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Resumo Os sistemas de armazenamento chave-valor caracterizam-se
por exibirem elevado desempenho e escalabilidade. No entanto, a sua
interface é bastante limitada, s6 permitindo aceder aos objectos através
da sua chave primaria. Trabalhos recentes corrigem esta limitagao, per-
mitindo o acesso a dados por atributos secundarios, em particular através
da projeccao dos objectos em espagos multi-dimensionais. Estas solugdes
pecam, no entanto, por exigirem um complexo trabalho de configuragao.
Este artigo contribui para o desenvolvimento de técnicas de configuracao
automatica para este tipo de sistemas, estudando este problema para o
caso concreto do HyperDex. Através de uma andlise pormenorizado do
funcionamento do HyperDex, derivamos um modelo analitico que cap-
tura o seu desempenho. Com base neste modelo, desenvolvemos uma
metodologia que permite fazer a configuragao automatica do HyperDex.

1 Introdugao

Os sistemas de armazenamento por chave-valor, frequentemente designados por
NoSQL (por oposigao as bases de dados cléssicas), sdo hoje muito usados em
ambientes distribuidos com o intuito primério de garantir escalabilidade e de-
sempenho. Estes sistemas tipicamente adoptam interfaces simples, em que os
objectos sao acessiveis apenas pela chave com que foram inseridos. A BigTa-
ble [2], o Dynamo [4], ou o Cassandra [I2], sdo exemplos destes sistemas.

No entanto, aceder a um objecto apenas pela sua chave é bastante restritivo.
Considere-se 0 exemplo de um website de reservas de quartos de hotel: é facil
perceber que o sistema necessita de suportar pesquisas de hotéis por localizagao
ou por preco. E portanto importante que se possam fazer pesquisas por objec-
tos, que neste caso representam hotéis, por outros atributos que nao a chave.
Recentemente, surgiram propostas que usam projec¢oes multi-dimensionais en-
tre esquemas chave-valor e redes sobrepostas de servidores “entre-pares” [619].
Destes, o HyperDex [6] retine um conjunto de caracteristicas que o torna muito
interessante para suportar pesquisas complexas. O funcionamento do HyperDex
baseia-se no conceito de dispersdo hiperespacial (hyperspace hashing), que tem
semelhancas com a dispersao coerente (consistent hashing) usada nos sistema
entre-pares cldssicos [10]. Resumidamente, um objecto com um conjunto de atri-
butos A é projectado num espaco Euclideano com |.A| dimensdes. Desta forma,
usando uma func¢ao de dispersao sobre cada valor dos atributos de um objecto, é
possivel projectar cada resultado para um ponto no espaco interpretando-o como



um vector de coordenadas. A ideia é atribuir conjuntos de pontos do espago (ou
seja, regides) a servidores, distribuindo assim os dados.

Assente nesta ideia, o HyperDex disponibiliza uma interface rica com su-
porte para pesquisas parciais sobre quaisquer atributos. O objectivo do sistema
é suportar com bom desempenho as pesquisas parciais, sem exacerbar o custo
das insergoes e modificagoes. O HyperDex permite que o programador configure
o espago Euclideano da forma que melhor serve a sua aplicagao. Como vere-
mos, diferentes configuragoes afectam drasticamente o desempenho do sistema,
com disparidades que vao até 47x (medidas nos nossos testes). No entanto, en-
contrar a configuragdo 6ptima estd longe de ser uma tarefa trivial de executar
manualmente. Em primeiro lugar, o nimero de possiveis configuragoes cresce
exponencialmente com o nimero de atributos considerados. Em segundo lugar,
as técnicas e mecanismos usados pelo HyperDex sao complexas, o que dificulta
a tarefa de identificar qual a configuragao adequada a cada cendrio. Isto mo-
tiva o principal objectivo deste artigo, que consiste em desenvolver técnicas que
permitam a configuragdo automatica do HyperDex.

Neste artigo estudamos a técnica de dispersao hiperespacial em pormenor e
em particular o funcionamento do HyperDex, tanto de uma perspectiva analitica
como experimental. Apresentamos duas contribuicées com o objectivo de maxi-
mizar o desempenho do Hyperdex para um dado padrao de carga e uma confi-
guracao da rede de servidores: 1) um modelo preditivo do desempenho do Hy-
perDex para uma dada configuracao, obtendo uma precisao média de 92%; e
2) uma arquitectura genérica que tira partido da contribui¢ao anterior e que
permite configurar o HyperDex de forma automatica.

O artigo estd organizado da seguinte forma. A Seccao [2] apresenta uma des-
crigao do HyperDex. De seguida, na Seccao[3] derivamos um modelo analitico do
HyperDex que é seguidamente validado na Secgao[d} Na Secgaolb] apresentamos
a arquitectura da nossa solucao para configurar automaticamente o HyperDex e
avaliamo-la contra um conjunto de heuristicas diversas. Na Secgao [6] revemos o
trabalho relacionado, e concluimos o artigo na Secgao [7]

2 Descrigcao do HyperDex

Um dos objectivos principais do HyperDex é suportar a pesquisa eficiente usando
atributos secundérios. Distingue-se de outras solugbes (menos eficientes) que
mantém indices secundérios ou requerem que a pesquisa seja feita envolvendo a
maioria dos servidores. A ideia passa por usar dispersao hiperespacial, em que o
sistema calcula deterministicamente o conjunto minimo de servidores que podem
ter resultados para a pesquisa.

2.1 Dispersao Hiperespacial

Um hiperespago é um espago Euclideano com N dimensoes. Cada ponto do hipe-
respaco contém um valor produzido pela funcao de dispersao usada. A dispersao
hiperespacial é uma técnica que usa um ou varios hiperespacos e projecta um
atributo de um objecto numa dada dimenséo (de um hiperespaco).
Consideremos um qualquer conjunto de atributos A tal que |A] = N. Con-
sideremos também um hiperespago com N dimensoes, tal que cada dimensao i



estd associada a um atributo A; € { A1, ..., Ax}. A dispersao hiperespacial per-
mite localizar um objecto no hiperespaco aplicando uma fungao de dispersao ao
valor de cada atributo A; do objecto. Este valor funciona como uma coordenada
nessa dimensao 7; assim obtém-se um conjunto de N coordenadas que correspon-
dem a um ponto no hiperespaco. Para ser usada num sistema distribuido, esta
técnica pressupoe ainda o particionamento do espaco em regioes disjuntas que
sao atribuidas a diferentes servidores. Desta forma, um objecto é armazenado
num dado servidor apenas quando as suas coordenadas pertencem a uma regiao
controlada por esse servidor.

Até aqui considerdmos apenas a existéncia de um unico hiperespaco, com
tantas dimensoes quantos os atributos dos objectos. No entanto, o volume de
um hiperespaco aumenta exponencialmente com cada atributo adicional. Desta
forma, os dados vao ficando cada vez mais rarefeitos no volume, o que dificulta
o particionamento do espago em regioes com a mesma massa, impedindo uma
distribuicao equilibrada dos dados nos servidores.

A solugao apresentada no HyperDex é de usar varios sub-espagos, cada um
com menor numero de dimensoes, ao invés de um tunico hiperespago. Esta es-
tratégia aumenta no entanto a complexidade da configuracao do sistema: o pro-
gramador tem que definir o conjunto de sub-espagos (denotado por S), e para
cada §; € S, quais os atributos (A, ..., Ax) usados, em que A; é um qualquer
atributo do objecto. De notar que o niimero de regides num hiperespago é pro-
porcional a O(2/4), enquanto nos sub-espacos é proporcional a O(|S| x 21).

Ao longo do artigo usaremos como exemplo o servigo de hotéis ji mencio-
nado brevemente. Cada hotel é um objecto com varios atributos, entre os quais
chave primédria (o nome), categoria, prego, campos da morada, entre outros. Nas
Figs. e ilustram-se dois possiveis sub-espagos com as suas regides (dis-
tribuidas pelos servidores) e alguns pontos a representar hotéis. Considerando
uma pesquisa por hotéis em Paris: usando o sub-espago da Fig. [la] é necessario
contactar apenas 1 regiao, enquanto que na Fig. [Lc| é necessario contactar 3. Se
a pesquisa também especificar um prego de 120, serd contactada apenas uma
regiao em ambos os casos. De notar que, independentemente do nimero de di-
mensoes de um sub-espaco, é importante que o ntimero de regides em que este é
dividido seja sempre razoavel. A estratégia adoptada no HyperDex é de dividir
cada dimensao de um sub-espago de forma a que o nimero de regioes total seja
um valor pre-definido R (ou o mais perto disso possivel).

Na Fig. apresentamos uma experiéncia bastante elucidativa do impacto
da configuracdo do HyperDex no seu desempenho: ao configurar o HyperDex
com um hiperespago, ou com a melhor combinagao possivel de sub-espagos, o
desempenho pode variar 8x a 47x dependendo ricio entre pesquisas e actua-
lizagoes. Infelizmente, como veremos, nao é trivial escolher a melhor configuracao
manualmente.

2.2 Operacao de Pesquisa

Define-se uma pesquisa Q; sobre um conjunto de atributos (e respectivos valo-
res). Usando como exemplo a Fig. uma pesquisa Q; = (cidade, pre¢o) leva a
contactar apenas uma regiao (com um preco de 120, seria a regido do meio infe-
rior). Para tal, o cliente escolhe um dos sub-espagos existentes na configuracao,
que lhe é fornecido por um coordenador central tolerante a falhas.
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Figura1: Na esquerda, um exemplo de duas diferentes configuragoes. Na direita,
resultados de desempenho que motivam o trabalho aqui apresentado.

Para executar uma pesquisa é necessario enviar uma mensagem para 0s ser-
vidores responsaveis pelas regides cobertas. Cada servidor, executa a pesquisa
localmente e retorna apenas os resultados relevantes. O nimero de servidores
contactados varia conforme o sub-espaco escolhido e a definicao completa ou
parcial da pesquisa em relacao a este; por exemplo, ao pesquisar apenas por Pa-
ris no sub-espago {cidade, pre¢o), todas as trés regides sao contactadas. De notar
que o HyperDex mantém uma cépia integral dos objectos em cada sub-espago, e
nao apenas os atributos projectados nas respectivas dimensoes dos sub-espagos.

2.3 Operacgao de Modificagao

Nesta seccao descrevemos como se processa a modificagao de objectos no Hy-
perDex. Assumimos que um objecto é acedido através da sua chave priméria,
e de seguida inserido com alguns atributos modificados. A operacdo de acesso
recorre a um sub-espaco da chave priméria, com uma tinica dimensao, e presente
em todas as configuragoes por omissdo. Enquanto que uma pesquisa utiliza ape-
nas um sub-espago S;, de entre os disponiveis, i.e., aquele que é mais propicio a
pesquisa, nas modificagoes todos os sub-espagos necessitam de ser actualizados
dado que tém copias integrais dos objectos. Para mais, o HyperDex pode ser
configurado com um parametro K = f + 1 para tolerar f falhas. Isto garante
que um sub-espago estd sempre disponivel ji que as K réplicas sao distribuidas
para diferentes servidores. Logo cada objecto estd replicado (|S|+ 1) x K vezes.

O HyperDex recorre & técnica de replicagdo em cadeia [I6] para manter a
coeréncia das varias copias dos objectos que sao armazenadas nos diferentes sub-



espacos. Dado que as coordenadas dos objectos nos espagos dependem do seu
conteido, o HyperDex organiza as cadeiras de replicacao utilizando uma técnica
chamada “encadeamento dependente do valor”, em que a cadeia de um objecto
depende dos valores dos seus atributos. Quando um atributo é modificado, a
posicao do objecto pode mudar, o que leva a que novos servidores tenham que
participar na cadeia. A Fig. [2| apresenta dois exemplos de cadeias de replicagao
para diferentes modificagoes usando a mesma configuragao.

Consideremos uma modificacdo Q = (tele fone) em que alteramos o telefone
de um dado hotel (omitimos os atributos que ndo mudam), como ilustrado na
Fig. Neste caso sao contactadas 3 réplicas em cada sub-espago para actuali-
zar o telefone do hotel. Na Fig. [2bla modificagdo Q = (estrelas, tele fone) altera
adicionalmente a categoria do hotel. Isto leva a uma cadeia mais complexa por-
que o atributo estrelas estd presente na dimensao de um dos sub-espagos. Ao
mudar o seu valor, o hotel muda de posigdo no sub-espago (cidade, estrelas),
o que com elevada probabilidade o leva a mudar de regiao. E por essa razao
que apresentamos duas sub-cadeias etiquetadas como antiga e nova: ao mover
o hotel para a nova regiao, o servidor antigo apaga-o dos seus dados enquanto
que o novo insere o hotel. J& os servidores na sub-cadeia da chave primaria e
no sub-espago (cidade,prego) actualizam meramente os valores dos atributos do
hotel. De notar que em operagoes subsequentes a cadeia de replicacao ja nao
envolve os servidores presentes na parte antiga.

3 Modelagao Analitica do Desempenho do HyperDex

Nas secgoes que se seguem usamos a analise feita ao funcionamento interno do
HyperDex para derivar um modelo analitico que captura o seu desempenho. Para
tal, estudamos individualmente as operagoes de pesquisa e modificagao. Para este
modelo assumimos que o sistema é limitado pela capacidade de processamento
dos servidores e nao pela largura de banda da rede (caso contrario, nao existem
vantagens em usar uma solucdo distribuida). O modelo assume também que se
pretende configurar o sistema para o débito maximo. Assume-se finalmente que

Chave ) . Chave
L. <cidade, prego> <cidade, estrelas> .
Primaria Principal

QY Qg !
K=2 Cl) ? ? K=2 f
K=3 O K=3

antigo  novo

(a) Modificagdo (telefone). (b) Modificagao (estrelas, tele fone).

<cidade, prego> <cidade, estrelas>

Figura2: Cadeia de replicagao resultante de duas modificacoes diferentes para
uma mesma configuracao do HyperDex.



os objectos estao uniformemente distribuidos pelas regioes, o que é razoavel em
aplicagoes com dados diversos recorrendo a uma funcao de dispersao uniforme.

3.1 Modelagao de Pesquisas

Na situagao de carga maxima, o custo de pesquisar no HyperDex é funcao do
nimero de regioes contactadas. Considere-se uma determinada pesquisa Q;.

Hipétese 1 Uma pesquisa Q; tem o maior custo quando Ps,cs : Qi NS; # 0.

Intui¢do. Dado que nenhum sub-espago contém (pelo menos) um dos atributos
pesquisados, entdo a pesquisa tem que contactar R regides (i.e., todas) num
qualquer dos sub-espagos. A escolha de sub-espago é irrelevante dado que todas
as regioes deverao estar uniformemente carregadas e distribuidas. ad

Hipétese 2 Todas as configuracoes em que 3s,es : Si C Q; levam ao desempe-
nho dptimo quando se pesquisa por Q;.

Intui¢cao. Dado que existem O objectos espalhados uniformemente em R regioes,
entao cada regiao contém % objectos. Cada atributo em S; estd também contido
em Q;, ou seja a pesquisa define valores para todas as coordenadas em S;. Logo
a pesquisa contacta apenas uma regiao, cujo servidor processa % objectos. O

Hipétese 3 Para qualquer S; € S e Q;, o numero de regioes contactado é:
) |E

CRP(Q;) = VR | em que: =S8, \ Q; (1)
Intuicdo. O conjunto E representa os atributos presentes em S; que nao estao
definidos pela pesquisa parcial Q;. Para cada um destes atributos nao definidos,
todas as regioes ao longo da dimensao, respectivamente nao definida, tém que
ser contactadas. Regra geral, para assegurar um nimero de regioes total R por
sub-espaco, cada dimensdo é dividida em '*{/R parti¢des. Como resultado, o
numero de regides contactado é o produto deste nimero de parti¢oes |E| vezes,
dado que este é o nimero de dimensoes nao definidas pela pesquisa. a

Podemos agora estimar o custo de uma pesquisa. Este é proporcional ao
produto do nimero de regices contactado (dado pela Equagao ) pelo nimero
de objectos em cada regiao. Para obter uma estimativa absoluta de desempenho,
consideramos um factor 3, que é um custo constante associado a processar um
objecto e que é dependente do hardware do sistema. Desta forma, o desempenho
expectavel para uma pesquisa Q; que usa um sub-espago S; é obtido por:

1
custo(Q;)

Consideremos agora padroes de carga em que existem varias pesquisas Q, e
cada pesquisa Q; ocorre com uma probabilidade p;. Naturalmente, a soma destas
probabilidades é 1. Definimos entdo um conjunto de pesquisas Q° composto por

todas as Q;. Desta forma podemos estimar o desempenho do sistema usando
uma combinacao linear dos custos de cada pesquisa (usando a Equacao ):

o (Q;) 1

TP(Q;) = em que: custo(Q;) = ‘SiyﬁlEl X % xB (2

3)

N

Z (custo(Q;) X p;)

i=0



3.2 Modelagao de Modificagoes

A partir da anélise do funcionamento das operacoes de modificao no HyperDex,
prevemos um custo proporcional ao comprimento da cadeia de replicacao.

Hipétese 4 O custo de uma modificacdo € proporcional ao comprimento da
cadeta de replicagdo envolvida: comprimento(Q;) = K(1 + [N + 2|M]).

Intuicao. Existe sempre uma parte da cadeia proporcional ao produto do niimero
de sub-espacos (|S]) pelo grau de replicagao (K). Para além disso, é necessirio ter
em conta o sub-espaco da chave primdria (ndo incluido em §). O comprimento
da cadeia representada na Fig. [2a]é (14 |S|) x K = (14+2) x 3 = 9. No caso
geral, temos de admitir que os atributos dos sub-espacos podem ser modificados,
como representado na Fig. 2B Nesta situacao, existem servidores adicionais na
cadeia — o0s sub-espagos que sao modificados levam a duas sub-cadeias em vez
de apenas uma. Assim, definimos S = NUM, em que N = {Vs,cs : Q;NS; = (0}
QMZ{VSiGSZQiﬂSi#(D}. O

A abordagem anterior considera que cada servidor executa um esforco similar.
Para obter uma estimativa mais precisa, é necessario avaliar cuidadosamente a
quantidade de processamento associada a uma operagao de modificagao.

Hipétese 5 O custo de uma modificacdo tem de ser corrigido por um factor a.

Intuicdo. De facto, podem existir diferencas de processamento conforme uma
modificacdo Q; muda um atributo de um sub-espago ou nao. Usando o exemplo
anterior na Fig. um sub-espaco que nao é modificado necessita apenas de ac-
tualizar a cdpia local do objecto, usando a operacgao local SUBSTITUIR. Por outro
lado, um sub-espago que é modificado gera duas sub-cadeias, onde os servido-
res antigos devem invocar localmente uma operacao de APAGAR e os servidores
novos devem invocar uma operacao de ESCREVER. Acontece que SUBSTITUIR é
uma operacao de concretizagao menos onerosa. Consequentemente, introduzimos
o factor de correcgao o para ter em conta esta diferenca. Este factor é propor-
cional ao nimero de sub-espagos que sao modificados, |M|. Tal como para 3, o
factor a estd dependente da configuragao do hardware e da implementagao do
HyperDex, e deve ser estimado nessas circunstancias. a

Como apontado anteriormente, uma modificacdo implica um acesso (pela
chave priméria) o que corresponde a ter sempre um servidor extra no compri-
mento da cadeia. Finalmente, consideramos um parametro T},., que captura o
maximo desempenho possivel nas condigoes em estudo. Este parametro depende
apenas da configuracao de hardware e pode ser obtido recorrendo a um cenario
simples, como quando comprimento(Q;) = 1, por exemplo modificando um ob-
jecto num hiperespaco configurado apenas com o sub-espago chave. Concluindo:

T
exrp N mazx
T (Q) = 1+ K1+ |N]| + 2a|M|) )




3.3 Modelagao de Cargas Hibridas

Quando o HyperDex é submetido a uma carga que inclui diversos tipos de
operacgoes, o seu desempenho pode ser estimado com uma combinagao linear
dos custos de cada operagao ponderada pela probabilidade de ocorréncia (ana-
logamente & Equacao )

4 Avaliagao da Precisao do Modelo

Para avaliar a viabilidade do nosso modelo, usémos um conjunto de dados com in-
formagdes sobre hotéis nos EUA. A carga do sistema segue dois padrdes sintéticos
que representam a operagao de um sistema real. Cada padrdao é composto por
pesquisas e modificagbes com trés variantes: principalmente leituras (PL), com
90% pesquisas e 10% modifica¢oes; uma variante equilibrada (EQ); e principal-
mente escritas (PE), com 90% de modificagoes.

Padrao de carga A: Simula situagoes onde os utilizadores realizam frequen-
temente pesquisas muito especificas. As pesquisas sao compostas por 4 conjuntos
de atributos, com probabilidade e niimero de atributos especificados crescente.
As modificagoes afectam 2 atributos com igual probabilidade; ndo sao escolhidos
nem o mais nem o menos frequentemente pesquisados.

Padrao de carga B: Simula situagoes em que a maioria dos utilizadores
executam pesquisas muito amplas. As pesquisas sao idénticas ao anterior, mas
com probabilidades invertidas, de modo a que a consulta com um tnico atributo
seja a mais comum. As modifica¢ées simulam um cendrio em que um dos atri-
butos é actualizado frequentemente (por exemplo, o pre¢co de um hotel), e um
conjunto de outros atributos é actualizado menos frequentemente.

4.1 Estimativa de Parametros e Ambiente de Execucao

Todos os testes foram executados numa configuracao de hardware com 9 servi-
dores num cluster privado, ligados através de Gigabit Ethernet. O coordenador
foi executado numa méquina dedicada e os restantes 8 servidores apenas serviam
operagoes. Utilizdmos um ambiente de teste semelhante ao de [6]: um processo
cliente em cada um dos 8 servidores, e cada cliente a executar 32 threads.

Relembramos que o nosso modelo inclui trés parametros que dependem da
configuracdo de hardware. Apés estimados, estes podem ser instanciados no
nosso modelo, e nao mais alterados, independentemente do padrao de carga.
Por limitacoes de espago, apenas explicamos sucintamente o processo de para-
metrizagdo. Usdmos cendrios simples, facilmente sintetizados, para estimar os
parametros para o nosso ambiente de testes. Naturalmente, tal simplicidade leva
a um eventual erro na estimacgao, ao aplicar o modelo a padroes complexos. No
entanto, verificdimos que a utilizagdo de apenas 24 execugdes (em parte repeti-
das), de 2 minutos cada, foi suficiente para estimar « com apenas 6.5% de erro
face a uma estimativa perfeita.



4.2 Precisao do Modelo

Para avaliar a precisao do nosso modelo, testdmos os padroes de carga A e B, com
uma amostra de todas as configuracoes possiveis dados 4 atributos pesquisados
e modificados. Seleccionamos esta amostra gerando estimativas de desempenho
para todas as configuragoes possiveis aplicando o nosso modelo, e selecionando
as b configuragées com melhor desempenho, assim como 5 outras escolhidas
aleatériamente entre as restantes. Na Fig.[3] apresentamos o desempenho es-
timado e medido para as configuragoes amostradas e para todos os padroes de
carga. [dealmente, se os desempenhos fossem estimados sem erro, todos os pontos
no grafico estariam sobre a linha diagonal. Como tal, estes resultados mostram
que o nosso modelo prevé com bastante precisao o desempenho real do sistema,
uma vez que o erro médio é de apenas 9% com um desvio padrao de 7%.
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Figura3: Desempenho estimado e
medido para as diferentes confi-
guragoes em cada padrao de carga.

5 Auto-Configuracao do HyperDex

Nesta seccao, recorremos ao modelo para estimar a melhor configuragao dado
um padrao de carga. O objectivo é configurar automaticamente o HyperDex sem
intervengao do programador ou do gestor do sistema.

5.1 Arquitectura do sistema

A nossa solugéo é composta por trés médulos principais: o Analisador, o Ordculo,
e o Configurador. O Analisador monitoriza o sistema para gerar um perfil das
operagoes Q; realizadas e a sua frequéncia p;. Os varios perfis s@o comprimidos
e fornecidos ao Ordculo que utiliza o modelo preditivo para determinar qual a
configuracao que melhor se adequa ao perfil. Para isso, gera todas as combinagoes
de configuragoes possiveis, consulta o modelo para cada uma delas, e classifica-as
por ordem de desempenho. Finalmente, o Ordculo activa o Configurador com a
decisao, e este aplica as mudancas ao HyperDex.



5.2 Avaliacao

A melhor escolha: Independentemente da precisao da estimativa de desempe-
nho, o mais importante é que a configuracao prevista como sendo a melhor seja
efectivamente a éptima. Isto significa que a solucao devera ordenar correctamente
as diferentes configuragoes de acordo com o desempenho de cada uma. A Fig.[]
apresenta o coeficiente de Kendall (7) [T1] como uma métrica que avalia a ordem
estimada contra a verificada experimentalmente. O coeficiente 7 é uma indicagao
de como duas ordenagoes diferem: varia no intervalo [0, 1], onde a precisdo da
ordem estimada é melhor quando se aproxima de 1. Os resultados apresentados
mostram uma correlacao alta entre a ordem estimada e a verificada.

O coeficiente de Kendall nao é suficientemente expressivo para captar a sub-
tileza da diferenca entre a ordem medida e a resultante da aplicacao da nossa
solucao. Apesar de ocasionalmente obtermos ordens diferentes das reais, nessas
situagoes os valores de desempenho previstos e medidos sao muito proximos. As-
sim, este erro tem um efeito reduzido no desempenho final do sistema. Como tal
introduzimos a distancia de Kendall, que mede o niimero de pares que tém uma
posicao relativa diferente em ambas as ordens, e multiplicamos esta distancia
pelo erro de desempenho resultante, para transmitir a importancia relativa dos
erros de classificagdo. Representamos esta distancia por 7, em que se pretende
obter o mais perto possivel de 0 (ou seja, a ordem prevista corretamente).

A Tabela[d] apresenta a média e o méximo de 7 para cada padrao de carga. A
maioria dos pontos tem distancia 0; das 60 configuragoes classificadas, apenas 4
tém T superior a 2%; e nenhuma é superior a 14%. Logo, apesar da nossa solucao
nao ser perfeita a estimar desempenhos, esses erros nao afetam significativamente
o desempenho do sistema. Destacamos também que em 5 das 6 cargas, a nossa
solucdo seleccionou a melhor configuracdo, enquanto que no (B-LP) escolheu a
segunda melhor configuracao, gerando uma perda de desempenho de apenas 6%.

Comparacgao com heuristicas: Comparamos o resultado resultante da aplica-
¢ao da nossa solugao contra configuragoes sugeridas pelas seguintes heuristicas:
i) sem-sub-espacos, equivalente a um sistema chave-valor comum; ii) hyperspace,
um Unico sub-espago contendo todos os atributos das operagoes; iii) todos-sub-
espagos, um sub-espago de uma dimensao para cada atributo; e iv) dominante,
onde um sub-espago é utilizado com o atributo mais comum nas pesquisas.

Na Fig. apresentamos os resultados da nossa solugdo (denotado por Au-
tomdtico) e das heuristicas. Os resultados mostram como a configuragao selec-
cionada pelo nosso modelo resulta sempre no melhor desempenho. Mesmo com-
parando com a heuristica que alcanca os melhores resultados, a estratégia au-
tomdtico tem um desempenho até 31% superior. De facto, a estratégia todos-sub-
espagos alcanca resultados proximos aos da nossa solugao para alguns padroes
de carga; no entanto, a sua previsao é afectada pelo aumento da predominancia
de modificagoes. Esta é uma consequéncia directa desta heuristica favorecer as
operagoes de pesquisa: utilizando um sub-espaco por atributo, todas as operacoes
de pesquisa contactam apenas uma regiao. Logo essa escolha prejudica forte-
mente as modificagoes, dado que gera um grau de replicagao consideravel. Fi-
nalmente, destacamos também que, ao contrario das heuristicas apresentadas,
a nossa estratégia pode adaptar-se as mudancas de padrao de carga, a fim de
maximizar o desempenho, enquanto que as restantes sao abordagens estéticas.
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Figurab: Desempenho da nossa previsao automéatica contra as heuristicas.

6 Trabalho Relacionado

Os sistemas de armazenamento chave-valor [2/4IT2] proporcionam alternativas
escaldveis [8)2] e de grande desempenho para armazenar dados. Para tal, estes
sistemas sado tipicamente baseados em dispersao coerente [I0], que particiona
com eficdcia os dados pelos servidores, simplesmente aplicando uma fungao de
dispersao as chaves associadas aos objectos e aos identificadores dos servidores.

Para fornecer funcionalidade mais rica do que simples operagoes baseadas na
chave do objecto, algumas abordagens recorrem a mecanismos de inundagao da
rede com mensagens de pesquisa [3], ou inserem o objecto vdrias vezes no sis-
tema, uma para cada atributo associado ao objecto [I3[1]. Ambas as estratégias
sao ineficientes devido & redundancia gerada. Para reduzir o nimero de servi-
dores contactados, outras abordagens recorrem a curvas de preenchimento de
espago [I4]. Esta técnica consiste em projectar um espago multi-dimensional
numa linha uni-dimensional, usada como um anel de dispersao coerente, e pre-
servando a localidade do espago multi-dimensional. No entanto, ao contrario
do HyperDex [6], estas abordagens nao escalam com o ndmero de dimensoes: a
curva faz cada vez menos sentido (preserva cada vez menos localidade) quantos
mais atributos o espago tem. O HyperDex, por outro lado, evita esse problema
criando vérios sub-espacos, que, como argumentamos neste trabalho, devem ser
configurados correctamente para serem bem aproveitados.

A ideia de recorrer a um modelo preditivo de um sistema NoSQL a fim de de-
cidir sobre a sua melhor configuragao nao é nova. Trabalhos como [I5l75] aplicam
este conceito para controlar o redimensionamento de forma elastica, adaptando
o sistema dinamicamente aos padroes de carga e evitando configuracao manual.
Na realidade, de forma semelhante & nossa solugdo, o trabalho de Cruz et.al. [1]
tem também em conta a forma como o particionamento dos dados pelos nés
afecta o desempenho do sistema. Estes trabalhos sao, porém, orientados a auto-
configuracao do nimero de nds de sistemas chave-valor “tradicionais”, enquanto
0 nosso se foca em configurar as dimensoes de um sistema multi-dimensional.



7 Conclusoes e Trabalho Futuro

Neste trabalho, apresentamos uma solugao para a auto-configuragao de um sis-
tema de armazenamento de dados NoSQL multi-dimensional. Recorremos a um
modelo preditivo para estimar o desempenho do sistema e, usando esta in-
formacao, obter a configuragao 6ptima em funcao do padrao de carga. Mostramos
que a nossa abordagem prevé o desempenho do sistema com 92% de precisao
média, e que seleciona a melhor configuragao na maioria dos casos. Mostramos
também que os erros na selecgao de configuragao tém um impacto reduzido, e a
nossa auto-configuracao supera claramente heuristicas estéticas.

Como trabalho futuro, pretendemos melhorar a precisdo das nossas estima-
tivas de desepenho empregando técnicas mais complexas tais como teoria de
filas para modelar o efeito de operacoes simultaneas nos servidores, assim como
alterar dinamicamente o HyperDex de acordo com mudangas no padrao de carga.
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