esquemas de Bloco sdo citados em uma versdao mais extensa do artigo [3]. Os autores
apontaram que o escalonamento nesta frequencia de alocacdo pode ser feito tanto por
clusterizagdo, agrupando parti¢des colocalizadas, quanto por balanceamento, utilizando
round-robin, e sugerem que este tipo de particionamento pode ser uma alternativa vidvel
em redes de baixa laténcia, devido a seus maiores custos de comunicagao.

Em nosso trabalho discutimos parametros de controle deste custo de comunica-
¢do baseando na altura do indice e no correto valor de M, além da qualidade da distri-
bui¢do dos poligonos e o baixo acesso aos nds folha da estrutura durante a execucao das
consultas. Além disso, uma grande mudanga ocorreu nas redes computacionais desde a
época de publicacdo do artigo. Os autores utilizaram rede Ethernet 100 Mbit/seg e uma
rede Myrinet 1.28Gbit/seg. Nesta ultima, conforme discutido no trabalho, os tempos de
respostas das consultas foram consideravelmente menores.

Nossa proposta também difere na forma de entrega de respostas, que € feita
através de um canal de comunicagdo exclusivo, ao invés de agrega-las no servidor mestre
para, posteriormente, enviar para a aplicacdo cliente. A utilizacdo deste servidor mestre
para processar todos os nds internos e a agregacao das entregas de resposta, da mesma
forma que na M-RTree e na MC-RTree, pode fazer com que ele se torne um gargalo do

sistema.

6.4 SD-RTree

A SD-RTree [28] € uma darvore bindria — semelhante a arvore AVL — que usa
o principio de organizacdo dos MBRs das R-Trees. Apesar de ter sido proposta com o
mesmo objetivo de indexacao de dados espaciais, € uma estrutura bem distinta das demais
variantes de drvores R.

Dois problemas principais existem na abordagem bindria proposta:

e Ao contrério das R-Trees, que sdo balanceadas por natureza, em uma drvore bindria

€ necessdrio implementar algoritmos de balanceamento. Quanto maior os datasets
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armazenados, maior a altura da estrutura e consequentemente maior a necessidade
de comunicagdo para rebalancear a drvore durante a constru¢do do indice;
e Devido a altura da estrutura, a quantidade de mensagens necessdrias para processa-

mento das consultas também é muito grande;

Para amenizar a sobrecarga de mensagens nos niveis superiores da estrutura, os
autores propdem o uso de cache parcial da estrutura na aplicacdo cliente. A medida que
sdo feitas requisicoes, partes da arvore sdo enviadas para a aplicacdo cliente formando um
cache, conforme ilustrado na Figura 6.4. Antes de enviar novas solicitacdes, a aplicacdo
consulta este cache e redireciona a requisicdo para um né possivelmente mais adequado
de um nivel inferior. Se 0 mesmo estd desatualizado em relacdo a arvore original, um

redirecionamento da requisicoes € realizado pelos servidores.
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Figura 6.4: Representacdo da estrutura bindria da SD-RTree e a
imagem parcial da estrutura na aplicagdo cliente [28].

O uso deste cache na aplicagao cliente pode ser uma restricdo em situagdes nas
quais a aplicagdo cliente € executada em dispositivos com recursos limitados (celulares,
smartphones), ou ainda quando a aplicacdo cliente e os servidores estdo em redes
distintas.

Nao foi discutido no artigo o tamanho do cache gerado, mas observa-se que
sua eficiéncia depende de manter a maior quantidade de folhas possiveis no mesmo, ja
que a quantidade de folhas geradas pelo particionamento bindrio € grande. O cache pode
também se tornar ineficiente em datasets dindmicos, alterados constantemente.

Técnicas de escalonamento de partigdes também ndo foram empregadas para
reducao da troca de mensagens e o agrupamento de nds folha nos servidores também nao
foram abordados.

Esta proposta ndo levou em consideracdo os trabalhos apresentados anterior-
mente2. Acredita-se, devido as discussdes anteriores em relacdo ao controle de concor-
réncia e troca de mensagens, que esta alternativa bindria tenha um custo de comunicagdo

muito alto, mesmo para as redes de comunicacgao atuais, € que mais testes devem ser fei-

*Tais artigos foram publicados quase nove anos antes.
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tos com datasets reais e ambientes de testes mais hostis, forcando o mecanismo de cache

implementado em diferentes cendrios.

6.5 Hadoop-GIS

O sistema Hadoop-GIS proposto em [22] € uma proposta recente encontrada na
literatura, publicada em 2009, e também a que se aplica a um ambiente menos comum
aos discutidos anteriormente.

Sdo apresentadas no trabalho duas alternativas para processamento paralelo
utilizando as plataformas de processamento distribuido Hadoop® e MPI*. No Hadoop-
GIS é efetuada uma comparagdo dessas plataformas com o banco de dados PostGis.

A proposta ndo emprega nenhuma das formas de particionamento discutidas nos
trabalhos anteriores e também nio emprega nenhum método de indexagao dos dados (R-
Tree ou similares). Os dados sdo divididos em parti¢des de tamanho fixo em quantidade
de bytes e distribuidos pelo cluster de forma homogénea, em relacdo a quantidade de
partigcdes.

Apesar de serem alternativas ao processamento de dados GIS de forma paralela,
a auséncia de indexacdo tanto nas duas implementacdes realizadas, quanto nas relagoes
no banco de dados PostGis, causa uma enorme degradacdo no desempenho, devido a
comparacao através de for¢a bruta entre todos os poligonos de todos os datasets.

Ao contrario da afirmacgao do artigo, acredita-se que este caso se aplique a uma
quantidade pequena de aplica¢cdes, pois, a maioria das aplicagdes que realizam consultas
em dados GIS vetoriais que temos conhecimento conseguem utilizar indices para acelerar
o processamento das consultas que realizam.

Em testes que executamos em laboratério, as mesmas operagdes, sobre os
mesmos dados utilizados no artigo, utilizando o banco de dados Postgis sdo processadas
em menos de um minuto com a correta utilizacdo de indices na estrutura, enquanto
levam 55 horas sem a utilizagc@o de indices, de acordo com o artigo. Nossos testes foram
executados em computadores deskfop comuns, com processadores Intel Dual Core 2.8
GHz e quatro Gb de memoria RAM.

6.6 Consideracoes Finais

Apesar da grande quantidade de pesquisas na literatura sobre R-Trees em geral,

pouca atencao tém sido dedicada a sua utilizagdo em arquiteturas distribuidas. Com base

3http://hadoop.apache.org/
“http://www.mpi-forum.org/
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em nossa revisao bibliografica e também observando as revisdes de literatura feitas em
[26, 18], ambas publicadas no ano de 2006, poucos trabalhos t€ém sido desenvolvidos
nesta area.

Existem outros trabalhos na literatura que também discutem arquiteturas distri-
buidas utilizando arvores R-Tree, que nao foram discutidos por darem &nfase a um aspecto
diferente: a distribuicdo de conteudo em redes P2P. Dentre eles [27, 35, 39, 8].

Um aspecto ndo discutido nas propostas é a possibilidade de constru¢do do in-
dice de forma paralela e, consequentemente, a necessidade de bloqueios distribuidos para
garantir a consisténcias dos indices gerados. Nenhum dos artigos discutidos possui refe-
réncias para este aspecto da construcdo. Nosso trabalho apresenta estes desafios e propde
a utilizacao de bloqueios distribuidos para controle de concorréncia, visando prover mais
eficiéncia na construcio de indices para datasets dinamicos de forma consistente.

A taxonomia proposta em [4] pode ser expandida para evitar as ambiguidades
apresentadas anteriormente e para contemplar as novas possibilidades de sistemas distri-
buidos totalmente em memoria, ou ainda que ndo fagam uso de indices no processamento
de consultas, como o caso de [22].

Depois da publicacio de [4] no ano de 1999, um grande intervalo se passou sem
apresentacdo de publicagcdes que evoluissem o estado da arte para este tipo de sistema.
As duas propostas que encontramos posteriores a este artigo abordaram aspectos muito
diferentes dos apresentados anteriormente, sem que fosse feita a confrontacao das ideias
apresentadas anteriormente com as novas solugdes propostas.

A maior parte dos artigos foram publicados em uma época em que a rede era
padrao 10 Mbit/seg ou 100 Mbit/seg. Desde entdo, tanto o hardware quanto o software
evoluiram e novas propostas baseadas na maior disponibilidade de memodria e maior
velocidade de rede podem ser pesquisadas. Nosso trabalho apresenta novidades em
relacdo a esses aspectos, mas outras possibilidades com certeza existem e podem ser
exploradas.

De forma geral, poucos aspectos da constru¢do e processamento do indice
tem sido investigados pelos trabalhos publicados, de acordo com nosso conhecimento
sobre a literatura existente. Este trabalho apresenta ainda novidades ndo discutidas na
literatura como pardmetros importantes para definicao do valor de M e suas implicagdes
na escalabilidade e desempenho do sistema, aspectos do controle da comunicagdo entre os
computadores através do correto dimensionamento da altura dos indices, o balanceamento
do indice distribuido através do Escalonador, um componente flexivel na arquitetura que
pode ser expandido e que possibilita a exploracio do maior paralelismo possivel da

arquitetura.



CAPITULO 7

Conclusao

Processar grandes datasets espaciais de forma distribuida é altamente complexo
e impacta fortemente no projeto da arquitetura de um sistema de geoprocessamento. Ao
contrério de sistemas centralizados, a arquitetura do DSI-RTree foi projetada para tirar o
maximo proveito do poder de armazenamento e processamento paralelo de um cluster de
computadores para atender, de forma escaldvel e eficiente, o processamento de consultas
espaciais. De fato, a principal contribuicdo deste trabalho consiste de uma plataforma
capaz de escalar horizontalmente tanto em nimero de clientes simultaneos atendidos pelo
sistema quanto no tamanho dos datasets manipulados. Os testes realizados em ambiente
real de um cluster de computadores demonstraram sua capacidade de escalabilidade e a
viabilidade em prover servigos de cruzamento de dados espaciais em larga escala.

Para que aplicacoes SIG e LBS possam ser, de fato, implantadas e utilizadas por
muitos usudrios € fundamental que os sistemas de geoprocessamento sejam escaldveis.
A infra-estrutura fisica de cluster de computadores com muitos nés ja estd disponivel
na Computagcdo nas Nuvens, € o que ainda falta sdao infra-estruturas de softwares que
sejam capazes de explorar esse potencial de processamento e armazenamento para prover
servigos de forma geral.

Com este intuito, outros projetos correlatos foram propostos na literatura [23,
33, 4, 28, 22], mas esses, em sua maioria, ndo discutem o fator de escalabilidade hori-
zontal de suas propostas, as implicagdes da definicdo do tamanho de particdo dos dados
no indice distribuido, inser¢ao ou atualizacdo de dados de forma concorrente no sistema
e a qualidade do indice distribuido, conforme apresentado neste trabalho. Até onde co-
nhecemos, ndo encontramos nenhum outro trabalho na literatura que investiga o impacto
da defini¢do do tamanho de parti¢cdes para distribuicdo dos dados em um indice espacial
distribuido com unidade de alocacdo de bloco. Isto é uma questdo crucial em um sis-
tema espacial distribuido e gera implicacdes diretas na quantidade de mensagens trocadas
na rede, na qualidade do indice e, consequentemente, no desempenho e escalabilidade
do sistema. A maioria desses trabalhos sdo implementagdes “parciais” com propdsito de
pesquisa. Muitas questdes de implementacao sdo negligenciadas e nao s@o considerados

controle de concorréncia, estresse de protocolos do kernel, da suite TCP/IP, dispositivos
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de rede, dentre outros. Essas questdes ndo sdo tratadas de forma integral em uma unica
plataforma de geoprocessamento distribuido [26]. Muitos dos trabalhos correlatos sim-
plificaram ou simularam parte de seu projeto e ndo aprofundaram seus experimentos em
ambientes de cluster reais. Isto dificulta e compromete a interpretacdo de seus resultados
e limita a aplicabilidade das solucdes propostas. Ao contrdrio da maioria desses traba-
lhos, os resultados do DSI-RTree foram obtidos em ambientes reais de experimentagcao
considerando as limitagdes e restricdes dos ambientes de execugdo utilizados.

Apesar dos resultados apresentados neste trabalho confirmarem o potencial de
escalabilidade', eles ficaram limitados pela capacidade de processamento das méaquinas
e da rede utilizados. Em testes preliminares realizados em um cluster de maquinas HPC
nas Nuvens da Amazon, foram obtidos excelentes resultados, com consultas de janela
para um dataset da Navteq de Pontos de Interesse (e.g., Restaurantes, Postos de Gasolina)
da cidade de Sao Paulo, conseguindo atender até 1500 requisi¢cdes por segundo com um
tempo médio de resposta de 1.81 segundo.

Inovagdes tecnoldgicas radicais geradas por grande corporacdes (e.g., Google,
Yahoo) mostram que, para prover servicos que possam tirar proveito das tecnologias e
demandas instaladas € necessdrio projetar e desenvolver sistemas altamente escaldveis que
possam explorar o potencial de mineracao e cruzamento de dados de grande quantidade
de usudrios. Apesar de ser algo desejavel, essa possibilidade ndo é comumente explorada
devido a alta complexidade de desenvolvimento de sistemas distribuidos avancados que
permitam experimentar e avaliar novas ideias que possam evoluir o estado da arte da
computacao e ditar a criagdo de novos algoritmos.

Por isso, uma contribui¢do real deste trabalho consiste da implementacdo do
nucleo do DSI-RTree, pois este, além dos resultados demonstrados, permitird a experi-
mentacdo de diferentes algoritmos de processamento de dados espaciais em larga escala,
viabilizando a criacdo e avaliacdo de novos algoritmos de escalonamento e distribuicao de
dados espaciais, algoritmos de join distribuidos, processamento de operacdes espaciais de
forma paralela, processamento de workflow com muitas operacdes espaciais encadeadas,
dentre outros. De fato, esta plataforma nos permitira verticalizar e desenvolver, de forma
prética, sistemas reais que permitam experimentar novos conceitos e ideias relacionadas
a geoprocessamento distribuido em grande escala. No entanto, muito ainda pode ser feito
para evoluir o nicleo do DSI-RTree. Alguns desses trabalhos futuros sdo discutidos na
Secdo a seguir.

Devido a abrangéncia do escopo e a quantidade de desafios envolvidos no desen-
volvimento de uma arquitetura de processamento de dados espaciais distribuida, muitos

requisitos importantes ndo foram tratados devido a complexidade de sua implementagdo

I'Testes realizados em um cluster de 40 maquinas - clientes e servidoras.
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e a restricao de tempo para o desenvolvimento deste trabalho.

Algumas anélises apresentadas nos capitulos de resultados devem ser estendidas
para completar a verificacdo de comportamentos apresentados, como € o caso da redugdo
da escalabilidade observada com o aumento de maquinas no cluster (Secao 5.4.1), e do
aumento de intersecdo a nds diretdrios da Secdo 4.3. Além disto, é necessdrio investigar
o desempenho do sistema no processamento de datasets maiores e com tipos de dados
diferentes dos utilizados nos experimentos.

Técnicas apresentadas recentemente com extensdes da R-Tree original também
devem ser consideradas, como é o caso da R%-Tree que propde ideias para reduzir o
espaco morto através do tratamento de geometrias discrepantes nos nds internos da
arvore. E necessdrio ainda avaliar artigos [13, 38] que propdem algoritmos de divisdo
mais eficientes para reducdo de acesso aos nds falsos do indice. Outra possibilidade
complementar € o uso de geometrias complexas nos nds internos, ao invés de MBRs:
técnicas como o algoritmo Convex Hull podem reduzir significativamente o espago morto
e sobreposicao nos nds para datasets com poligonos muito extensos, como € o caso de
datasets com rios e rodovias.

Métodos de amostragem devem ser implementados para obter o nivel de pre-
enchimento médio dos nés do indice, e com isso proporcionar a correta definicdo do
tamanho das particdes para um dataset dinamico j4 na sua primeira indexa¢do no sistema.

Outros algoritmos de busca também devem ser implementados na plataforma,
juntamente com escalonadores que acelerem a sua execucdo. Exemplos importantes de
consultas que devem ser implementadas sdo os joins [16, 9, 10, 42, 30] e skyline query
[41].

Para atender outras demandas reais de aplicagdes SIG e LBS, deve-se implemen-
tar mecanismos de tolerancia a falhas e criacdo de réplicas dinamicas baseada no nivel de
sobrecarga do sistema para garantir requisitos de qualidade de servigo e escalabilidade
sob cendrios extremos.

Para atender a possibilidade de inser¢do e consultas simultdneas no sistema,
deve-se investigar protocolos de commit (e.g., (two-phase-commit)) que garantam a

consisténcia dos resultados retornados pelos algoritmos de busca no indice distribuido.
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APENDICE A

Acesso a Folhas e Diretorios do Dataset Arizona
com M=80

Total de nés: 3030
Total de folhas: 2968
Total de diretdrios: 62

Janela | fol [ dir | ] df | %fol [ %ff | %df | fac [ %fac | dac [ %dac [ %atot |
300 26 ] 18] 16| 27]088% | 054% | 323% | 42 | 142% | 20 | 3226% | 2,05%
J01 250 15| 11| 4] 084% | 037% | 645% | 36 | 121% | 19 | 30,65% | 1,82%
302 26| 14| 15| 5]088% | 051% | 806% | 41 | 138% | 19 | 30,65% | 1,98%
303 25| 14| 16| 5| 084% | 054% | 8,06% | 41 | 1,38% | 19 | 30.65% | 1,98%
104 26| 14| 14| 5] 088% | 047% | 806% | 40 | 135% | 19 | 30,65% | 1,95%
305 B 16| 19| 2]077% | 064% | 323% | 42 | 142% | 18 | 29,03% | 1,98%
106 26| 15| 12| 2] 088% | 040% | 323% | 38 | 128% | 17 | 27.42% | 1.82%
307 18] 14| 24| 3]061% | 081% | 484% | 42 | 1.42% | 17 | 27.42% | 1,95%
308 250 14| 18| 3] 084% | 061% | 4.84% | 43 | 145% | 17 | 27.42% | 1,98%
309 26| 15| 19| 2]088% | 064% | 3.23% | 45 | 1,52% | 17 | 27.42% | 2,05%
310 29| 16| 26| 1]098% | 088% | 1,61% | 55| 1,85% | 17 | 27.42% | 2,38%
1 33 14 10| 2| 1L11% | 034% | 323% | 43 | 145% | 16 | 2581% | 1,95%
12 290 13| 18| 3] 098% | 061% | 4.84% | 47 | 1,58% | 16 | 2581% | 2,08%
I3 370 15 12| 1| 125% | 040% | 1.61% | 49 | 1.65% | 16 | 2581% | 2,15%
4 30 15] 13| 1| 1.01% | 044% | 1.61% | 43 | 145% | 16 | 2581% | 1,95%
J15 34| 16] 36| 1| 1L15% | 121% | 1.61% | 70 | 236% | 17 | 27.42% | 2.87%
116 26| 15| 22| 1]088% | 074% | 1,61% | 48 | 1,62% | 16 | 2581% | 2,11%
17 26 14| 15| 2]088% | 051% | 3.23% | 41 | 138% | 16 | 2581% | 1.88%
I8 240 15| 20| 1]081% | 067% | 1.61% | 44 | 148% | 16 | 2581% | 1,98%
J19 2 15 21| 1] 1.08% | 071% | 1.61% | 53| 1.79% | 16 | 2581% | 2,28%
120 20 16| 46| 1]074% | 1,55% | 1.61% | 68 | 229% | 17 | 27.42% | 2.81%
121 9] 15| 26| 1] 064% | 0,88% | 1.61% | 45 | 1,52% | 16 | 25.81% | 2,01%
122 2] 14| 15| 2]074% | 051% | 323% | 37 | 125% | 16 | 2581% | 1,75%
123 250 15| 18| 1] 084% | 061% | 1.61% | 43 | 145% | 16 | 2581% | 1,95%
124 27| 16| 27| 0] 091% | 091% | 0,00% | 54 | 1,82% | 16 | 2581% | 231%
125 16| 15| 18] 1] 054% | 061% | 1,61% | 34 | 1,15% | 16 | 2581% | 1,65%
126 18] 15| 19| 1]061% | 0,64% | 1.61% | 37 | 125% | 16 | 2581% | 1,75%
27 3] 17| 28| 0] 145% | 094% | 000% | 71 | 239% | 17 | 27.42% | 2,90%
128 35 17] 29| o 1.18% | 098% | 000% | 64 | 2,16% | 17 | 27.42% | 2.67%
329 19 16| 49| 1] 064% | 1,65% | 1.61% | 68 | 229% | 17 | 27.42% | 2.81%
média 264 | 151 | 21,1 | 1,8 | 0,89% | 071% | 2,96% | 47,5 | 1,60% | 169 | 27.31% | 2,13%
minimo 160 | 130 | 10,0 | 00 | 0,54% | 034% | 0,00% | 340 | 1,15% | 160 | 2581% | 1.65%
méximo 43,0 | 180 | 490 | 50 | 145% | 1.65% | 8,06% | 71,0 | 2.39% | 20,0 | 3226% | 2,90%
desviopadrio | 60 | 11| 94 | 14 | 020% | 032% | 228% | 107 | 036% | 12| 1.89% | 035%
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Legenda:

fol
dir
ff

df
9ofol
9oft
Yodf
fac
Yofac
dac
Yodac
atot

Folhas c/ resultado

Diretérios ¢/ resultado

Folhas falsas

Diretérios falsos

Percentual de folhas ¢/ resultado acessadas (fol / total de folhas * 100)
Percentual de folhas falsas acessadas (ff / total de folhas * 100)
Percentual de diretérios falsos acessados (df / total de diretérios * 100)
Folhas acessadas (fol + ff)

Percentual de folhas acessadas (fac / total de folhas * 100)

Diretorios acessados (dir + df)

Percentual de diretdrios acessados (dac / total de diretérios * 100)

% de acesso total




