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Resumo

O crescimento exponencial da Web e a conseqiiente necessidade de diminuir a sobrecarga
dos servidores tornam altamente critica a tarefa de substituicdo de objetos em cache. Neste
trabalho, é apresentada uma nova estratégia de substituicao de objetos em cache chamada
Least Semantically Related/History - LSR/H. A estratégia tem como objetivo manter em
cache os objetos pertencentes aos grupos semanticos de maior interesse em um passado
recente. Para tanto, supoe-se que os objetos estejam classificados segundo uma hierarquia
de grupos semanticos, isto é, cada objeto acessado deve pertencer a um certo grupo que
define a sua seméantica. E mantido um histérico de acessos, registrando os ultimos n grupos
acessados, onde n é o comprimento do histdorico. Tal histérico permite identificar e dar
maior peso aos grupos semanticos de maior interesse num certo periodo e, conseqiientemente,
escolher para remocao do cache um objeto que seja de menos interesse com relacao a uma
seqiiéncia de objetos recentemente acessados. Dessa forma, a estratégia contempla o caso
em que existam diversos interesses simultaneos entre os usudrios de um certo gerenciador de
cache. Foi projetada e implementada uma estrutura para a coleta e preparacao dos dados a
fim de poder validar e comparar com estratégias de substituicao de objetos tradicionalmente
utilizadas na Internet, tais como LRU, LFU, SIZE, e também com o LSR em sua versao
original, isto é, sem histérico. A andlise de desempenho da estratégia proposta constata a
importancia do histérico na remocao dos objetos, pois obtém uma probabilidade de acerto

superior as outras estratégias.

Palavras-chaves: Algoritmos de substituicao, Web caching, Semantic Web , Historico de

aCessos.
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The exponential growth of the Internet and its consequent need for diminishing server
load make object cache replacement a highly critical task. In this research work, it is
introduced a novel object replacement strategy named Least Semantically Related/History -
LSR/H. Such strategy aims at keeping in cache objects that belong to semantic groups of
greater interest in a recent past. For that reason, the strategy assumes that all objects are
classified according to a hierarchy of semantic groups, that is, each requested object must
belong to a certain group which defines its semantics. The strategy keeps an access history
that records the last n accessed groups, where n is the history length. Such history permits
to identify semantic groups of greater interest in a recent past and, consequently, choose
an object to evict from cache which should be of less interest with respect to a sequence
of recently requested objects. Thus, the strategy provides for the case where there can be
several distinct threads of interest simultaneously in a given cache manager. A framework has
been designed and implemented in order to collect and prepare data to validade the proposed
strategy and compare it to traditional strategies, such as LRU, LFU, SIZE and also to the
original version of LSR, that is, the version that does not take history into account. The
performance analysis shows the importance of access history for object replacement because
the hit rate and the byte hit rate obtained by employing the proposed strategy are higher

than rates obtained by employing other strategies.
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Ccapituro 1

Introducao

1.1 Introducao

A utilizacao de cache na Intenet é fundamental para garantir a sua escalabilidade. Basica-
mente, cache permitem que objetos sejam acessados mais rapidamente pelos clientes, causam
reducao do trafego na rede e fazem com que seja reduzida a carga dos servidores. Assim, o
uso do cache permite uma melhor utilizacdo da Internet como um todo e contribui para a

melhoria da qualidade de servico.

Devido a limitagao natural do tamanho do cache, as politicas de substituicao de objetos
decidem quais irao permanecer e quais serao retirados para ceder espaco aos novos objetos. A
escolha de uma politica tem influéncia no consumo de banda devido a diminuicao de trafego

na rede e a quantidade de vezes que o documento é encontrado no cache.

Estas politicas estao sendo amplamente estudadas pela comunidade cientifica, como apre-
senta o Capitulo 2. De forma geral, as politicas documentadas na literatura e também uti-
lizadas na Internet tém como heuristica alguma propriedade externa dos objetos, tais como
o seu tamanho (politica SIZE), a taxa de freqiiéncia de acesso (LFU) e o instante do tltimo
acesso (LRU).

Este trabalho propoe uma nova politica que explora propriedades internas do objeto,
mais especificamente, explora a semantica da informagao representada pelo objeto, combi-
nado com a observacao de que os objetos acessados em um certo periodo de tempo, numa
certo gerenciador de cache, tendem a se concentrar em algumas semanticas, de acordo com
os interesses dos usudrios. Assim, este trabalho supde que os objetos sejam classificados de

acordo com uma taxonomia que reflita a sua seméantica. Existem diversos esforgcos para
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o emprego de seméantica, tais como Semantic Web [W3C-Consortium, 2001] e o DMOZ
[DMOZ, 2005], além do préprio Yahoo! [YAHOO!, 2005]. Além disso, em certas situagoes,
como por exemplo, numa biblioteca digital, os objetos sao necessariamente classificados.
De fato, o trabalho desenvolvido em [Shmidt, 2002] [Calsavara and Schmidt, 2004] mostra
a viabilidade da utilizacao de servidores de semantica em ambientes nos quais existe uma
taxonomia bem definida para os objetos. Logo, o emprego de uma politica de substituicao

de objetos baseada em semantica devera ter o seu nicho de aplicacao.

A politica proposta neste trabalho denomina-se Least Semantically Related History -
LSR/H e foi inicialmente apresentada em [Calsavara and Schuck, 2005]. Trata-se de uma
extensdo da politica anteriormente proposta por [dos Santos, 2001] [Calsavara et al., 2003]
[Calsavara and dos Santos, 2002] denominada LSR, a qual considera, para fins de elei¢cao de
um objeto para remocao, a sua proximidade semantica somente do ultimo objeto acessado,
atendendo apenas a um unico interesse por vez. Com a extensdo, que atende a multiplos
interesses simultaneos, constatou-se um desempenho melhor em comparacao com sua versao

original e também com as politicas tradicionais utilizadas hoje na Internet.

1.2 Motivacao

Com o rapido crescimento da Web, aliado a necessidade de diminuir a sobrecarga dos servi-
dores, faz com que a tarefa de avaliacao de desempenho de uma nova politica de substituicao

de objetos seja um verdadeiro desafio.

Estas politicas estao sendo amplamente estudadas pela comunidade cientifica para dimi-
nuir o tempo de acesso e eliminar o trafego redundante, ocorrido pela passagem de diversas
copias dos mesmos documentos na rede. A finalidade é diminuir tal problema fazendo uso
de dados previamente consultados, ao invés de busca-los na origem sempre que forem requi-

sitados.

As empresas de hospedagem da Web pagam pela largura da banda, sendo assim, nao s
os usudrios beneficiam-se com a reducao do tempo, mas também as empresas na redugao dos

custos.

Em resumo, o uso de cache permite que os seguintes beneficios fiquem evidentes:
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e Economia na largura de banda;

Menor laténcia;

Reducao de trafego;

Reducao na carga de servidores;

Maior disponibilidade.

1.3 Objetivo

O objetivo principal desta dissertacao foi dar continuidade e ampliar o estudo iniciado em
[dos Santos, 2001] [Calsavara and dos Santos, 2002] [Calsavara et al., 2003] que apresentou
a dissertacao: Substituicao de Objetos em cache na WWW Baseado na Semantica da In-

formacao.

Para tanto, é proposta uma nova estratégia que atenda a diversos interesses simultaneos
denominada Least Semantically Related/History - LSR/H. Com esse objetivo é projetada e
implementada uma estrutura para a devida coleta e preparacao dos dados para a simulacao.
Esta estrutura permite a andlise de desempenho de diversas politicas de substituicao de
objetos de cache existentes na Internet, tais como LRU, LFU, SIZE e também com o LSR

em sua versao original.

Para a avaliacao do desempenho do cache é utilizada as métricas Hit Rate - HR e o
Byte Hit Rate - BHR. Hit Rate é o percentual de requisi¢oes que foram atendidas pelo cache
enquanto o Byte Hit Rate é o percentual de bytes requisitados que foram enviados pelo
cache, a fim de poder comparar nao s6 o objeto presente no cache, mas também, o custo de

laténcia.

1.4 Organizacao do Texto

Este Capitulo apresentou a introducgao da dissertacao, a motivacao para o seu desenvolvi-

mento e os objetivos a serem alcancados. No Capitulo 2 serao apresentadas diversas politicas
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de substituicao de cache existentes na Internet. O Capitulo 3 apresenta a estratégia origi-
nal, chamada: Least Semantically Related - LSR e como foi elaborado seus experimentos.
O Capitulo 4 apresenta a nova estratégia, denominada Least Semantically Related/History -
LSR/H e também suas definigbes, histérico e a implementagao do algoritmo. No Capitulo 5
sera apresentado o processo de coleta e preparacao dos dados para o experimento e validacao.
Também neste capitulo a anélise do desempenho serd comentada. Por fim, o Capitulo 6 apre-

senta as conclusoes da estratégia proposta e seus novos caminhos de pesquisa.



CAPITULO 2

Trabalhos Relacionados

Os pesquisadores tém estudado varios parametros para as politicas de substitui¢oes de ob-
jetos em diferentes aspectos, sempre visando um melhor desempenho do cache. Alguns
destes trabalhos serao mostrados neste levantamento. Ha estudos bem mais detalhados so-
bre tais politicas, como por exemplo: A Survey of Web Replacement Strategies proposta por
[Podlipnig and Bészérményi, 2003], que apresenta as vantagens e desvantagens de intimeras
estratégias de cache. Nosso objetivo aqui é somente apresentar resumidamente as politicas
mais usadas na Internet para dar suporte a discussao de comparagao de desempenho com a

politica proposta neste trabalho.

2.1 Least Recently Used - LRU

A politica de substitui¢ao de objetos em cache proposta por [Dilley and Arlitt, 1999]. remove
os objetos mais velhos, isto é, os menos recentemente requisitados. Esta politica trabalha
bem quando os objetos acessados recentemente sao mais provaveis de serem referenciados
no futuro. Sua implementagao usa uma lista ordenada pelo iltimo tempo de acesso. Para
remover elementos basta acessar a cauda da lista. De uma maneira simples faz com que os

objetos mais recentes estejam sempre em memoria.

2.2 Least Frequently Used - LFU

[Dilley and Arlitt, 1999] propos outra politica, a que mantém um contador de referéncias

para cada objeto no cache. Sendo assim, o objeto que possuir o menor contador é eleito para
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ser removido, isto é, o objeto que for menos vezes acessado. Se mais de um objeto tem o
mesmo valor do contador, uma segunda politica pode ser usada para resolver a critério de
desempate. O problema é que alguns objetos podem acumular contadores com valores altos
e nunca serem candidatos a substitui¢ao. Isto acontece com objetos muito referenciados no
passado e que nao serao mais referenciados no futuro e acabam por poder permanecer no

cache por muito tempo.

2.3 Size

Essa politica proposta por [Aggarwal et al., 1999], remove os maiores objetos do cache
quando for necessario espaco para armazenar novos objetos. Esta politica tende a reter os
objetos menores responsaveis pelo maior niimero de acerto no cache, mas em contra-partida
possibilita reter objetos pequenos indefinidamente que podem nao ser mais referenciados, se

nenhum mecanismo de expiracgao for utilizado.

2.4 LRUMIN

Este algoritmo é uma variacao do LRU, o qual verifica o tamanho do objeto a ser armazenado
e procura no cache objetos de tamanho maior ou igual. Caso existam documentos que
atendem a este requisito, o algoritmo LRU é aplicado a este subconjunto. Caso contrario,
todos os objetos cujos tamanhos sejam maiores ou iguais a metade do tamanho do objeto
a ser armazenado sao incluidos no subconjunto. A operacdo é repetida até que o espaco

necessario seja liberado [Abrams et al., 1996].

2.5 LRU-threshold e LRU-adaptive

Sao variagoes de LRU nas quais ha um limite para o tamanho de objetos que podem ser
armazenado. Na primeira versao este limite é fixo e na segunda é alterado dinamicamente.

Na versao dinamica, a variacao correspondente de desempenho indica alteragoes posteriores.
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A definicao de um limite para o tamanho do objeto que pode ser armazenado é uma forma
de controle de admissao e pode ser utilizado em qualquer politica. O estabelecimento de um
limite de tamanho para armazenamento inferior ao tamanho méximo dos objetos requisitados
equivale a um corte na cauda da distribuicao dos tamanhos cujo efeito ¢ um possivel aumento
em HR (hit rate) acompanhado de uma diminui¢do do BHR (byte hit rate) [Markatos, 1996].

2.6 Least Normalized Cost Replacement - LNC-R

Este algoritmo de substituicao de objetos em cache maximiza o tempo de resposta. O
algoritmo de substituicao de cache LNC-R estima a probabilidade de uma futura consulta a
um determinado objeto, usando uma movimentacao média dos ultimos tempos de chegada
de K requisi¢oes do objeto. Contudo, foi observado que os clientes da Web tém preferéncia
por acessar objetos pequenos. E por isso, a informacao de dominio especifico é baseada em
estimativas da probabilidade de uma futura consulta no padrao de referéncia do objeto como
no tamanho do objeto.

Figura 2.1 Férmula para cédlculo do custo de substituicio de um objeto na estratégia LNC-R

O custo de substituicao de um objeto ¢ € dado pela formula apresentada na Figura 2.1,
onde d; é a média da espera para buscar o objeto i para o cache, r; é o numero total de
referéncias ao objeto i e h; é o numero de referéncias ao objeto © que foram satisfeitas a
partir do cache. A economia de atraso determina a fracdo de comunicac¢do e 0s atrasos
do servidor, 0s quais serdo salvos, satisfazendo as referéncias do cache no lugar das de
um servidor. Se o tempo para satisfazer uma consulta ao cache for menor que o tempo para
consultar o servidor (o que é um caso tipico), a razdo mdzima de economia de atraso garante

também o minimo tempo de resposta a consulta do cliente [Scheuermann et al., 1997].
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2.7 Least Dynamic Frequency Rule - LDRF

FEssa politica proposta por [Aggarwal and Yu, 1997] usa a freqiiéncia de acesso de um objeto
como parametro para remover objeto do cache. A cada nova inser¢cao de objetos no cache,
o conjunto de objetos adjacentes com menor freqiéncia de acesso € escolhida para remocao.
Essa politica € uma generalizacao direta da politica LFU para o caso de objetos Web. Estd
estratégia pode criar fragmentos de espacos vazios, que sdo usados sempre que um novo objeto
de tamanho inferior ao fragmento for adicionado no cache. A desvantagem apresentada por
essa estratégia € que exige muito tempo para verificacdo de freqiiéncia de cada objeto no

cache.

2.8 Localized Least Dynamic Frequency - LLDR

Para diminuir o tempo gasto para a verificacdo e cada objeto mo cache, é proposta um
implementacao mais rapida que utiliza um cache auziliar, onde sao armazenados os objetos
mais recentemente acessados (sequindo uma politica LRU). O contetdo do cache auziliar é
usado para reduzir a complexidade na escolha do grupo de objetos que devem ser excluidos do
cache principal. [Aggarwal and Yu, 1997] propoem ainda uma politica de admissio que usa
um cache auziliar, utilizando-se da fregiiéncia de acesso aos objetos no cache. Tal freqiiéncia

¢ comparada com a frequéncia de referéncia do objeto a ser admitido.

2.9 Particionamento de Espaco para Caches - PART

Na tese de [Murta et al., 1998] é divido o espago do cache em particoes. Cada parti¢io
armazena objetos cujo tamanho pertence a seu intervalo. Cada intervalo define uma classe
de objetos. As classes sdo em numero igual ao niumero de particoes e cobrem todos o0s

tamanhos possiveis de objetos, sem sobreposicao.

O algoritmo substitui os objetos apenas entre os de uma mesma classe. Este modelo nao
permite a retirada de um objeto pequeno para a insercao de um objeto grande, nem retirada

de um objeto grande para a insercdo de um objeto pequeno.
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O trabalho propoe que o gerenciamento do espaco destes cache seja feito em dois niveis:
a organizagao do espacgo e a politica de substituicao. Para a organizacdo do espago € proposto
o modelo PART.

Foram utilizadas politicas diferentes nas particoes, com o objetivo de obter melhores va-
lores hit rate - HR e byte hit rate - BHR. O modelo PART apresentou solucdes para os
problemas gerados de variabilidade. O PART impée restri¢oes baseadas em tamanho para
as substituicoes no cache obtendo com isso maior regularidade e melhor desempenho em
comparacdo com o cache tradicional. O PART manteve mais arquivos no cache, fez menos
insercoes e retiradas e reteve 0s arquivos por um tempo maior. Como resultado, o modelo

PART demonstrou que € possivel atingir bom desempenho simultaneamente em HR e BHR.

2.10 Dinamica

Essa politica utiliza trés filas que contém os mesmos objetos, porém ordenados de maneira
diferente. A primeira fila e ordenada utilizando-se a politica LRU; a sequnda, usando-se a
LFU, e a ultima € ordenada pela politica SIZE. Dessa maneira, é possivel considerar tanto
o tamanho dos objetos quanto a freqiiéncia com que foram acessados e o tempo desde seu
dltimo acesso [Branddo and Anido, 2001].

2.11 Hybrid

FEste algoritmo proposto por [Wooster and Abrams, 1997] calcula para cada objeto seu valor
para o cache. FEste cdlculo é feito por uma fung¢do que combina os parametros tempo de
conexdo ao servidor do objeto, banda de conexdo, fregiéncia e o tamanho do objeto. Objetos
com menor valor sao descartados. O algoritmo apresentou bom desempenho em HR diante
dos algoritmos tradicionais, LRU, LFU e SIZE. Suas desvantagens sao a necessidade de
armazenar mais informacoes para cada objeto e a necessidade de ajustes cuidadosos das

constantes utilizadas na func¢do. (férmula Figura 2.2)
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(cs + I;,V_:) x (np)""

Zp

Figura 2.2 Férmula Hybrid

2.12 Frequency-Based Replacement - FBR

A politica de [Arlitt and Williamson, 1996] utiliza uma combinagao das politicas LRU e LFU
na decisdio de quais objetos serdao mantidos no cache. O cache é dividido em trés secoes,
(Figura 2.3). Cada se¢do tem o tamanho definido por dois parametros, F(new) e F(old)
que determinam a quantidade de espago para cada se¢go. F(new) determina a quantidade
de espago disponivel para a se¢ao new e F(old) delimita o espago para a se¢ao old. O
restante do espaco ¢ dedicado a secao middle. Inicialmente os objetos sao adicionados na
se¢do new, conforme vio sendo inseridos novos objetos nesta se¢do, 0s objetos mais antigos,
sdo movwidos para a se¢do middle, através da politica LRU. Agora, se o objeto continuar a
“envelhecer”sem ser referenciado serd transportado para a secdo old. Apenas os objetos
na secao old podem ser removidos do cache e, neste caso, o objeto serd selecionado de
acordo com a politica LFU. Se o objeto referenciado encontra-se na se¢dao middle ou old,
o seu contador de referéncia é incrementado, enquanto que na se¢cdo new, se o objeto for
referenciado o contador de referéncia nao é incrementado. Logo, ndo hd a necessidade de

incrementar o contador porque € usada a politica LRU.

New Section Middle Section Old Section
MRU LFU
Objetos F(new) I:(ol d)

Figura 2.3 Secdes usadas na politica FBR
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2.13 Lowest Relative Value - LRV

Este algoritmo é baseado na recenticidade, tamanho e freqiiéncia do objeto. Os autores en-
contram fungoes matemdticas que sao aproximacoes da distribuicdo dos tempos entre acessos
a um mesmo objeto e da probabilidade de mais acessos dado que o objeto foi acessado previa-
mente i vezes. Estas funcoes sao baseadas em uma extensa caracterizagao de duas cargas de
cache de rede. O cache acumula, em tempo de execucao, estatisticas de cada objeto requisi-
tado, atualizadas a cada acesso. Com base nas fungoes e nos valores das estatisticas, a proba-
bilidade Pr de um objeto ser acessado no futuro € calculada. Pr é diferente para cada objeto
e € dependente do tempo. Objetos com menor Pr sdo descartados. O método é dependente da
funcao de aproximacao da distribuicdo dos tempos entre acessos a um mesmo objeto que, por
sua vez, € baseada nas cargas estudadas. A implementacdo € cara. A fungdo de aprorimagado
utiliza as funcoes logaritmica e exponencial e constantes empiricamente escolhidas e € cal-
culada fregiientemente para todos os objetos presentes no cache [Rizzo and Vicisano, 2000).
Esta politica possui a desvantagem de parametrizacdo com funcgdes logaritmicas, que sdo

caras computacionalmente.

D(t) = 0.035log(t + 1) + 0.45(1 — e==s)
Figura 2.4 Férmula LRV

2.14 Greedy Dual-Size GD-Size

FEsta politica proposta por [Cao and Irani, 1997] é também um algoritmo hibrido que consi-
dera recenticidade dos acessos, tamanho e custo de busca de um objeto. Os autores mostram
que considerar a laténcia nao leva a bons resultados devido a grande variabilidade de laténcia
de busca de um mesmo objeto, o que confirma resultados anteriores. O algoritmo ordena 0s
objetos de acordo com um valor H definido por H = custo/tamanho. Objetos com menor
valor H sdo candidatos a sair do cache. A recenticidade é considerada da seguinte forma.
A cada acesso, o valor de H do objeto é calculado e acumulado ao valor residual anterior.

Portanto, quanto mais recente o acesso ao objeto, maior o seu H e menor sua probabilidade
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de ser retirado do cache. FEssa politica ndo considera o tempo decorrido para recuperar o

objeto e a fregiéncia que o mesmo foi referenciado.

2.15 Peso

Nesta politica proposta por [Pinheiro, 2001] cada objeto deve considerar cinco pardametros,

onde sdo utilizados na funcdo Peso na escolha dos objetos que serdo substituidos:

e Ti: tempo em que o objeto foi referenciado pela iultima vez;
e Si: tamanho do objeto;

e Nrefi: o total de referéncias;

LATi: tempo decorrido para recuperar o objeto,

Classi: a classe a que o objeto pertence, sendo que, para o estudo foram utilizadas trés
classes: "JHTML/XML/TEXTO”, "IMAGENS”e "OUTROS”.

A politica utiliza a sequinte fun¢do (Figura 2.5) para atribuir um peso para cada objeto
presente no cache. Sdo selecionados para substituicdo os objetos que tiverem o menor peso.
Caso mais de um objeto tenha o mesmo peso, € aplicada uma sequnda politica: o LRU.
Também, pode ser determinado um limite ao total de referéncias (MAXNref ), para evitar
o problema apresentado pela politica LFU. O tempo gasto para recuperar um objeto foi nor-
malizado apenas pelo seu tamanho (LATi/Si), pois o tempo decorrido para recuperar um
objeto apesar de estar diretamente relacionado ao tamanho do objeto, também € enunciado
por outros fatores, como o congestionamento experimentado pela rede e pelo servidor no mo-
mento da requisicao, a largura de banda disponivel, a localizacao do servidor, dentre outros,
que nao sao considerados neste estudo devido a falta de informacdes nas cargas de trabalho

analisadas.

Outro parametro importante é o tempo em que o objeto foi referenciado desde a ultima
vez (Ti), sendo que quando maior for Ti, menor serd o peso (Pi) do objeto. A wutilizagdo
do parametro (Classi) foi motivada devido a diferentes tipos de objetos apresentarem tazas

de atualizacao diferentes; por exemplo, documentos hipertertos sao atualizados com mais
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frequéncia que arquivos de dudio ou arquivos bindrios. O objetivo desse parametro € fa-
zer com que objetos populares e com uma baiza tara de atualizacdo permanecam no cache.
No decorrer do estudo os wvalores assumidos por Classi sdo: 0.10 para objetos da classe
"HTML/XML/TEXTO?”; 0.15 aos objetos da classe "IMAGENS”; e 0.20 aos objetos rema-

nescentes.

Nref; x (LAT;/S;
Peso; = refi x ; /51) * Class;

Figura 2.5 Férmula Peso

2.16 Segmented LRU - SLRU

Essa politica for proposta inicialmente para ser usada em cache de disco. FEla considera
tanto a freqiéncia quanto qudo recentemente um objeto foi requisitado para realizar a subs-
tituicdo. dividindo o cache em dois segmentos: um protegido (para armazenar objetos que
sGo acessados com mais freqiéncia) e outro ndo-protegido. Quando hd uma solicita¢io de
um objeto pela primeira vez, o mesmo € inserido no segmento nao-protegido. Quando ocorre
uma requisicao do objeto e o mesmo se encontra no cache, ele é removido para o segmento
protegido. Os dois segmentos sao gerenciados pela politica LRU. Somente os objetos que
estao no segmento ndo-protegido podem ser eleitos para uma substituicdo. Quando for ne-
cessdrio espago para adicionar novos objetos, aqueles que foram menos recentes no segmento
protegido sdo removidos [Arlitt et al., 2000).

2.17 Semantic Data Caching and Replacement

Em [Dar et al., 1996] foi proposto um modelo semantico de substitui¢do de objetos em cache
em um sistema de banco de dados cliente-servidor e foi comparado com as estratégias page
caching e tuple caching. FEste modelo é baseado em trés idéias chave. Primeira, o cliente
mantém uma descricao semantica dos dados em seu cache, em vez de manter uma lista

das pdginas ou tuplas. O processamento de query faz uso das descri¢oes semanticas para
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determinar quais dados estao disponiveis localmente no cache e quais dados serd necessdrio
buscar no servidor. Sequnda, as informacoes usadas pela politica de substituicao de cache sdo
mantidas de maneira adaptativa por regides semanticas, que sao associadas com conjuntos de
tuplas. O uso de regioes semanticas evita o overhead de armazenamento da abordagem tuple
caching e, diferentemente da abordagem page caching, é imune a mau clustering das tuplas
nas pdaginas. Terceira, mantendo uma descricao semantica dos dados no cache encoraja o
uso de funcgoes de valor sofisticadas, em determinar informacdes de substituicdo. As funcgoes
de valor que incorporam nocoes semanticas de localidade podem ser criadas para aplicacoes
tradicionais baseadas em querys como também para aplicacdes emergentes, como bancos de

dados movéis.

2.18 Proxy Cache Replacement Algorithms: A History-
Based Approach

Neste trabalho € apresentado uma nova abordagem para substituicao de objetos em cache,
propondo para varios algoritmos estendé-los de modo que possam utilizar os registros de aces-
508 - historico - como critério para uma substituicao de objetos mais detalhada, os algoritmos
estendidos sao: LRU, SLRU, MFU e LFU. Sequndo [Vakali, 2001], a idéia principal é man-
ter um registro das referéncias passadas para os objetos, ou seja, um historico dos instantes
de tempo dos ultimos acessos e assim para cada substituicdo de objetos poder avaliar me-
lhor qual objeto deve ser removido do cache. A conclusdo do artigo mostrou a importancia
do historico como parametro na substituicao de objetos em cache, por terem os algoritmos

estendidos alcancado um desempenho melhor que os seus correspondentes originais.

2.19 Semantic Collaborative Web Caching - Tempera-

ture

Como € proposto por [Brunie et al., 2002] foi criada uma Arquitetura Colaboradora de Pro-
xies, baseados em topicos de relevancia e a construcdo dinamica de comunidades virtuais.

Nesta arquitetura, a temperatura de um documento ou assunto reflete seu interesse atual en-
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tre as comunidades. Foi proposta uma estrutura hierdrquica para a representacdo semantica
entre 0s objetos. Essa estrutura conecta nos vértices os objetos e sao associados pesos nas
arestas e nos objetos da hierarquia. Os pesos sao chamados de temperatura, isto €, a tempera-
tura € valor especifico para cada documento, ela representa a probabilidade de um documento
for requisitado em um futuro prorimo. Mais precisamente, € a sintese entre o niumero de re-
quisicoes de um documento e o ultimo intervalo de tempo da requisicao do vértice semantico

onde este documento estd na estrutura (Figura 2.6).

Root

5% 5%
Palitics Recreation and Sports

Web documents

Figura 2.6 Estrutura hierdrquica

Durante o processo de simulac¢ao, os documentos que forem mais acessados serdo aqueci-
dos e logo, os que tiverem menos acessos serao esfriados. Dentre um determinado periodo de
tempo este processo permite refietir para toda a estrutura hierdrquica. Para a simulacdo do
experimento foi utilizada a estrutura do Yahoo!. A simulacdo teve um total de 5000 acessos

e foi demonstrado que o algoritmo chamado temperature teve um desempenho superior ao
algoritmo LRU.
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2.20 Uso de Caches na Web - Influéncia das politicas
de substituicao de objetos - MeMoExp

Nesta dissertacao de [de Oliveira, 2004], é analisada a influéncia provocada pelas politicas de
substituicdo de objetos em cache na Web. Para tal, é feito uma levantamento das politicas
existentes na literatura, considerando um estudo de caracterizacdo de carga, de avaliacao
de desempenho e de comparacdo do uso dessas politicas. Para realizar a avaliacdo das
politicas € utilizado um simulador de cache para a Web. Também, foi desenvolvida uma
nova politica, chamada MeMoEXP. FEsta politica utiliza os conceitos de Média Movel para
otimizar HR e BHR. As simulac¢des realizadas mostraram que a politica MeMoExP segue a

mesma tendéncia da FBR, tida como eficiente na literatura.

2.21 Entendendo os Efeitos da Localidade de Referéncia

em Hierarquias de Caches na Web

O uso de caching na Web estd muitas vezes associado a uma organizac¢do hierdrquica. Sis-
temas de caches muitas vezes sdao configurados em hierarquia na tentativa de melhorar a
qualidade do servico percebida pelos usudrios e diminuir o trdfego na rede. O cache do na-
vegador, localizado na mdquina do cliente, € o nivel mais baixo da hierarquia. Um nivel
acima estao os caches das intranets, que consistem de proxies de universidades e orga-
nizacoes. Quando subimos na hierarquia, temos os proxies regionais e assim por diante.
Uma requisicdo que ndo pode ser satisfeita por wm proxy pode ser enviada para o proxy
imediatamente acima da hierarquia até que ela possa ser atendida, tendo como ultima opg¢ao
o servidor destino. O trabalho proposto em [Benevenuto et al., 2005] apresenta uma exten-
stwa avaliagdo dos efeitos de filtragem que ocorrem em servidores proxy organizados com
uma hierarquia de caches. Além disso, apresenta uma avaliacao dos efeitos que a localidade
de referéncia de requisicoes sofre ao passar por uma hierarquia de caches. O estudo propoe
o uso de entropia média para a compara¢do da localidade de referéncia entre seqiéncias de
requisicoes e também fornece o arcabouco necessdrio para que a entropia possa ser calcu-
lada dinamicamente por um servidor proxy. Com o intuito de entender melhor os efeitos

da localidade de referéncia em um sistema de hierarquia de caches, foi utilizado o modelo
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ADF: Agregacao (A), Desagregacio (D) e Filtragem (F) proposto em [Fonseca et al., 2003].
Nas simulacoes, foi avaliado o comportamento da entropia média quando uma sequéncia de
requisicoes passa por uma hierarquia de caches, variando o tamanho destes caches. O ta-
manho dos caches foi incrementado sequindo uma poténcia de 2, indo de 1 megabyte até 16
gigabytes, sendo que o tamanho mdrimo foi escolhido com base no tamanho total da carga
(ponto no qual o cache se torna infinito). Quatro politicas de reposi¢ao de cache foram con-
sideradas: LRU de [Dilley and Arlitt, 1999, LFU-Aging de [Arlitt et al., 2000], GD-Size de
[Cao and Irani, 1997] e LRU-Threshold de [Abrams et al., 1996]. No experimento, foi avali-
ado o impacto dessas politicas de substituicao combinadas em niveis diferentes de hierarquia
de caches. O resultado mostrou que configuragoes heterogéneas de politicas de caches tiram

um melhor proveito da localidade de referéncia e produzem melhores taxas de acertos.

2.22 Um servidor para a classificacao e filtragem de

conteudo na Internet

Nos ultimos anos o grande crescimento da Web, que inclui conteudos improprios para algu-
mas classes de usudrios, vem sendo acompanhado pelo aparecimento de novos dispositivos
moveis de acessos. Nesse contexto, um dos grandes desafios, € a adaptacdao dindmica de
conteudo, a fim de que esses dispositivos possam acessar determinado conteiudo indepen-
dentemente de seu formato original, aliado a oferta de uma variedade de servicos de valor
agregado, tais como: escaneamento de virus, traducdo de linguagens e filtragem de contetdo.
FEste trabalho de [Forte et al., 2005] propde e implementa um servidor de classificagio e fil-
tragem de contetudo Web, que é um dos componentes de uma arquitetura de adaptacdo de

contetdo em desenvolvimento por [Claudino, 2002].

A independéncia de dispositivos, navegadores e sistemas operacionais € obtida por meio
da implementacdo dessa arquitetura de adaptacdo de conteiido em atender as preferéncias
dos usudrios e limitacoes dos dispositivos de acesso € obtida a partir de uma politica de
adaptacdo baseada em perfis e regras. Tendo como objetivo uma arquitetura de adaptacdo de
conteldo aberta o Internet Content Adaptation Protocol - ICAP de [Elson and Cerpa, 2003]
€ empregado, o que permite o uso de outros servidores de adaptagao disponiveis no mercado.

O protocolo ICAP tem como objetivo possibilitar a comunicacdo entre equipamentos de borda
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e servidores de adaptacdao, visando adaptar o conteudo o mais proximo do cliente, o que

propicia uma melhor capacidade de personalizacao aliada a ganhos de velocidade.

Baseado num modelo aberto e expansivel, o servidor proposto tem como objetivo estender
as capacidades dos servidores de classificacdo e filtragem de conteido, de modo a atender
as demandas de tecnologias de clientes Web, cada vez mais ubiquas e buscando a satisfacao
das preferéncias do usudrio. O servidor apresenta uma solucdo flexivel, uma vez que a
cada requisicao vdrios aspectos do processo de classificacdo e filtragem de conteudo podem
ser definidos. E importante ressaltar que esta personalizacao € realizada sem ameacgar a
privacidade dos usudrios, pois 0s seus perfis sGo armazenados apenas no proxy, o que permite

também a utilizacdo simultanea de um mesmo servidor por vdrios provedores e/ou empresas.
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CAPITULO O

Estratégia LSR

Nesse capitulo é apresentado o algoritmo LSR na forma original, ou seja, sem historico.
Também neste capitulo sao apresentadas as suposicoes bdsicas para o perfeito funcionamento
do algoritmo, a obtencdo dos objetos do Yahoo! para a simulacdo, as categorias de acessos,

a obtencao das seqiiéncias de acessos e o resultado do desempenho obtido pelo algoritmo.

3.1 Heuristica

Em contraste com os algoritmos atualmente conhecidos, que se baseiam em propriedades
fisicas dos objetos, o LSR baseia-se na semantica da informacao contida nos objetos: o LSR
tende a favorecer a permanéncia no cache os objetos que possuem maior afinidade entre si,
com relagdo a semantica da informacdo, eliminando do cache os objetos que tendem a ser
de menos interesse para os clientes. Esse algoritmo analisa os objetos alocados em cache e
separa de acordo com a sua semantica. O principio do algoritmo € dar prioridade aos objetos
que possuam maior relacdo semantica com o objeto que serd inserido no cache, ou seja, 0s
objetos que possuem mazor relacao semantica com o novo objeto tenderao a permanecer no

cache

3.2 Estrutura hierarquica - Grupos seméanticos

Uma abordagem tipicamente utilizada para tal é a definicdo de uma taronomia, ou seja,
uma estrutura hierdrquica de termos correspondentes a assuntos, na qual cada objeto deve

se enquadrar. Assim, o conjunto de objetos associados a um termo da hierarquia compoie
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um grupo semdntico. Exemplos mundialmente conhecidos dessas taxonomias sdo o Yahoo!
e o DMOZ.

Para encontrar informacées disponiveis na Internet, usando o Yahoo!, 0s usudrios tém
de digitar o assunto que procuram. O Yahoo!, por sua vez, consulta seu banco de dados e
apresenta uma breve descricdo de todos os sites da Internet, juntamente com os respectivos
URLs, que mais se assemelham ao conteudo solicitado. Por exemplo, ao pesquisar o assunto
Photography, o Yahoo! trard milhares de documentos que mais se assemelham ao conteido
solicitado, classificado pela probabilidade do site conter a informacgdo procurada. O Yahoo!
traz, ainda, consigo uma série de grupos de assuntos (grupos semdanticos) relacionados com
Photography (Veja Figura 3.1).

Artists

Group Exhibits

Painting

Photography

http://bost.dyndns.org

Photography

Group Exhibits

Figura 3.1 Estrutura hierarquica parcial do grupo Artists do Yahoo!



Capitulo 3. Estratégia LSR 21

3.3 Suposicoes Basicas

3.3.1 Semantica do objeto

O algoritmo supde que € possivel obter a semantica de cada objeto acessado. Cada objeto
pertence a um grupo associado na estrutura hierdrquica. Ao percorrer esta estrutura e inserir

um objeto nela, o algoritmo identifica quais grupos e subgrupos o objeto pertence.

3.3.2 Estabilidade Semantica

O algoritmo LSR assume que cada usudrio tenha por um certo periodo de tempo um padrdo
de acesso, isto €, que um usudrio permanece um certo tempo pesquisando um mesmo as-
sunto antes de passar a pesquisar outro. Este padrao de acesso é denominado estabilidade

semantica.

3.3.3 Thread unica de interesse

Através da estabilidade semantica representada pelos padroes de acessos dos usudrios sao
identificados interesses comuns entre eles. O algoritmo LSR foi projetado para identificar
apenas um interesse por vez, aqui denominado thread unica de interesse. Como exemplo,

seque a seqiiéncia de acessos da Tabela 5.1.

Primeiramente, na Tabela 3.1, foram acessados pelos usudrios o grupo semantico In-
formatica, depois o grupo Politica e por sua vez o grupo Esportes. O algoritmo LSR foi
projetado para identificar apenas um interesse por vez. E possivel perceber que existe um
padrao de acesso muito rigido. Presumimos que no mundo real os usudrios ndao se com-
portem assim com apenas um assunto de interesse por vez a pesquisar na Internet. FEsse
comportamento nao é muito flexivel. Perfeitamente, os usudrios podem acessar dois, trés ou
mais assuntos simultaneamente. FEste foi um dos fortes motivos para a extensdo do algoritmo

proposto neste trabalho.
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Usudrio Grupos semanticos

Informdtica | Politica | Esportes
William X

James

X
Steve X
X

Linus

James

Steve

Linus
William

Steve

ST I I T

Linus

<ol

James
William X
Tabela 3.1 Sequéncia de acessos do LSR

3.4 Experimento e validacao

3.4.1 Obtencao de objetos para a simulacao

Foi utilizado o Yahoo! para a obtencdo dos objetos. Como amostra foram utilizados 983
objetos, para cada objeto foram extraidos a semantica, a url e o seu tamanho correspondente

em bytes. A Tabela 3.2 contém um exemplo da amostragem.

3.4.2 Categorias de acessos

Num certo intervalo de tempo, para um certo gerenciador de cache, um conjunto de objetos
sao acessados. Dentre esses, alguns sao acessados somente uma vez no periodo considerado,
outros duas vezes, outros trés vezes, e assim por diante. Assim, podemos classificar os
objetos de acordo com a quantidade de vezes que sdo acessados, isto €, podemos definir
categorias de acesso. Dessa forma, a categoria de acesso n corresponde a todos os objetos

acessados n vezes no periodo de tempo considerado. Observando-se o (log) de acessos de um
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Semantica Objeto (URL) Bytes
Root.Arts.Art History.Education www.artstar.com 4115
Root.Arts.Organizations.Arts Commissions | www.wa.gov.art 5275
Root.Arts.Art History.Institutes www.rkd.nl 478
Root.Arts. Artists.Ceramics www.ninacam.com | 1207
Root.Arts.Artists.Ceramics www.anngero.com | 1702
Root.Arts.Organizations.Councils www.acbv.org 1659

Tabela 3.2 Exemplos de objetos do Yahoo!

gerenciador de cache por um certo tempo, como sumariza o grdifico na Figura 3.2, constata-
se que, tipicamente, quanto maior o numero da categoria, menor é a quantidade relativa de
objetos pertencentes a mesma. O grifico refere-se ao log de um servidor proxy Squid - um
dos gerenciadores de cache mais utilizados - do departamento de informdtica da PUC-PR,

por um certo periodo, totalizando 2.000.000 de acessos a 866.915 objetos

Total de objetos = 866,915

800000

700000

600000

500000

400000

Objetos

300000

200000

100000

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Categoria de acessos

Figura 3.2 Categoria de acessos para simulagdo LSR
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Categoria Quantidade de Probabilidade Intervalo

de Acesso | Objetos por Categoria Limite Inferior | Limite Superior
c e Po= gt i b i1 b
1 20 0.47 0.00 0.47
2 10 0.23 0.47 0.70
3 6 0.14 0.70 0.84
4 4 0.09 0.84 0.93
5 2 0.05 0.93 0.98
6 1 0.02 0.98 1.00

Total 43 1
2 Ge 2P

Tabela 3.3 Distribuicao de probabilidade para aplicacao do Método de Monte Carlo

3.4.3 Obtencao de seqiiéncias de acessos a objetos

Nesta fase foi feita uma aplicacao que permitisse a criacdo dos acessos aleatdorios aplicando o
Método Monte Carlo. Para cada categoria determina-se a Quantidade de objetos, a Quanti-
dade de acessos (multiplicando-se a quantidade de objetos pelo préprio nimero da categoria),
a Probabilidade (dividindo-se a quantidade de acessos pelo total de acessos), o limite inferior
e o limite superior (de acordo com a probabilidade encontrada), conforme mostra a Tabela

3.3. Assim, aplicam-se 0s sequintes passos para gerar cada acesso a objeto:

(1) Escolha de um nimero real aleatdrio entre zero e um; verifica-se onde este nimero se
encontra de acordo com o0s intervalos definidos pelas colunas Limite Inferior e Limite

Superior para localizar a categoria sorteada.

(2) Escolha de um sequndo nimero inteiro aleatdrio entre 1 e o valor contido na coluna
Quantidade de Objetos por Categoria; este seqgundo nimero aleatorio indicard o objeto

escolhido para o acesso.

Foram geradas seqiiéncias para 1.000, 2.000, 3.000, 4.000, 5.000, 6.000, 7.000, 8.000,
9.000, 10.000, 15.000, 20.000 e 30.000 acessos. Essas 13 seqiiéncias foram submetidas para
as quatro estratégias (LSR, SIZE, LRU e LFU) em andlise, para os seis sequintes tamanhos
de cache: 1.000.000, 1.5000.000, 2.000.000, 2.5000.000, 5.000.000 e 10.000.000. Portanto,

foram realizadas 4 13 x 6 = 312 simulacoes de cache. Cada uma das seqiiéncias sofreu um
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rearranjo na ordem dos acessos a fim de contemplar o comportamento suposto dos usudrios
que acessam objetos na Internet, isto €, que um usudrio permanece um certo tempo pes-
quisando um mesmo assunto antes de passar a pesquisar outro. Tal rearranjo foi realizado
com a ordenac¢do dos acessos de acordo com o primeiro nivel de assuntos nos caminhos dos

acessos.

3.5 Analise de desempenho

A observacgao final e mais importante € que, praticamente em todas as situagoes, verifica-se
que a estratégia LSR tem maior probabilidade de acerto que as demais estratégias experimen-
tadas. Ressaltamos que o experimento foi realizado, para todas as estratégias, com apenas
uma thread de interesse por vez. Nao foi feita uma andlise dos dados a fim de se determinar
quanto mator € a probabilidade de acerto da estratégia LSR em relagdo as outras estratégias,
visto que a amostragem de dados utilizada para a simulacdo ainda deve ser ampliada para

dar maior precisao ao exrperimento.
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Carituro 4

Estratégia LSR/H

Este capitulo apresenta os conceitos bdsicos necessdrios para o entendimento do novo al-

goritmo com histdrico chamado LSR/H. Também neste capitulo é apresentado o histérico

de acessos, a atribuicdo de pesos a grupos semanticos, o eremplo e a implementacdo do
7 7

algoritmo proposto.

4.1 Heuristica

O algoritmo Least Semantically Related/History - LSR/H tem como objetivo manter em
cache os objetos pertencentes aos grupos semanticos de maior interesse. Para isso, serd
mantido um historico de acessos a objetos para atribuir pesos aos grupos semanticos, dando
mais relevancia para os ultimos acessos registrados, o que dard preferéncia a remocao dos
objetos do grupo semantico de menor interesse, ou seja, 0s objetos que naquele historico
foram menos acessados. Ao localizar o grupo desejado para remog¢ado, o algoritmo ird utilizar
como critério de desempate, se necessdrio, uma politica tradicional, por exemplo, SIZE para

a ordem da remocao dentro do grupo semantico.

4.2 Estabilidade semantica multipla

O algoritmo LSR/H permite que cada usudrio possa variar seu padrdo de acesso e ndo tenha
apenas um unico interesse por vez. FE perfeitamente normal que o usudrio tenha mais do
que um interesse quando for buscar informacéoes na Internet. A suposi¢cdo quanto ao padrdo

de acesso a objetos é mais relaxada e mais realista. Ainda espera-se que cada usudrio tenha
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um certo tipo de estabilidade semantica, mas aceita-se a possibilidade de haver multiplos

usudrios, com interesses distintos, permitindo assim, estabilidade semantica miltipla.

4.3 Miiltiplas threads de interesses

Considerando um certo periodo de tempo no qual um certo grupo de usudrios faz acessos a
objetos na Internet, tipicamente, hd assuntos, que se destacam por serem de maior interesse,
isto €, os objetos acessados tendem a se concentrar em alguns grupos semdanticos bem defi-
nidos. Basicamente, isso € influenciado por questoes de tempo e espaco. Por exemplo, em
um grupo de usudrios cuja atividade principal € fazer pesquisa sobre borboletas, certamente
0s objetos acessados cairdao, em grande parte dos casos, no grupo semantico insetos e seus
subgrupos. Por outro lado, quando algum fato extraordindrio acontece, como uma guerra,
um terremoto ou uma olimpiada, € muito provdvel que os usudrios de um certo grupo de

trabalho, independente de sua atividade tipica, procurardo informagoes sobre aquele fato.

O LSR/H, através do seu historico de acessos, permite identificar quais os assuntos mais
quentes em cada momento, considerando toda a comunidade de usudrios e, com base nisso,
remover do cache os objetos relacionados a assuntos menos relevantes. O algoritmo permite
com seu historico uma maior fleribilidade para que sejam identificados mais de que um
interesse por vez, aqui denominada miltiplas threads de interesses. O exemplo da Tabela

4.1 mostra uma seqiiéncia de acessos para o LSR/H

Os usudrios acessam mais de um interesse por vez, e podemos identificar trés threads
de interesse neste momento. Primeiramente, o grupo semantico Informética com 5 acessos,
depois o grupo Politica com / acessos e por fim o grupo Esportes com apenas 3. Os acessos
estao mais distribuidos e também mais realista com o que acontece normalmente na Internet.
A responsabilidade de identificar e priorizar os grupos semanticos na hora da remoc¢do dos
objetos, é de inteira responsabilidade do algoritmo, em conjunto com o seu registro (histdrico)

de informacgoes nele contido.
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Usudrio Grupos semanticos
Informdtica | Politica | Esportes

William X
William X

Steve X

Linus X
Linus X

Steve X

James X
William X
Steve

Steve X

James X
William X

Tabela 4.1 Seqiiéncia de acessos do LSR/H

4.4 Threads e Categorias de Acesso

A Tabela 4.2 mostra uma possivel distribuicdo de acessos a objetos em um certo periodo
de tempo, para um certo gerenciador de cache. Foram acessados objetos de seis grupos
semanticos do primeiro nivel da hierarquia, identificados na tabela como A a F. Foram
tdentificadas cinco categorias de acesso, numeradas de 1 a 5. Cada célula da tabela mostra a
quantidade de objetos acessados por grupo semantico e por categoria de acesso. Por exemplo,
20 objetos do grupo semantico A foram acessados somente uma vez, por isso pertencem a
categoria 1 e representam 20 acessos, enquanto que 6 objetos do mesmo grupo semantico
A foram acessados duas vezes, por isso pertencem a categoria 2 e representam 12 acessos,
e assim sucessiwamente pelas categorias 3, 4 e 5, totalizando 36 objetos que representam
70 acessos. Da mesma forma, para o grupo semantico B, ha um total de 144 objetos que
representam 280 acessos. Assim, considerando todos os grupos semdanticos, houve um total
geral de 700 acessos sobre 360 objetos. Portanto, o total de acessos a objetos do grupo
semdntico A corresponde a 10% do total geral de acessos. Para os grupos semanticos B, C,
D, E e F, essa taxa é de 40%, 5%, 5%, 35% e 5%, respectivamente. Nota-se claramente, que
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Taxa | Categoria 1 2 3 4 5 Total
de Acessos
Acessos | = Grupo
(%) | Semantico
10 A 20(20) 6(12) 4(12) 4(16) 2(10) 36(70)
40 B 80(80) | 24(48) | 16(48) | 16(64) | 8(40) | 144(280)
C 10(10) 3(6) 2(6) 2(8) 1(5) 18(35)
D 10(10) 3(6) 2(6) 2(8) 1(5) 18(35)
35 E 70(70) | 21(42) | 14(42) | 14(56) | 7(35) | 126(245)
5 F 10(10) | 3(6) 2(6) 2(8) 1(5) | 18(35)
100 200(200) | 60(120) | 40(120) | 40(160) | 20(100) | 360(700)

Tabela 4.2 Possivel distribuicao de acessos a objetos com presenca de dois grupos seméanticos de

maior interesse

0s grupos semanticos B e E destacam-se como grupos de maior interesse naquele periodo de

tempo, isto é, sdo threads de maior interesse (assuntos quentes). O algoritmo LSR/H tende

a identificar e manter no cache os objetos pertencentes destas threads.

4.5 Historico de Acessos

O historico de acessos € uma forma de registrar os ultimos acessos a grupos semanticos, per-
mitindo identificar quais grupos semanticos sao de maior interesse em um certo momento e,
assim, quando necessdrio, remover objetos preferencialmente de grupos semanticos de menor

interesse. A expectativa €, sequindo essa heuristica, ter como conseqiéncia um incremento

na taza de acerto.

0 1
X X
t0 tl

Figura 4.1 Histdrico de acessos

3 4 5 6 7 8

Y Z Y Y Z Z |

t3  t4 t5 t6 7 8
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Um historico possui um tamanho de armazenamento finito, normalmente pré-fizado.
Quando houver a necessidade, o primeiro registro do historico, ou seja, o mais antigo serd
removido. A Figura 4.1 representa uma seqiiéncia de 9 registros (numerados de 0 a 8) de
acessos a grupos semanticos. Os valores x, y e z correspondem aos grupos semanticos dos ob-
jetos acessados. Os valores t0 a t8 indicam o instante de tempo em que ocorreu cada acesso.
No instante t0, o historico tem tamanho 0, isto €, nenhum acesso estd registrado ainda. No
instante t1, o historico tem tamanho 1: registra um acesso ao grupo z, ocorrido no instante
t0. No instante t2, o histérico tem tamanho 2: registra o acesso ao grupo , ocorrido no
instante t0, e o acesso ao mesmo grupo x, ocorrido no instante t1. O histérico continua
crescendo da mesma forma nos acessos sequintes, até atingir o seu tamanho mdzrimo permi-
tido. Supondo que esse tamanho mdzrimo seja 4, o historico atingird o seu limite logo apds
0 acesso no instante t3. Assim, no instante t4, ao acessar o grupo z, para que este acesso
fique registrado no historico, o registro de acesso mais antigo presente no historico, isto €, o
acesso ao grupo x, ocorrido no instante t0, serd removido do histérico. Da mesma forma, no
instante th, para que fique registrado no historico o acesso ao grupo y, deverd ser removido

o registro de acesso ao grupo x, no instante t1.

4.6 Atribuicao de pesos a grupos semanticos

O historico de acessos permite atribuir pesos aos grupos semanticos contidos na estrutura
hierdrquica para fins de remoc¢do de objetos do cache. Serdo removidos, preferencialmente,
0s objetos de grupos com menor peso, isto €, de menos interesse no momento da remocao.
Logo, serdao mantidos em cache os objetos pertencentes aos grupos semanticos de maior

interesse.

4.6.1 Funcao linear

Na atribuicao dos pesos é utilizada a ordem em que os grupos semanticos se encontram no
vetor de historico na hora da remocao, ou seja, sao atribuidos na estrutura hierdrquica os
indices do vetor onde estao armazenados os grupos semanticos representados pelos ultimos

acessos. Caso o historico tenha tamanho 10, os valores a serem repassados para estrutura
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Semdntica Peso

—_
=)

Top.Computers.Algorithms

Top.Computers.Software

Top.Business

Top.Games

Top.Computers. Algorithms

Top.Computers.Internet.Protocols.IP
Top.Computers.Internet.Protocols. HT' TP

Top.Games

Top.Business

HIN WA |OCT O |00 | ©

Top.Computers.Internet.Protocols

Tabela 4.3 Histérico com dez acessos

hierdrquica serdo de 1 a 10. A Tabela 4.3 mostra os dez ultimos acessos, neste exemplo,
o ultimo acesso é Top.Computers.Algorithms com peso 10. A ordem privilegia sempre os

dltimos acessos com mator peso.

Na estrutura hierdrquica da Figura 4.2 serao repassados oS pesos armazenados pelo
historico de acessos representado pela Tabela 4.3. Como exemplo, existem seis acessos do

grupo semantico Computers, a saber:

e Computers.Algotithms

Computers.Software

e Computers.Algorithms

e Computers.Internet.Protocols.IP

e Computers.Internet.Protocols. HT'TP

e Computers.Internet.Protocols

Os seus pesos sao, respectivamente, 10, 9, 6, 5, 4, 1. Estes valores representam a soma
dos acessos do grupo Computers com peso 35. Para contabilizar os pesos nao € necessdrio
que o acesso aconteca apenas no grupo Computers, a soma também contabiliza 0s acessos

dos grupos semanticos filhos de Computers.
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Figura 4.2 Hierarquia semantica com pesos atribuidos pela funcao linear

4.6.2 Funcao exponencial

Outra fungao que poderia ser utilizada para dar pesos aos acessos seria uma func¢do erpo-
nencial. Estd funcao mudaria a ordem de remoc¢do dos objetos e traria uma nova taza de
desempenho do cache. Este experimento nao foi realizado neste primeiro momento, fica aqui

a oportunidade de ser desenvolvido como um trabalho futuro.

4.7 Exemplo do LSR/H

A Figura 4.3 mostra um exemplo de um cache num certo estado, no qual deseja-se inserir um
novo objeto, mas que, para tal, é necessdrio remover um ou mais objetos. Neste exemplo,
o cache tem capacidade de 150 Kb. Os objetos acessados sao classificados sequndo uma
hierarquia com trés grupos semdnticos no primeiro nivel: A, B e C. Inicialmente Figura
4.3a, o cache estd totalmente ocupado e o historico armazena os trés tultimos acessos que, a
partir do mais antigo para o mais recente, sio os grupos A (devido a um acesso ao objeto
#29), B (devido a um acesso ao objeto #35) e A (devido a um acesso ao #25). Para a

inser¢ao do novo objeto #63 com tamanho 50 kb é necessdrio remover um ou mais objetos
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R Capacidade: 150kb R R Taxa: 127kb
A #25T12 4 A #25T12 A #25T12
#22T35 #22T35 #22T35
#29T19 #29T19 #29T19
B #35T47 2 B #35T47 B i 7 ;#;E; %4:{ 7 i
#38T11 #38T11 #38T11
#63T50
L o
C #41T26 0 C #41T26 | C | #ALT26 i
,,,,,,,,,,, Lol
a) Antesdeinserir b) Atribuir pesos ¢) Depoisdeinserir

Figura 4.3 Exemplo de uma hierarquia com objetos no cache

do cache. Antes da remocao o algoritmo atribui pesos aos grupos semanticos de acordo com
0 historico de acessos. FEstes pesos tém o valor das proprias posicoes em que se encontram
no historico, sempre iniciado por 1 até o ultimo registro de acesso armazenado, que neste
caso tem peso 3. Assim, o grupo A possui peso 4, correspondente a4 soma dos pesos referentes
aos registros de acessos 1 e 3, referentes aos objetos #29 e #25, respectivamente. E o grupo
B possui peso 2 devido ao sequndo registro de acesso, referente ao objeto #35. A Figura
4.3b mostra os grupos semanticos com o0s respectivos pesos, conforme discutido. Na hora
da remocdo, o algoritmo localiza o grupo semantico de menos interesse naquele momento,
de acordo com o histérico de acessos, que neste caso € o grupo C, que tem peso zero. Por
1850, 0 objeto remowvido serd o #41, cujo tamanho € 26 kb, faltando ainda 24 kb. Como o
grupo semantico C ndo possui mais objetos, a remocdo deve continuar em outro grupo: o
de sequndo menor peso, que neste caso € o grupo B, que tem peso 2. Além disso, como ndo
existem mais objetos no grupo semantico C, o algoritmo remove o proprio grupo. O grupo B
contém os objetos #35 (com tamanho 47 kb) e #38 (com tamanho 11 kb). Como critério de
desempate, o algoritmo utiliza a politica SIZE dentro do grupo, por isso foi removido o objeto

#835. Agora ndo hd mais necessidade de remocdo, pois a soma dos tamanhos dos objetos



Capitulo 4. Estratégia LSR/H 37

removidos dd 73 kb, que € maior que o tamanho do objeto que se deseja inserir (50 kb).
Portanto, o novo objeto pode ser inserido e ainda haverd um espaco livre de 23 kb no cache.
O algoritmo zera todos 0s pesos, insere o objeto #63 no historico e também no cache, como
mostra a Figura 4.3c. Agora os trés dltimos grupos semdnticos acessados sio: B (objeto
#35), A (objeto #25) e o B (objeto #63). O registro de acesso ao grupo A (referente ao
objeto #29) foi eliminado do histdrico porque ele representa agora o quarto dltimo grupo

acessado e neste exemplo o historico armazena apenas os trés ultimos.

Agora, vamos inserir o objeto #75, com o grupo semantico D e tamanho 25 kb. Neste
momento (Figura 4.4a), o cache estd com uma ocupacao de 127 kb, isto é, hd um espago livre
¢ de 23 kb, o que nao € suficiente para inserir o objeto #75. Logo serd necessdrio remover
um ou mais objetos. O primeiro passo é atribuir os pesos dos trés ultimos acessos: o grupo
B (objeto #63) tem agora o maior peso por ser o iltimo. O objeto #35 foi eliminado na
remog¢Go anterior, mas o seu grupo semantica (B) continua valendo na hora da atribuicdo
dos pesos. Entdo os pesos ficam distribuidos da sequinte forma: o grupo A tem peso 2 pelo
antependiltimo acesso e o grupo B obtém peso 4 pela soma dos registros de acessos referentes
aos objetos #35 e #63, como mostra a Figura 4.4b. O algoritmo identifica o grupo A como
sendo o grupo de menos interesse neste exato momento e remove o objeto #22 por ser este
o de maior tamanho dentro do seu grupo. Com esta remoc¢ao a ocupacdo fica em 92 kb (127
kb espaco livre menos 35 kb do objeto #22 removido), permitindo assim a inser¢ao do objeto
#75. Para tal, o algoritmo cria o grupo semantico D e insere o objeto no cache, como

mostra a Figura 4.4c.

4.8 Implementagao do algoritmo LSR/H

O algoritmo foi implementado para fins de validac¢ao, através da simula¢ao de uma seqiéncia
de acessos a objetos. A implementacdo foi feita na linguagem de programacao Java. Existem

duas classes principais, a saber:

e Tree: A instancia unica desta classe representa o préprio cache e toda a hierarquia
de grupos semanticos dos objetos nele contidos. FE, portanto, responsdvel por geren-
citar a ocupacdao do cache e manter o historico de acessos. FEsta classe disponibiliza o

método publico insertInfo para a insercdo de um nowvo objeto no cache. A atualizacdo
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Figura 4.4 Exemplo de uma hierarquia com objetos no cache

dos pesos de cada grupo semantico de acordo com o historico de acessos € feita pelo
método includeTreeWeightLinear. O método clearTreeWeight zera tais pesos logo apds

a remocao dos objetos no cache.

e TreeNode: Clada instancia desta classe representa um grupo semantico da hierar-
quia mantida pelo cache. FExiste uma instancia especial desta classe que representa
0 grupo semantico raiz da hierarquia, o qual é denominado root no contexto da classe
Tree. Cada instancia desta classe possuit um atributo que representa o peso do grupo
semantico no momento de alguma remocdo de objetos. Esta classe disponibiliza o
método excludelnfo para remover objetos do cache, considerando os pesos dos grupos

semanticos.

4.8.1 Método insertInfo

Para cada inser¢dao (detalhado na Figura4.5) é passado como pardmetro o objeto info, no

qual constam trés informagdes: a identidade (URL) do objeto de informacdo, o seu grupo
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semantico e o seu tamanho em bytes. Primeiramente € verificado se o tamanho do objeto é
mator do que o tamanho mdximo do cache; caso seja, o objeto serd descartado da simulagdo
e serd gerada uma exce¢cdo. Na linha 09 é chamado o método searchTreeNode, que recebe o
grupo semantico no qual se deseja inserir e retorna uma referéncia para o corresponde né
na drvore semantica (o nd é criado, caso néo seja encontrado na drvore). A lista de objetos
contidos em tal no, € obtida na linha 10. O lago na linha 11 verifica se o objeto de inser¢ao
ja estd contido no cache. Caso esteja, o atributo numHits é incrementado. Caso contrdrio,
€ necessdrio inserir o objeto mo cache. E verificado (linha 18) se existe espaco suficiente
para seu tamanho. Caso tenha, o tamanho é adicionado no atributo cacheCurrent (linha 26)
e o objeto é inserido na lista de seu grupo semantico (linha 27). Sendo € necessdrio retirar
um ou mais objetos do cache. Primeiramente, na linha 19, sao incluidos os pesos na drvore
semantica através do método includeTreeWeightLinear (detalhado na Figura 4.6). Outro
método chamado (linha 22) é o excludelnfo (detalhado na Figura 4.8), que faz a remocdo
dos objetos. Este recebe como parametro a quantidade minima em bytes a remover e retorna
a quantidade removida em excesso. Depois de contabilizado o atributo lenCacheCurrent
(linha 23), na linha 24 é chamado o método clearTreeWeight (detalhado na Figura 4.7), que

zera 0s pesos da drvore semantica.

Na linha 29, € registrado no histérico o ultimo acesso a objeto (pardmetro para inser¢ao
no cache). A lista de histdrico tem um tamanho fizo previamente passado por parametro
no inicio da simulacdo. Utiliza-se a técnica FIFO, que consiste em descartar o primeiro

elemento (acesso mais antigo), caso seja necessdrio (linha 31).

4.8.2 Método includeTreeWeightLinear

O método includeTreeWeightLinear, mostrado na Figura 4.6, define os pesos de cada no da
hierarquia de grupos semanticos de acordo com o historico corrente de acessos a objetos.
Quanto mais antigo um acesso, menor € o seu peso: 0 acesso mais antigo tem peso 1, o
sequinte tem peso 2, e assim consecutivamente, até o final do histérico. Sempre que um
peso p € acrescentado ao peso de um certo né n, p é também acrescentado ao né pai de n,

recursivamente, até se chegar a raiz da drvore.
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4.8.3 Método clearTreeWeight

O método clearTreeWeight, mostrado na Figura 4.7, desfaz o que foi feito pelo método in-
cludeTreeWeightLinear, isto €, zera os pesos de todos os nds da drvore semantica que foram
atualizados de acordo com o historico de acessos. Assim, quando o método clearTreeWeight

termina, os pesos de todos os nés da drvore semantica Serao iguais a zero.

4.8.4 Método excludelnfo

Este método exclui objetos do cache sempre que for necessdrio criar espaco para a inser¢ao
de um novo objeto. Como parametro, € recebida a quantidade minima em bytes que se
deseja excluir. O método verifica se o nd é folha (linha 08), caso esta afirmagao seja falsa,
¢ chamado (linha 28) o método searchTreeNodeLowerWeight (detalhado na Figura 4.9) que
identifica o nd de menor peso e retorna o no folha. Agora, se o né for folha, o método ordena
(linha 10) os objetos pela ordem do tamanho em bytes e comega a remover do maior para o
menor enquanto (linha 12) a varidvel sizeNecessary seja maior que zero e ainda haja objetos

a remover neste nd. Se forem removidos todos os objetos do nd, este serd removido (linha

20).

Se nao for satisfeita a condigao do método (isto é, sizeNecessary j= 0 ), localizard outro
né de menor peso e comegard a remover até a condi¢ao seja satisfeita (linha 22); caso
contrdrio, se for removido mais do que era necessdrio a varidvel sizeNecessary serd negativa
e este serd retornado (linha 24) para o método insertInfo para contabilizar a taza de ocupagio

do cache.

4.8.5 Meétodo searchTreeNodeLowerWeight

FEste método (detalhado na Figura 4.9) recebe como pardametro um grupo semdantico, o qual
define uma sub-drvore da hierarquia de grupos semdnticos (quando o parametro for o proprio
grupo root, a sub-drvore serd toda a hierarquia de grupos semdanticos). O objetivo € localizar
o grupo semantico folha nessa sub-drvore que pertenca ao ramo de menor peso, recursiva e

descendentemente na sub-drvore. Entdo, caso o parametro seja uma folha na hierarquia de
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grupos semdanticos, ele proprio € a resposta do método (linha 4). Sendo, o grupo semantico
descendente do parametro que tenha o menor peso € localizado (linha 5 a linha 9) e passado
como pardmetro na chamada recursiva do método (linha 12), a fim de dar como resposta o
resultado dessa chamada (linha 12).
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[01] public void insertInfo(Info info) throws Exception {
[02] 1long excess = 0;

[03] TreeNode treeNode = null;

[04] ArrayList lstInfoTemp = null;

[056] Dboolean findInfo = false;

[06] if (info.getSize() > this.lenMaxCache){

[07] throw new Exception("objeto maior que o tamanho do cache");
(o8] 1}

[09] treeNode = this.searchTreeNode(info.getSemantic());
[10] lstInfoTemp = treeNode.getLstInfo();

[11] for(int i = 0; i < lstInfoTemp.size(); i++){

[12] Info infoTemp = (Info) lstInfoTemp.get(i);

[13] if (infoTemp.getUrl() .equals(info.getUrl())) {

[14] findInfo = true; this.numHits++; break;

[15] }

[(16] }

[17] if (findInfo == false){

[18] if (lenCacheCurrent + info.getSize() > lenMaxCache){
[19] this.includeTreeWeightLinear();

[20] long free = (this.lenMaxCache - this.lenCacheCurrent);
[21] long overflow = (info.getSize() - free);

[22] excess = root.excludeInfo(overflow);

[23] this.lenCacheCurrent -= (overflow - excess);

[24] this.clearTreeWeight () ;

[25] }

[26] this.lenCacheCurrent += info.getSize();

[27] treeNode.getLstInfo() .add(info) ;

(28] }

[29] this.getLstHistory() .add(treeNode);

[30] if (this.getLstHistory().size() == this.getSizeHistory()+1)
[31] this.getLstHistory() .remove(0);

[32] }

Figura 4.5 Método insertInfo
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[01]
[02]

(03]
[04]
[05]
[06]
[07]
o8]
[09]
[10]
[11]
[12]
[13]
[14]

private void includeTreeWeightLinear() A
TreeNode treeNode = null;

TreeNode fatherTreeNode = null;
ArrayList lstHistory = this.getLstHistory();

for (int i = 0; i < lstHistory.size(); i++) {

treeNode = (TreeNode) lstHistory.get(i);

treeNode.setWeight (treeNode.getWeight () +i+1);

fatherTreeNode = treeNode.getFatherTreeNode() ;

while (fatherTreeNode != null) {
fatherTreeNode.setWeight (fatherTreeNode.getWeight ()+i+1);
fatherTreeNode = fatherTreeNode.getFatherTreeNode() ;

Figura 4.6 Método includeTreeWeightLinear
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[01] private void clearTreeWeight() {

[02]
[03]
[04]
[05]
[06]
[07]
[08]
[09]
[10]
[11]
[12]
[13]
[14] }

TreeNode treeNode = null;
TreeNode fatherTreeNode = null;
ArrayList lstHistory = this.getLstHistory();
for (int i = 0; i < lstHistory.size(); i++) {
treeNode = (TreeNode) lstHistory.get(i);
treeNode.setWeight (0) ;
fatherTreeNode = treeNode.getFatherTreeNode();
while (fatherTreeNode != null) A
fatherTreeNode.setWeight (0);
fatherTreeNode = fatherTreeNode.getFatherTreeNode() ;

Figura 4.7 Método clearTreeWeight
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[01]
[02]
[03]
[04]
[05]
[06]
[07]
[08]
[09]
[10]
[11]
[12]
[13]
[14]
[15]
[16]
[17]
[18]
[19]
[20]
[21]
[22]
[23]
[24]
[25]
[26]
[27]
[28]
[29]
[30]
[31]

public long excludeInfo(long sizeNecessary) f{

TreeNode treeNodeCurrent = null;
TreeNode treeNodeFather = null;
ArrayList 1stTreeNode = null;
TreeNode treeNodeLowerWeight = null;
ArrayList lstInfo = new ArrayList();
1stTreeNode = this.getLstTreeNode();
if (1lstTreeNode.size() == 0) {
1stInfo = this.getLstInfo();
Collections.sort(lstInfo, new ComparatorSize());
int i = lstInfo.size()-1;
while (sizeNecessary > 0 && !lstInfo.isEmpty()) {
Info info = (Info) 1lstInfo.get(i);
sizeNecessary -= info.getSize();
lstInfo.remove(i);
i--;
}
treeNodeFather = this.getFatherTreeNode();
if ((lstInfo.isEmpty()) && (this.fatherTreeNode != null))
treeNodeFather.getLstTreeNode () .remove (this) ;
if (sizeNecessary > 0)
return treeNodeFather.excludeInfo(sizeNecessary);
else
return sizelNecessary;
}
else {
treeNodeCurrent = this;
treeNodeLowerWeight = searchTreeNodeLowerWeight (treeNodeCurrent) ;

return treeNodeLowerWeight.excludeInfo(sizeNecessary) ;

Figura 4.8 Método excludelnfo
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[01] public TreeNode searchTreeNodeLowerWeight (TreeNode treeNodeCurrent)

[02]
03]
[04]
[05]
[06]
[071]
o8]
[09]
[10]
[12]
[13] %}

ArrayList lstTreeNode = treeNodeCurrent.getLstTreeNode() ;
if (1stTreeNode.size() == 0) // verifica se é folha
return treeNodeCurrent;
TreeNode treeNodeLowerWeight = (TreeNode) lstTreeNode.get(0);
for (int i = 1; i < lstTreeNode.size(); i++) {
TreeNode treeNode = (TreeNode) lstTreeNode.get(i);
if (treeNode.getWeight() < treeNodeLowerWeight.getWeight())
treeNodeLowerWeight = treeNode;

3

return searchTreeNodeLowerWeight (treeNodeLowerWeight) ;

Figura 4.9 Método searchTreeNodeLowerWeight
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CAPITULO O

Experimento e validacao

O algoritmo LSR/H foi comparado com sua versdo original - o LSR sem histdrico - e com as
outras politicas tradicionalmente utilizadas na Internet, os algoritmos: LRU, LFU e SIZE.
Para esta comparacao utilizou-se a métrica hit rate - HR, isto €, o percentual de requisicoes
que foram atendidas pelo cache. Assim, quando um objeto requisitado foi encontrado no
cache, diz-se que houve wm hit, caso contrdrio diz-se que ocorreu um miss. Nesta se¢do
também serd apresentado o processo de preparacdo dos dados para a simulacdo, bem como
a obtencao dos objetos, a distribuicdo de acessos observada na Internet e a seqiéncia de
acessos. Para a simulacdo dos acessos tal como tipicamente esses ocorrem no mundo real,
foi aplicado o Método Monte Carlo, o qual necessita que os objetos estejam classificados em
suas categorias de acessos e que cada objeto possua uma identificacdo unica dentro da sua

categoria.

5.1 Obtencao dos objetos para a simulacao

Na estrutura hierdrquica DMOZ, estao catalogados - com a contribuicdo de 64.739 editores
voluntdrios - mais de 4 milhoes de sites, distribuidos em 590.000 grupos semanticos, organi-
zados hierarquicamente. A Figura 5.1 mostra parcialmente a hierarquia de grupos semanticos
do DMOZ. A raiz da hierarquia estd associada ao termo Top. Seus descendentes diretos sdo
0s grupos semanticos de primeiro nivel. Entre esses, estd, por exemplo, o grupo semantico
do termo Computers, que contém 149.388 objetos, distribuidos pelos seus grupos semanticos
descendentes. Agora, entre esses, estd, por exemplo, o grupo semantico do termo Internet,

que contém 44.483 objetos, e assim sucessivamente.
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Figura 5.1 Hierarquia parcial do DMOZ

Semantica Objeto (URL) Bytes
Top.World.Brasil. Educacao.Superior | www.pucpr.br 13417
Top.World.Brasil. Educacao.Superior | www.ufpr.br 47522
Top.World.Brasil. Educacao.Superior | www.ufmg.br 25417
Top.World.Brasil. Educac¢ao.Superior | www.ufrj.br 30007
Top.World.Brasil. Educacao.Superior | www.unicamp.br | 39482
Top.World.Brasil. Educacao.Superior | www.usp.br 42300

Tabela 5.1 Exemplos de objetos do DMOZ

Esta estrutura foi utilizada como base para a obtencdo dos objetos. Como amostra fo-
ram utilizados 161.440 objetos desta organiza¢ao. Para cada objeto foram extraidas a sua
semantica (caminho de grupos semdnticos, a partir do grupo Top) e a sua url. Para a recu-
peracao do tamanho do objeto foi desenvolvida uma aplicacdo que percorre todos os objetos

e retorna o tamanho em bytes encontrado em suas pdginas, como mostra a Tabela 5.1.
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5.2 Categorias de acessos

O Histograma da Figura 5.2 refere-se ao log de um servidor proxy Squid - um dos geren-
ciadores de cache mais utilizados - do departamento de informdtica de uma instituicdo de
ensino, com aprorimadamente 500 usudrios, tomando uma amostragem de 9.657.359 aces-
sos, 1.615.363 objetos, pertencentes a 1.591 categorias de acessos, em 3 dias. A categoria
1, ou seja, a categoria de objetos que possui apenas um unico acesso, contém 1.066.303 ob-
jetos, o que representa apenas 11.04% da amostragem total de acessos. A maioria absoluta
(88.96%) dos acessos, refere-se a objetos acessados mais de uma vez, evidenciando a im-
portancia de uma politica de substituicdo de objetos em cache para a economia de banda e

trdfego redundante na rede.

Total de objetos = 1,615,363
1.2e+06

le+06

800000

600000

Objetos

400000

200000

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Categoria de acessos

Figura 5.2 Histograma Distribui¢ao de acessos do proxy do PPGIA
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5.3 Distribuicao dos objetos em categorias de acessos

Com a distribuicio em categorias de acessos identificadas a partir da andlise do log do
proxy squid, conforme descrito na se¢cao anterior, foram geradas 795 categorias de acesso
para os objetos da amostra, como mostra a Figura 5.3. (796 categorias de acesso foram

desconsideradas porque apresentaram quantidade de objetos inferior a um na projecdo)

A distribuicao dos objetos da amostra em categorias de acesso deve satisfazer aos sequin-

tes critérios:

(1) Obedecer as mesmas propor¢des das categorias de acesso constatadas na prdtica. As
categorias de acesso identificadas a partir do log do proxy Squid de um certo grupo
de usudrios e por um certo tempo serviu como base para definir a propor¢do de cada
categoria de acesso para os objetos da amostra. Assim, foi feita uma projecao na qual
foram criadas 795 categorias de acesso para os 161.440 objetos da amostra. A Figura

5.3 mostra a quantidade de objetos em cada categoria de acesso apds a projecao.

(2) Obedecer ao principio de grupo semantico de maior interesse. Foram escolhidos dois
grupos semdnticos (Business e Reference) para representarem os grupos semanticos de
mator interesse, dentre os dez existentes no primeiro nivel da hierarquia correspondente

a amostra.

5.4 Seqiiéncia de acessos

Nesta fase foi feita uma aplicacdo que permitisse a criacdo dos acessos aleatorios aplicando
0o Método Monte Carlo, de acordo com as 795 categorias de acesso geradas. Para cada
categoria determina-se a quantidade de objetos, a quantidade de acessos (multiplicando-se
a quantidade de objetos pelo préprio nimero da categoria), a probabilidade (dividindo-se a
quantidade de acessos pelo total de acessos), o limite inferior e o limite superior (de acordo
com a probabilidade encontrada), conforme mostra a Tabela 5.2 . Assim, aplicam-se 0s

sequintes passos para gerar cada acesso a objeto:

(1) Escolha de um nimero real aleatdrio entre zero e um; verifica-se onde este nimero se
encontra de acordo com os intervalos definidos pelas colunas Limite Inferior e Limite

Superior para localizar a categoria sorteada
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Total de objetos = 161,440
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Figura 5.3 Histograma Distribuicido de acessos da amostra do DMOZ

(2) Escolha de um sequndo nimero inteiro aleatdrio entre 1 e o valor contido na coluna
Quantidade de Objetos por Categoria; este seqgundo nimero aleatorio indicard o objeto

escolhido para o acesso.

5.5 Analise de desempenho

Para o experimento foram criadas trés seqiiéncias de acessos, de 500.000, 1.000.000 e
1.500.000 de acessos aos objetos da amostra retirada do DMOZ, a fim de poder compa-
rar os algoritmos e observar se a simulacdo encontra-se estdvel. Para cada sequéncia de
acesso, foram coletados dados de desempenho dos algoritmos SIZE, LRU, LFU e LSR/H
com historicos de tamanho 1, 5 e 100, totalizando seis estratégias de substituicao de obje-
tos. Foram utilizados seis diferentes tamanhos de cache, a saber de 4, 8, 16, 32, 64 e 128
megabytes de memdoria. Portanto, foram realizadas 36 simulagoes para cada uma das trés
sequéncias de acessos, totalizando 108 simulacoes. Os grdficos de dessa se¢do mostram as

curvas de desempenho em hit rate - HR e byte hit rate - BHR para essas simulacies.
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Categoria | Objetos por | Acessos por | Probabilidade Intervalo

de Acesso Categoria Categoria Inferior | Superior

c g crge | Pe=<¥ | NIIP| YL b

1 106566 106566 13.05 || 0.0000 0.1305

2 22863 45726 5.60 | 0.1305 0.1865

3 9510 28530 3.50 || 0.1865 0.2214

4 5015 20060 2.46 || 0.2214 0.2460

5 2932 14660 1.80 || 0.2460 0.2640

Mais 14554 601067 73.59 | 0.2640 1.0000
Total 161440 816609 100
2 e e 2cC* (e 2. Fe

Tabela 5.2 Tabela probabilidade

Observando-se as curvas de desempenho dos algoritmos, chega-se as sequintes conclusoes:

e O desempenho de cada algoritmo € aproximadamente o mesmo para os trés compri-
mentos de sequéncia de acessos experimentadas, indicando que hd estabilidade nos

resultados obtidos com a simulagdo

e Todos os algoritmos apresentam crescimento de desempenho a medida que se aumenta o
tamanho do cache. Naturalmente, quando o tamanho do cache tende ao infinito, todos
0s objetos acessados serdo armazenados no cache e, conseqiientemente, nao haverd
substituicao de objetos. Portanto, a partir de um certo ponto, todos os algoritmos

terao exatamente o mesmo desempenho e se estabilizarao num certo patamar.

e A partir de um certo tamanho de cache (aprozimadamente 32 mb no experimento

realizado), o algoritmo de melhor desempenho é o LSR/H.

e Para um tamanho qualquer de cache, quanto maior o historico, melhor é o desempenho
do algoritmo LSR/H.

e Quanto maior o histérico no algoritmo LSR/H, menor é a taza de crescimento de
desempenho do algoritmo a medida que se aumenta o tamanho do cache. Portanto,
para um tamanho qualquer de cache, o aumento no desempenho ndo é diretamente
proporcional ao aumento no historico. Isso indica que, para cada tamanho de cache,
hd um comprimento para o historico a partir do qual o ganho em desempenho é pouco

significativo
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Figura 5.4 Probabilidade de acerto para 0.5 milhao de acessos - HR
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Figura 5.5 Probabilidade de acerto para 0.5 milhdo de acessos - BHR
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Figura 5.6 Probabilidade de acerto para 1.0 milhao de acessos - HR
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Figura 5.7 Probabilidade de acerto para 1.0 milhao de acessos - BHR
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Os resultados vistos nos grdficos de desempenho demonstram a importancia do historico
de acessos como heuristica para a remoc¢ao de objetos do cache. Através do aumento sig-
nificativo da taxa de acerto em todos os grificos de desempenho, também demonstram que
fot possivel atingir bom resultado simultaneamente em hit rate - HR e byte hit rate - BHR.
Como fot mostrado em comparac¢do com os outros algoritmo tradicionais utilizados na Inter-
net, o LSR/H manteve mais objetos no cache, fez menos inser¢ies e remocies e reteve 0s
objetos em um tempo maior no cache. Como consequéncia obteve uma maior taza de acerto.
A desvantagem do algoritmo é a parametrizacdo empirica. O algoritmo LSR/H foi avaliado
com tamanhos de histéricos a partir dos erperimentos. A pergunta natural é qual seria o

tamanho do historico ideal para o LSR/H? Estd é uma questdo para os trabalhos futuros.
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Conclusoes e trabalhos futuros

Esta dissertacao propds uma combinacdo inovadora para substituicao de objetos em cache,

baseado na semdntica da informacdao e no histérico de acessos. Além do algoritmo, foi

projetada e implementada uma estrutura para a coleta e preparacdo dos dados a fim de poder

validar e comparar com os outros algoritmos de substituicao de objetos existentes, e também

com a sua versao original, o LSR sem historico. Esta combinacdo obteve um desempenho

superior as estratégias utilizadas hoje na Internet, motivando assim a continuagdo do seu

estudo e andlise da viabilidade do seu uso num ambiente real.

O estudo do LSR/H pode ser continuado em diversas frentes, entre elas:

Utilizar funcoes nao lineares para a atribuicdo de pesos aos grupos semanticos e compa-
rar o seu desempenho com os resultados obtidos até o momento. Por exemplo, pode-se

utilizar uma funcgao exponencial, dando ainda maior peso para 0s acessos mais recentes.

Calcular a complexidade do algoritmo LSR/H em fun¢do do comprimento do histdrico,

e dimensionar o impacto da sua execucdao em diferentes plataformas.

Descobrir um método (analitico ou experimental) para o cdlculo do tamanho ideal para
o historico de acessos, e para o tamanho do cache, de acordo com um o padrdo de
acessos em uma certa instalacdo. Basicamente, deverd ser verificado se o ganho de

desempenho em hit rate compensa o impacto da execucao do algoritmo.

Instalar o LSR/H em um gerenciador de cache real (por exemplo, em um prozy Squid)
e fazer andlise do seu desempenho. Isso vai exigir que, em paralelo, seja utilizado
um servidor de semdntica - como definido em [Shmidt, 2002, Calsavara and Schmidt,

2004] - a fim de se obter a semantica de cada objeto acessado.

Criar uma classifica¢do dinamica dos grupos semanticos utilizando, por exemplo, Plat-
form for Internet Content Selection - PICS criado pelo World Wide Web Consortium
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- W3C [W3C-Consortium, 1997]. O sistema de andlise e classifica¢ao 1é os rdtulos
onde estao inseridas, pelos produtores de conteudos, as caracteristicas das paginas so-
licitadas. Esta plataforma possui uma parte destinada ao produtor de conteiido Web,
que deseja ou necessita que seu conteido seja visto por um publico especifico, e uma

parte destinada aos produtores de software, que implementam sistemas de classificacdo
baseados em PICS.

e Verificar a possibilidade de particionamento do cache de acordo com as classes de ob-
jetos (hipertezto, bindrio, imagem, etc) e tamanho de objeto. Trabalhos anteriores,
como discutido em [Pinheiro, 2001] e [Murta et al., 1998, mostraram que hd um ga-
nho significativo em hit rate quando o cache € particionado. Entretanto, atualmente,
desconhecemos uma maneira de combinar tal particionamento com uma hierarquia de

grupos semanticos.

e Informacdo semantica sobre objetos na Internet pode ser util além de estratégia de
substitui¢ao de objetos em cache. Como sugerido em [Brunie et al., 2002], pessoas
navegando por objetos relacionados a um mesmo assunto definem uma comunidade
virtual, entdo podemos investigar o uso do LSR/H das seguintes maneiras a fim de

beneficiar tal comunidade:

— Implementacdo de heuristicas de pre-fetching, isto €, carregar objetos antes de

serem realmente requisitados por usudrios.

— Otimizacao de procedimentos de colaboracdo entre proxies. Quando um assunto
torna-se quente em algum proxy, proxies vizinhos a este podem fazer prefetch de
objetos relacionados. De forma similar, proxies podem compartilhar informacao
sobre threads correntes de interesse a fim de otimizar estratégias de gerenciamento

de caches.
— Monitoramento da evolucdo do interesse de uma comunidade virtual.

— Difusao de assuntos quentes atuais, tal que 0s usudrios possam ser notificados

sobre o que outros usudrios estdao acessando.

Portanto, o trabalho desenvolvido contribuiu para evidenciar e mensurar os beneficios do
emprego de informagao semantica combinada com historico de acessos para a remocgdo de
objetos de cache, atingindo assim os seus objetivos, além de identificar novos trabalhos de

pesquisa para o aperfeicoamento do algoritmo proposto. Os conceitos desenvolvidos neste
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trabalho podem ser explorados em dominios especificos de aplicagoes, tais como bibliotecas
digitais e comércio eletronico, nos quais normalmente hda uma tazonomia bem definida para
0s objetos de informacgdo. Em ultima andlise, as idéias defendidas neste trabalho podem ser
a base para um novo modelo de organizacdo de informacgao na Internet e para o surgimento

de novas aplicacoes para a mesma.



60

Referéncias Bibliograficas

[Abrams et al., 1996] Abrams, M., Standridge, C. R., Abdulla, G., Fox, E. A., and Williams, S. (1996).
Remowal policies in network caches for world-wide web documents. In SIGCOMM, pages 293-305.

[Aggarwal et al., 1999] Aggarwal, C. C., Wolf, J. L., and Yu, P. S. (1999). Caching on the world wide web.
IEEE Trans. Knowl. Data Eng., 11(1):95-107.

[Aggarwal and Yu, 1997] Aggarwal, C. C. and Yu, P. S. (1997). On disk caching of web objects in proxy
servers. In Golshani, F. and Makki, K., editors, CIKM, pages 238-245. ACM.

[Arlitt et al., 2000] Arlitt, M. F., Friedrich, R., and Jin, T. (2000). Performance evaluation of web proxy
cache replacement policies. Perform. Eval., 89(1-4):149-164.

[Arlitt and Williamson, 1996] Arlitt, M. F. and Williamson, C. L. (1996). Web server workload characte-
rization: The search for invariants. In SIGMETRICS, pages 126—137.

[Benevenuto et al., 2005] Benevenuto, F., Duarte, F., and Almeida, V. (2005). Entendendo os efeitos da
localidade de referéncia em hierarquias de caches na web. In Anais do 23. Simpdsio Brasileiro de Redes
de Computadores, pages 150-163, Fortaleza-CE.

[Branddo and Anido, 2001] Branddo, R. F. and Anido, R. d. O. (2001). Um simulador parapelo para
sistemas de caches para web. In Proceedings of the 19th Brazilian Simposium on Computer Networks,
pages 480-495.

[Brunie et al., 2002] Brunie, L., Pierson, J.-M., and Coquil, D. (2002). Semantic collaborative web caching.
In Proceedings of the 3rd International Conference on Web Information Systems Engineering (WISE’02),
pages 30—42.

[Calsavara and dos Santos, 2002] Calsavara, A. and dos Santos, R. G. (2002). Um algoritmo de substitui¢io
de objetos em cache na internet baseado em semdntica. In Anais do 20. Simpésio Brasileiro de Redes de

Computadores, pages 135-150, Buzios-RJ.

[Calsavara et al., 2003] Calsavara, A., dos Santos, R. G., and Jamhour, E. (2003). The least semanti-
cally related cache replacement algorithm. In Proceedings of the IFIP/ACM Latin American Network
Conference, pages 21-34. Nova York: ACM.

[Calsavara and Schmidt, 2004] Calsavara, A. and Schmidt, G. (2004). Semantic search engines. In Ramos,
F. F., Unger, H., and Larios, V., editors, Advanced Distributed Systems: Third International School and
Symposium, ISSADS 2004, Guadalajara, Mexico, January 24-30, 2004. Revised Selected Papers, volume
3061 of Lecture Notes in Computer Science, pages 145-157. Springer.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 61

[Calsavara and Schuck, 2005] Calsavara, A. and Schuck, M. R. (2005). Internet object caching based on
semantics and access history. In Anais do 23. Simpédsio Brasileiro de Redes de Computadores, pages
487-449, Fortaleza-CFE.

[Cao and Irani, 1997] Cao, P. and Irani, S. (1997). Cost-aware www prozy caching algorithms. In USENIX

Symposium on Internet Technologies and Systems.

[Claudino, 2002] Claudino, R. A. T. (2002). Adaptagio dindmica de pdginas web em ambiente de com-
putagdo ubiqua. In Workshop Cooperacdo UFSCar - FSA em Ciéncia da Computacdo, Sao Carlos,Brasil.

[Dar et al., 1996] Dar, S., Franklin, M. J., Jonsson, B. T., Srivastava, D., and Tan, M. (1996). Semantic
data caching and replacement. In Proc. VLDB Conf., pages 330-341, Bombay, India.

[de Oliveira, 2004] de Oliveira, J. A. (2004). Uso de caches na web - influéncia das politicas de substituicio
de objetos. Master’s thesis, Instituto de Ciéncias Matemdticas e de Computacdo de Sao Carlos - USP,

Sao Carlos, Brazil.

[Dilley and Arlitt, 1999] Dilley, J. and Arlitt, M. F. (1999). Improving prozy cache performance: Analysis
of three replacement policies. IEEE Internet Computing, 3(6):44-50.

[DMOZ, 2005] DMOZ (2005). Site dmoz. URL: http://www.dmoz.org, consultado em julho 2005.

[dos Santos, 2001] dos Santos, R. G. (2001). Internet object cache replacement based on semantics. Master’s
thesis, Pontificia Universidade Catolica do Parana, Curitiba, Brazil.

[Elson and Cerpa, 2003] Elson, J. and Cerpa, A. (2003). The internet content adaptation protocol. In
Request for Comments 3507.

[Fonseca et al., 2003] Fonseca, R. C., Almeida, V., Crovella, M., and Abrahao, B. (2003). On the intrinsic
locality properties of web reference streams. In INFOCOM.

[Forte et al., 2005] Forte, M., de Souza, W. L., and do Prado, A. F. (2005). Um servidor para a classificagdo
e filtragem de conteido na internet. In Anais do 23. Simpdsio Brasileiro de Redes de Computadores, pages
164-183, Fortaleza-CE.

[Markatos, 1996] Markatos, E. P. (1996). Main memory caching of web documents. Computer Networks,
28(7-11):893-905.

[Murta et al., 1998] Murta, C. D., Almeida, V. A. F., and Meira Jr., W. (1998). Analyzing performance
of partitioned caches for the WWW. In Proceedings of the 3rd International WWW Caching Workshop.

[Pinheiro, 2001] Pinheiro, J. C. (2001). Avaliagio de politicas de substituicdo de objetos em caches na web.
Master’s thesis, Instituto de Ciéncias Matemdticas e de Computacdo de Sdo Carlos - USP, Sio Carlos,

Brazil.

[Podlipnig and Boszorményi, 2003] Podlipnig, S. and Bdszérményi, L. (2003). A survey of web cache re-
placement strategies. ACM Comput. Surv., 35(4):374-898.

[Rizzo and Vicisano, 2000] Rizzo, L. and Vicisano, L. (2000). Replacement policies for a proxy cache.
IEEE/ACM Transactions on Networking, 8(2):158-170.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 62

[Scheuermann et al., 1997] Schewermann, P., Shim, J., and Vingralek, R. (1997). A case for delay-
conscious caching of web documents. Computer Networks, 29(8-13):997-1005.

[Shmidt, 2002] Shmidt, G. (2002). Semantics server for internet resources: an approach based on rdf.
Master’s thesis, Pontificia Universidade Catolica do Parana, Curitiba, Brazil.

[W8C-Consortium, 1997] W3C-Consortium (1997). Platform for internet content selection (pics). URL:
http://www.w3.0rg/PICS/, consultado em julho 2005.

[W8C-Consortium, 2001] W3C-Consortium (2001). Semantic web. URL: hitp://www.w3.org/2001/sw/,
consultado em julho 2005.

[Wooster and Abrams, 1997] Wooster, R. P. and Abrams, M. (1997). Proxy caching that estimates page
load delays. Computer Networks, 29(8-13):977-986.

[YAHOO!, 2005] YAHOO! (2005). Site yahoo! URL: http://www.yahoo.com, consultado em julho 2005.



