% g
m Universidade Federal Rural de Pernambuco
A

fﬁm\\é}l@% Departamento de Estatistica e Informatica
Programa de Pés-Graduagao em Informatica Aplicada
UFRPE

Modelagem de Desempenho do Banco de Dados
Cassandra

Juccelino Rodrigues Alves de Barros

Recife

Maio de 2018



Juccelino Rodrigues Alves de Barros

Modelagem de Desempenho do Banco
de Dados Cassandra

Orientador: Prof. Dr. Gustavo Rau de Almeida Callou

Coorientador: Prof. Dr. Glauco Estacio Gongalves

Dissertacao de mestrado apresentada ao Curso
de Pés-Graduacao em Informatica Aplicada da
Universidade Federal Rural de Pernambuco,
como requisito parcial para obtencao do grau

de Mestre em Informatica Aplicada.

Recife

Maio de 2018



N

A
meus pais, meus irmaos e minha
namorada que sempre acredita-

ram em mim.



Agradecimentos

Primeiramente agradeco a Deus.

Agradeco especialmente a meus pais e irmaos pelo apoio. Também agradego a minha
namorada, pela paciéncia nos dias estressantes e pela companhia nos melhores momentos da

minha vida. Agradeco também ao grupo OS PRIMOS e os demais membros da familia

Aos professores Gustavo Callou e Glauco Gongalves, pela confianga e apoio neste traba-
lho. Agradeco também a toda equipe do DEINFO, professores, coordenadores e servidores.

A todos amigos da UFRPE.

A TELEIN e a USTORE, empresas que me deram a oportunidade de estagiar e incre-
mentar meu conhecimento pessoal como também profissional. Aos amigos do NTI da UFPE

pelo apoio.

Por ultimo, agradeco a todos meus amigos que sempre acreditaram na realizacao do

trabalho.



Resumo

Armazenar grande quantidade de dados é um desafio, e a demanda para gerenciar volumes
massivos de dados vem crescendo. Entre os fatores que contribuem para este aumento,
destacam-se as redes sociais, a Internet das coisas e a computacgao em nuvem. Diante disso,
surgiram novos sistemas de armazenamento de dados, entre eles os bancos de dados nao
relacionais NoSQL. Esses bancos tem sido amplamente utilizados em empresas que gerenciam
grandes quantidade de dados com intuito de atender suas demandas de escalabilidade e alta
disponibilidade. Uma das principais estratégias para escolher um banco de dados ¢ analisar
o desempenho em operagoes tipicas como insercao e consulta utilizando técnicas de medicao.
Entretanto, escolher o banco de dados correto para determinada aplicacao utilizando esta
técnica demanda tempo e investimento. Uma alternativa para avaliar o desempenho desses
sistemas, com menos custo e em menor tempo, é através do uso de técnicas de modelagem de
desempenho. Diante desse cenario, este trabalho realiza uma analise do desempenho de um
banco de dados NoSQL utilizando técnicas de modelagem e simulacao, avaliando o tempo de
resposta em operacoes de insercao. O banco de dados NoSQL escolhido foi o Cassandra e o
modelo de desempenho foi desenvolvido em rede de Petri estocéstica. Para fins de validacao
do modelo de desempenho, um ambiente de medicao foi montado utilizando a ferramenta
de benchmark Yahoo! Cloud Serving Benchmarking. Além disso, este trabalho avalia o
desempenho e o consumo de energia do Cassandra em cenarios com dados distribuidos. Os
resultados mostraram que o modelo de desempenho pode ser uma alternativa para avaliar o

desempenho do Cassandra durante a insercao de dados.

Palavras-chave: Desempenho, Banco de dados, NoSQL, Cassandra, redes de Petri.



Abstract

Performing large amount of data storage is a challenge since the demand to manage the
massive volume of data is growing. Among the reasons that provide this growing, there are
social networks, Internet of things and cloud computing. In this context, new data storage
systems have been emerging, for instance, non-relational databases NoSQL. These databases
are been used by companies that manage massive volume of data attending their demands
on scalability and high availability. One of the main strategies for choosing a database is to
evaluate the performance of typical operations like insert and read data through measurement
techniques. However, this technique demands time and investment to choose the suitable
database for a specific application. An alternative to evaluate the performance of databases,
saving investment and time, is through modeling techniques. Considering such a scenario,
this work evaluates the performance of a NoSQL database using simulation and modeling
techniques. In this case, the response time in insertion operations is evaluated. The NoSQL
database evaluated is Cassandra and the performance model was developed in stochastic
Petri net. In order to validate the performance model, measurements were conducted on
the environment with the support of the Yahoo! Cloud Serving Benchmarking tool. The
results demonstrate that the proposed performance model can be adopted to analyze the

performance of Cassandra in data insertion process.

Keywords: Performance, Database, NoSQL, Cassandra, Petri nets.
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Capitulo 1

Introducao

A demanda para gerenciar grandes quantidades de dados vem crescendo ao longo dos
anos. Entre os fatores que aumentaram esta demanda, destacam-se as redes sociais, a Inter-
net das coisas e a computacao em nuvem. Diante disso, novos sistemas de armazenamento
foram surgindo com conceitos e estratégias de armazenamento com o foco em fornecer alto
desempenho em operagoes tipicas, como insercao e consulta, e disponibilidade dos dados para
os usuarios. Entre os mais recentes sistemas de armazenamento de dados, estao os bancos
de dados nao relacionais, mais especificamente os bancos de dados Not Only SQL (NoSQLJ).
Esses bancos de dados podem gerenciar grandes volumes de dados, semi-estruturados ou nao
estruturados, que necessitam de alta disponibilidade e escalabilidade. Além disso, eles nao

necessariamente utilizam a Structured Query Language (SQL]), comum nos bancos de dados

relacionais (L()SCIO; OLIVEIRA; PONTES] 2011)).

Os bancos de dados[NoSQTI]sao utilizados em empresas como Facebook, Amazon e Google
com o intuito de atender as suas demandas de escalabilidade, alta disponibilidade e dados
nao estruturados (LOSCIO; OLIVEIRA; PONTES] 2011). Eles sao facilmente escalaveis
entre varias maquinas e tém o foco no desempenho em operagoes tipicas, como insercao
e consulta. Os bancos de dados apresentam caracteristicas diferentes dos bancos
de dados relacionais, pois focam na disponibilizacao dos dados ao invés da consisténcia e
nao apresentam os padroes rigidos encontrados no modelo relacional (DIANA; GEROSA,

2010)). Por ser facilmente escaldvel, muitos bancos de dados sao tolerantes a falhas.
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Contudo, devido as suas caracteristicas, alguns desses bancos sacrificaram a capacidade de

realizar consultas complexas, como jungoes e agrupamentos de dados (COOPER et al., 2010).

Algumas das principais caracteristicas dos bancos de dados NoSQL sao: escalabilidade
horizontal, auséncia de esquema ou esquema flexivel e alta disponibilidade. A escalabilidade
horizontal consiste em aumentar o nimero de servidores, com cépias ou partes do banco
de dados (LOSCIO; OLIVEIRA; PONTES, 2011)). A auséncia de esquema facilita a esca-
labilidade, pois os dados sao armazenados de forma mais flexivel sem se preocupar com o
formato em que o registro deve estar antes de ser inserido. A auséncia também contribui
para o aumento da disponibilidade. A alta disponibilidade consiste em fazer com que o banco
de dados seja tolerante a falhas, visto que em um cenario com varios servidores é comum
acontecer uma falha. Logo, os bancos de dados apresentam técnicas e estratégias
para prover alta disponibilidade mesmo quando os servidores apresentam problemas (DI-
ANA; GEROSA| 2010). Outra caracteristica importante é a elasticidade, que compreende
em adicionar mais servidores com o banco de dados em execucao sem afetar os demais com-
ponentes negativamente, podendo até distribuir os dados entre as instancias do sistema de

armazenamento seguindo critérios previamente definidos.

Devido a essas caracteristicas, os bancos de dados ficaram populares tanto na
academia quanto na industria. Atualmente, existem vérios bancos de dados diferen-
tes, os quais podem ser divididos em 4 modelos: chave-valor, orientado a coluna, orientado a
documentos e orientado a grafos. Cada modelo possui vantagens e desvantagens dependendo
de onde for aplicado. A Secao descreve sobre cada um desses modelos. O Cassandra
¢ um exemplo de banco de dados que é orientado a coluna. E um banco de dados
distribuido massivamente escalavel, criado para armazenar uma grande quantidade de da-
dos espalhados por varios servidores oferecendo alta disponibilidade de dados consistentes

(ACADEMY], 2017). A Segdo [2.2| apresenta as caracteristicas do Cassandra.

Entretanto, escolher o banco de dados correto para determinada aplicagao demanda
tempo e conhecimento entre os diversos bancos existentes. Uma das principais estratégias
para escolher um banco de dados é analisar o desempenho em operagoes de insercao e consulta
utilizando técnicas de medicao. Através da medicao, é possivel obter, com precisao, métricas

importante como vazao, tempo de resposta, tempo de execucao, entre outras. Utilizando
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ferramentas de benchmarks, é possivel experimentar diferentes opcoes de bancos de dados
e tomar decisoes com base no desempenho de cada um. Contudo, a medicao é fortemente
dependente da infraestrutura de experimentacao, seja ela montada em ambiente controlado

em laboratério ou em ambiente de producao.

A realizacao da medicao demanda tanto tempo quanto investimento. Isso ocorre porque
os experimentos realizados em ambiente controlado necessitam de computadores e demais
componentes que reflitam, ainda que parcialmente, o ambiente de producao. Além disso, os
experimentos demandam tempo para serem realizados e seus resultados analisados. Por conta
dos resultados precisos e por realizar uma andlise mais préxima do ambiente real em que o
sistema avaliado estd inserido, a medigao é bastante explorada na academia (COOPER et al.,
2010), (LI; MANOHARAN; 2013), (ABUBAKAR; ADEYT; AUTA] 2014), (ABRAMOVA;
BERNARDINO, 2013)), (KAUR; SACHDEVA| 2017)).

Diante desse cenario, uma alternativa para avaliar o desempenho desses sistemas, eco-
nomizando tempo e recursos, é através da simulacao desses ambientes utilizando modelos
computacionais. Esta técnica pode ser uma boa alternativa, pois dessa forma se economiza
tempo e se reduz investimentos. Em muitos casos, os experimentos realizados no ambiente
de medicao podem levar horas ou até mesmo dias para obter os resultados. Através da
simulagao, é possivel obter métricas equivalentes as encontradas no ambiente de medicao em
pouco tempo. Uma vez obtido esses valores, consegue-se simular novas situacgoes, que nao
sao possiveis obter em um ambiente de medicao, extrapolando os modelos computacionais.
Com isso, é possivel identificar pontos de melhorias para um determinado cenario almejado,
direcionar melhor futuros investimentos, economizar tempo e otimizar o planejamento de

recursos.

O uso de técnicas de modelagem e simulagao em bancos de dados pode trazer
contribui¢oes no ambiente cientifico e industrial, tornando-se uma alternativa mais barata
na escolha do banco de dados ideal para aplicacoes que gerenciam grande quantidades de
dados. Portanto, este trabalho propoe um modelo, utilizando redes de Petri estocasticas,
para avaliacao de desempenho do banco de dados Cassandra durante o processo de inser¢ao
de dados. Para fins de validacao do modelo proposto, um ambiente de medicao foi montado

utilizando a ferramenta de benchmark Yahoo! Cloud Serving Benchmarking (COOPER et
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al., [2010), em que o tempo de resposta para inserir registros foi analisado. Além disso, este
trabalho realiza uma anéalise integrada de desempenho e consumo de energia do Cassandra em
cendarios com dados distribuidos. O objetivo desta andlise é encontrar a melhor configuracao
do cluster do Cassandra quando o consumo de energia também ¢é fator determinante na

escolha do melhor cenario.

1.1 Motivacao e Justificativa

A geracao de dados por aplicagoes Web e demais servigos encontrados na Internet esta
aumentando cada vez mais. Em julho de 2012, apenas a Microsoft armazenou 4 trilhoes de
objetos, ja em janeiro de 2015 esse valor ja ultrapassava os 10 trilhoes de objetos (AZURE,
2012). Analistas da industria avaliam que esse mercado deve crescer saindo do faturamento
de $118 bilhdes em 2015 para acima dos $200 bilhdes em 2018 (WORLD) [2014)). Estes
nimeros tendem a aumentar cada vez mais, devido ao surgimento de novas plataformas de
armazenamento de dados, redes sociais e novos dispositivos com acesso a Internet, devido a

Internet das Coisas.

Diante do cenario apresentado, a principal motivacao para realizar este trabalho é encon-
trar alternativas para avaliar banco de dados em aplicacoes que gerencia grande quantidade
dados. Além disso, existe a necessidade de fornecer uma maneira mais rapida e barata
de avaliar bancos de dados, através de técnicas de modelagem e simulagao. Dessa forma, é
possivel diminuir os gastos com a montagem de ambientes e o tempo para coletar as amostras

e realizar a andlise dos resultados.

O banco de dados escolhido para realizacao deste trabalho foi o Cassandra, pois é um
dos bancos de dados mais utilizado conforme o DB-Enginedl] e que foi projetado
para gerenciar grande quantidade de dados (LAKSHMAN; MALIK| 2010). Além disso,
o Cassandra ¢ utilizado em diversas aplicacoes conhecidas, como por exemplo o Netflix e
Facebook, sendo este ultimo o criador do Cassandra. Para o desenvolvimento do modelo
computacional, foi utilizado a rede de Petri estocastica, por ser aplicada em diversas areas,

entre elas na avaliacao de sistemas de armazenamento de dados.

Thttps://db-engines.com/en/ranking
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1.2 Objetivos

Essa dissertagao tem como objetivo avaliar o desempenho do banco de dados Cassandra
através de técnicas de modelagem e medicao. Em particular, foi avaliado o desempenho
durante a insercao de dados. A pesquisa foi dividida em etapas, que iniciou-se no entendi-
mento do banco de dados, sua arquitetura, componentes e estratégia para armazenar dados
até a validacao do modelo através de resultados obtidos pela medicao do banco de dados
instalado em um ambiente de testes em laboratério, seguida pela aplicacao do modelo em

configuragoes do banco nao testadas no ambiente de medicao.

De forma mais especifica os objetivos deste trabalho sao:

e Analisar o desempenho do banco de dados Cassandra em ambiente montado em labo-

ratorio com uso de ferramenta de benchmark;

e Propor modelo de desempenho do banco de dados Cassandra que capture aspectos do

comportamento interno do banco;

e Simular situagoes nao observadas no ambiente de medigao através do modelo desen-

volvido;

1.3 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacao esta organizada como segue. O Capitulo [2] apresenta a fundamentacao
tedrica. O Capitulo |3 mostra os trabalhos relacionados. O Capitulo 4] realiza uma analise
integrada de desempenho e consumo de energia do Cluster do Cassandra. O Capitulo
realiza a modelagem de desempenho do Cassandra, em que se apresenta o modelo proposto
para realizar a andlise de desempenho do Cassandra durante a operacao de insercao. O
Capitulo [6] apresenta um conjunto de estudos de caso realizados com o modelo, com o
objetivo de avaliar o Cassandra. Por fim, o Capitulo [7] conclui a dissertacao e descreve

direcionamentos para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Teodrica

Este capitulo explana os conceitos e conhecimentos necessarios para a fundamentacao
teodrica deste trabalho. O capitulo esta dividido da seguinte forma: a primeira se¢ao descreve
os bancos de dados [NoSQTJ, apresentando um breve histérico, a propriedade Basically Avali-
able, Soft State, Eventual Consistency (BASEI) e os modelos de bancos de dados[NoSQI] As
caracteristicas, componentes e o processo de insercao do banco de dados Cassandra serao des-
critos na Segao Em seguida, a Secao apresentara as principais técnicas de avaliagao
de desempenho, incluindo alguns objetivos e conceitos importantes sobre esta abordagem.

Por fim, as caracteristicas e conceitos da rede de Petri serdo apresentadas na Segao [2.4]

2.1 Banco de Dados NoSQL

Um dos motivos para o surgimento de novos paradigmas e tecnologias de armazena-
mento de dados foi atender a grande demanda de volume de dados gerados por aplicagoes,
principalmente aplicacoes WEB, servicos de armazenamento em nuvem e de demais dispo-
sitivos conectados a Internet. Os bancos de dados nao relacionais surgiram com o objetivo
de atender essa demanda, com foco em gerenciamento de grandes volumes de dados, semi-
estruturados ou nao estruturados, que necessitam de alta disponibilidade e escalabilidade

(LOSCIO; OLIVEIRA; PONTES, [2011).
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Os bancos de dados nao relacionais nao apresentam todas as caracteristicas referentes
a Atomicidade, Consisténcia, Isolamento, Durabilidade (ACIDI), encontradas nos bancos de
dados relacionais. Os bancos de dados orientado a objetos e os bancos de dados Sa0
exemplos de bancos que se encaixam nesse contexto (ANICETO; XAVIER; 2014). Os bancos
de dados apresentam um conjunto de conceitos que permitem o processamento de
dados de forma rapida e eficiente com o foco em desempenho. E uma alternativa para

modelar dados sem se preocupar com os padroes rigidos proposto pelo modelo relacional.

Os banco de dados tém uma estrutura distribuida e tolerante a falhas que se
baseia na redundancia de dados em varios servidores. Em consequéncia disso, o sistema
pode ser escalado facilmente agregando mais servidores, e assim a falha de um deles pode
ser tolerada. Bancos sao projetados para trabalhar com uma grande quantidade

de dados distribuidos. Para isso, algumas caracteristicas sao bem comuns nesses bancos

(LOSCIO; OLIVEIRA; PONTES, [2011):

e Escalabilidade Horizontal: consistem em cada aplicagao ser capaz de aumentar o

nimero de nés (maquinas) sem que afete o sistema negativamente.

e Auséncia de esquema ou esquema flexivel: a auséncia de esquema facilita a
escalabilidade, pois os dados sao armazenados de forma mais flexivel sem se preocupar
com o formato em que o registro deve estar antes de ser inserido. Porém nao da

garantias quanto a integridade dos dados

e Suporte nativo a replicagao: permite a replicacao de forma nativa, diminuindo o

tempo para recuperar informacoes.

Essas caracteristicas fizeram com que os bancos de dados ficassem populares
quando se trata de armazenar grandes volumes de dados. A utilizacao de bancos de dados
se da principalmente, devido ao aumento gradativo de informacoes a serem arma-
zenadas, no qual o desempenho é prejudicado e o tempo de resposta se torna um fator

preocupante.
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2.1.1 Breve historico

O termo foi usado pela primeira vez em 1998 para citar um banco de dados
relacional open-source que omitia o uso da linguagem [SQL] o Strozzi NoSQL, criado por
Carlo Strozzi (FOWLER] [2012). O nome veio pelo fato que o banco de dados utilizava
shell script como linguagem de consulta, ndo a [SQL] Hoje, o uso do termo nao se refere
mais ao banco desenvolvido por Strozzi. Em 2009, na conferéncia “NoSQL Meetup”, o

termo foi utilizado novamente, mas agora referenciando os bancos de dados nao relacionais

(STRAUCH; SITES; KRIHA| 2011]).

Na conferéncia ficou claro que o uso do Amazon’s Dynamo e do Google’s Bigtable, pre-
cursores dos primeiros bancos de dados NoSQL, estava crescendo. Hoje existem varios tipos
de bancos de dados NoSQL diferentes, que podem ser dos seguintes modelos: chave-valor,
orientado a colunas, orientado a documentos e orientado a grafos. KEsses modelos serao

detalhados na Secao [2.1.3]

2.1.2 Propriedade BASE

Diferente dos bancos de dados relacionais, os bancos NoSQL nao se baseiam na propri-
edade [ACIDI e sim na propriedade BASEL A propriedade [BASE] (Basically Avaliable, Soft
State, Fventual Consistency) significa basicamente disponivel, estado leve e consisténcia

eventual.

A consisténcia eventual é uma caracteristica dos bancos relacionada ao fato da
consisténcia nem sempre ser mantida entre os diversos pontos de distribuicao de dados. Essa
caracteristica é baseada no teorema Consistency, Availability e Partition tolerance (CADPI)
que diz que em um dado momento, s6 é possivel garantir duas das trés propriedades en-
tre a consisténcia, disponibilidade e a tolerancia a particao (DIANA; GEROSA, 2010). A
Figura mostra uma representacao do teorema [CAPlL Logo, para um sistema ser tole-
rante a particao e disponivel, por exemplo, ele vai ter que abrir mao da disponibilidade,

representando o espago DT da Figura [2.1
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Consisténcia Disponibilidade

Tolerdnciaa
Particdo

Figura 2.1: Teorema CAP.

A consisténcia diz respeito a preservacao da integridade dos dados ao final da execucao
das instrucoes proveniente das aplicacoes clientes. Disponibilidade é a probabilidade de o
sistema se encontrar apto a responder a todas as requisicoes. A tolerancia a particao é a
propriedade de um sistema continuar funcionando mesmo quando um problema ocorre na

rede dividindo o sistema em uma ou mais partigoes.

Baseada nesses conceitos, a propriedade [BASE] indica que se deve planejar um sistema
de forma a tolerar inconsisténcias temporarias quando se quer priorizar a disponibilidade
(DIANA; GEROSA| 2010). A disponibilidade da propriedade [BASEl é garantida tolerando
falhas parciais no sistema, sem que o sistema todo falhe. Por exemplo, se um banco de dados
esta particionado em cinco nés e um deles falha, apenas os clientes que acessam aquele

no serao prejudicados, pois o sistema como todo nao ird interromper seu funcionamento

(SOARES; BOSCARIOLI, 2013).

2.1.3 Modelos de Banco de Dados NoSQL

Atualmente é possivel encontrar diversos modelos de bancos de dados [NoSQI] Entre
os modelos de dados mais importantes, encontram-se os modelos de chave-valor, orientado
a coluna, orientado a documentos e orientado a grafos. Cada modelo possui vantagens e
desvantagens dependendo de onde for aplicado. E importante lembrar que cada modelo de
dados tem formas diferentes de armazenamento e consulta. A seguir serd detalhado cada

modelo de dados.
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No modelo chave-valor, o sistema armazena dados estruturados como pares de chaves
e valores. Uma chave é um identificador para diversos valores, que podem ser expressos
por indices hash. Dessa forma, é o modelo de estrutura mais simples. Insercoes de dados
e consultas nesse modelo sao realizadas intrinsecamente sobre as chaves (CARNIEL et al.,
2012). A desvantagem deste modelo é que nao é possivel realizar consultas mais complexas
(LOSCIO; OLIVEIRA; PONTES] 2011)), utilizando jungoes e agrupamentos entre os dados
consultados. Exemplos de banco de dados que seguem o modelo chave-valor sdo: RedidT]
Rialf e o Dynamd?] este tltimo foi criado pela Amazon e foi usado como base para o

desenvolvimento do Cassandra.

No modelo Orientado a Coluna, os dados sao armazenados em colunas de uma tabela.
Porém, diferentemente do modelo relacional, essas tabelas nao possuem relacionamento e
sao armazenadas separadamente. Portanto, cada coluna é exclusivamente independente de
cada tabela. Além disso, as colunas possuem indices padroes e forma de compressao dos
dados para melhorar o processamento de consultas e o armazenamento (CARNIEL et al.)
2012)). Aqui existe o conceito de Column Family (Familia de Colunas), que é usado com o
intuito de agrupar colunas que armazenam os mesmos tipos de dados. Alguns exemplos de

bancos deste tipo sdo o Hbasd! e o CassandraP} este tiltimo serd detalhado na Secio

J4 no Orientado a documentos, o armazenamento dos dados ocorre em colecoes de
documentos. Um documento é um objeto com um identificador tinico e um conjunto de
campos, que podem ser textos, listas ou outros documentos. Neste modelo, encontra-se
um conjunto de documentos em que cada um contém um conjunto de campos (chaves) e
o valor deste campo. O modelo nao depende de um esquema rigido, ou seja, nao existe
uma estrutura fixa como nos bancos relacionais. Esta flexibilidade é uma das principais

caracteristicas deste modelo. Exemplos de bancos deste tipo sao CouchDHﬂ e MongoDB E]

Thttp://redis.io/

Zhttp:/ /basho.com/products/
3http://aws.amazon.com/pt/documentation/dynamodb/
4http://hbase.apache.org/

Shttp://cassandra.apache.org/
Shttp://couchdb.apache.org/
"https://www.mongodb.org/
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O modelo Orientado a grafos possui 3 componentes bdsicos: os nds (vértices dos
grafos), os relacionamentos (as arestas), e os atributos. Neste caso, o banco de dados pode
ser visto como um conjunto de grafos rotulado e direcionado. A vantagem de utilizacdo do

modelo baseado em grafos é permitir a execucao rapida de consultas complexas. Exemplos

de bancos: Neodjf|e AllegroGraphf]

Cada modelo de banco de dados organiza o armazenamento seguindo uma es-
tratégia diferente, mais apropriada para uma determinada aplicacao ou outra. Por exemplo,
para manipulacao de dados estatisticos, frequentemente escritos mas raramente lidos, pode-
se utilizar um banco de dados do tipo chave e valor ou um banco orientado a documentos.
Caso exista a necessidade de uma aplicagao com alta disponibilidade, recomenda-se utilizar
um banco de dados orientado a colunas como o Cassandra, por exemplo. Para aplicacoes que
necessitam de alto desempenho de consultas e com muitas jungoes, o ideal é usar um banco
de dados orientado a grafos (CARNIEL et all 2012). Fica claro conhecer a importancia
de cada um desses modelos, pois dependendo da aplicagao em questao, pode-se obter bons

resultados ou nao no quesito gerenciamento de dados.

2.2 Cassandra

O Cassandra é um banco de dados distribuido massivamente escalavel, criado para ar-
mazenar uma grande quantidade de dados espalhados por vérios servidores e oferecer bom
desempenho a dados consistentes (LAKSHMAN; MALIK, [2010). Avinash Lakshman e
Prashant Malik, na época funcionarios do Facebook, criaram esse banco de dados que foi
lancado em 2008 como um projeto open source. Em 2009, foi adotado pela Apache Software

Foundationt.

O Cassandra foi baseado em outros 2 bancos[NoSQIJ], o Dynamo da Amazon e o BigTable
da Google. A arquitetura foi projetada se baseando no banco de dados Dynamo, enquanto
o modelo de dados foi baseado no banco de dados BigTable. Mesmo que seu modelo de

dados seja voltado a coluna, o Cassandra permite consultas como no modelo chave-valor,

8http://neodj.com/
9http://franz.com/agraph/allegrograph/
Thttps://www.apache.org/



2. Fundamentacao Tedrica 12

podendo ser considerado um modelo hibrido. As principais caracteristica do Cassandra
sao: distribuido, descentralizado, escalavel, altamente disponivel, tolerante a falhas e alto
desempenho. Em outras palavras, o Cassandra armazena dados em varias maquinas, através
de uma distribuicao em que todos os componentes realizam as mesmas tarefas, ou seja, nao
existe a abordagem master-slave (mestre-escravo). Dessa forma, o Cassandra fornece alta
disponibilidade dos dados e bom desempenho em operagoes de leitura e escrita em uma

estrutura tolerante a falhas.

O Cassandra é utilizado no Facebook para otimizacao do sistema de busca e gerencia-
mento de mensagens dos usuarios (LAKSHMAN; MALIK] 2010). Também é utilizado para

dar suporte a replicacao, deteccao de falhas e armazenamento de cache.

O Twitter utiliza o Cassandra para armazenar resultados da mineracao de dados reali-
zada sobre a base de usuarios, resultados de trend topics, @toptweets e analises em tempo
real em larga escala. A utilizagao do Cassandra trouxe vantagens tanto na implementacao
da modelagem dos dados relacionados tweets, timeline, entre outros, como no desempenho
com relagao aos campos de busca de usudrios ou por palavras-chaves. Também aumentou a
disponibilidade dos servigos. A empresa Netflix, que fornece servigo de streaming de videos,
migrou toda suas informagdes de um banco de dados relacional para o Cassandra (NET-

FLIX..., 2011). Outras grandes empresas também utilizam o Cassandra, como Ebay, Cisco

e Spotify (LABS| 2014]).

2.2.1 Elementos do Cassandra

Os principais elementos do Cassandra sao: Cluster, N6, Data Center, Keyspaces, familias
de colunas, tabelas, colunas e linhas. O Cluster é uma colecao de Datacenter. O Datacenter
¢ um grupo de nos ou apenas um noé que pertencem ao mesmo cluster, nao correspondendo
necessariamente a um datacenter fisico. Enquanto que o n6é é uma instancia fisica do Cassan-

dra onde se armazena os dados, ou seja, uma méaquina que esteja executando o Cassandra.

A arquitetura do Cluster é do tipo anel, onde todos os nds se comunicam entre si, nao
existe a abordagem do tipo “master-slave” como também nao existe a distribuicao de tarefas

exclusivas para um no especifico, ou seja, todos os nés armazenam dados e podem executar
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as instrucoes requisitadas pela aplicagao cliente. Dessa forma, o Cassandra nao apresenta

um ponto comum de falha. A Figura [2.2]ilustra um Cluster com 6 nés do Cassandra.

Cluster

Figura 2.2: Cluster com 6 N6s do Cassandra (ACADEMY], 2017)).

O Keyspace é o agrupamento de dados, similares ao banco de dados no modelo relacional.
Porém, diferentemente do que ocorre no modelo relacional, o Keyspace possui informacoes
como o fator de replicagdo e a estratégia de armazenamento. As familias de colunas ou
tabelas sao agrupamento de colunas ordenadas por nome e pesquisada por linha. A Coluna
¢ a menor unidade para armazenar dados, sendo composta pelos campos: nome, valor e
um campo que registra o momento de alguma alteragao do dado. Esse tltimo campo é
importante, pois é uma estratégia utilizada para gerenciar a consisténcia desse dado a ser
consultado. Uma coluna em uma familia de colunas deve ter, pelo menos, em cada um do

seus campos uma chave priméria, chamada de row key.

O Cassandra possui uma linguagem prépria para executar as instrugdes no banco de
dados chamada Cassandra Query Language (CQL), muito semelhante & [SQL] A diferenga
entre as duas linguagem ¢ que a CQL é mais simplificada e nao suporta alguns recursos como

jungoes (JOIN) e agrupamentos (GROUP BY).

2.2.2 Escrita do Cassandra

O Cassandra emprega diversas estratégias que podem impactar o desempenho para a
escrita e leitura de dados. Entre as estratégias encontram-se o fator de replicacao e o nivel

de consisténcia do banco de dados para cada operacao.
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O fator de replicacao é um numero inteiro definido durante a criacao do Keyspace e
consiste em executar a mesma operagao de inser¢ao em diferentes nés do Cluster com o ob-
jetivo de aumentar a disponibilidade do banco de dados. Quanto maior o fator de replicagao
menor serd o desempenho da escrita do Cassandra, contudo maior serd o desempenho da
operagao de leitura do registro. O nivel de consisténcia é definido para cada operagao (leitura
e escrita). Ele indica a quantidade de nds que devem responder com sucesso determinada
operacao realizada antes de enviar a resposta para aplicacao cliente. Quanto menor o nivel
de consisténcia maior sera o desempenho da operacao. Diante das diversas estratégias en-
contradas nas operacoes de escrita e leitura no Cassandra, este trabalho detalha somente a

operacao de escrita.

A escrita no Cassandra passa por algumas etapas. QQuando uma escrita ocorre, o Cassan-
dra armazena o registro na memoria RAM, em uma estrutura chamada Memtable, enquanto
a instrucao de escrita é gravada em outra estrutura no disco chamada Commit log. O Com-
mit log é importante, pois garante a durabilidade da insercao. Dessa forma, caso ocorra
alguma falha no Cassandra, os dados que estao na memoria sao perdidos. Porém, quando o
Cassandra for inicializado novamente, verifica-se as informagoes no Commit log, atualizando

os dados se necessario (DATASTAX, |2018b).

Quando a Memtable atinge um limite de tamanho em bytes pré-configurado (memta-
ble_heap_space_in_mb e memtable_offheap_space_in_mb) acontece o processo de flush, em que
os dados sao descarregados da Memtable para outra estrutura em disco chamada de Sorted
Strings Table (SSTabld)). A [SSTabld é uma estrutura imutdvel, ou seja, é impossivel adicio-
nar, remover ou alterar informacoes. Além da[SSTubld, o flush também gera um conjunto de
arquivos com informagoes dos indices dos registros e detalhes do processo (tempo de flush,
quantidade de registros descarregados e etc.) Apés o flush, a Memtable é apagada e o Com-
mit log é reciclado. Para aumentar a tolerancia a falhas, é necessario diminuir a memoria
da Memtable para que os dados sejam escritos mais rapidamente na [SSTabld Contudo, isto

diminui o desempenho da insercao. A Figura[2.3|ilustra a estrutura da escrita do Cassandra.
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e Memtable ™ Memoria RAM

pk:1 | nome:Aluno 1 | univ: UFRPE

pk:n | nome:AlunoN | univ: UFRPE

SStables
Figura 2.3: Estrutura da escrita do Cassandra.

Periodicamente ocorre o processo de compactacao das [SSTabld Este processo realiza a
mesclagem de vérias [SSTubld gerando uma nova [SSTabld com os registros mais atualizados.
O processo de compactagao é importante para economizar espaco em disco e manter a
consisténcia dos dados, visto que instrucoes de Update no Cassandra criam novos registros
ao invés de sobrescrever os registros ja existentes. Dessa forma, quando uma compactagao
ocorre, ¢ verificado o timestamp do registro, permanecendo o mais recente. Além disso,
quando uma instrucao de Delete ocorre, o registro é marcado para ser apagado através da
flag Tombstone. Durante a compactacao, este registro é removido. A Figura [2.4] ilustra
o processo de compactacao. Observa-se que uma [SSTabld possui 2 registros com mesmo
identificador, representados pela cor vermelha. Neste caso, ocorre a mesclagem, onde é

verificado o timestamp dos registros, permanecendo o mais recente.

O Cassandra possui 3 estratégias de compactacao. O processo de definicao de qual
estratégia a ser adotada ocorre durante a criacao de uma tabela e pode ser escolhida en-
tre: SizeTieredCompactionStrategqy, DateTieredCompactionStrategy e LeveledCompactionS-
trategy (DATASTAX] 2018a).

A SizeTieredCompactionStrategy (STCS) é a estratégia definida por padrao du-
rante a criacao da tabela. Esta estratégia consiste em iniciar o processo de compactacao
quando existir um ntmero fixo, que pode ser parametrizado (por padrao é 4), de [SSTabld
com tamanho similares. J4 DateTieredCompactionStrategy (DTCS) consiste em re-
alizar a compactacao baseada no timestamp dos registros, ou seja, o Cassandra pode gerar

novas [SSTabld baseadas nos tempos dos registros. Por exemplo, o Cassandra realiza a com-
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Inicio da Compactacéo
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Consolidando =

|
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Figura 2.4: Processo de Compactacao (DATASTAX] 2018b).

pactacao dos registros inseridos na tltima hora em uma [SSTabld e os registros das tltimas 4
horas em outra[SSTabld Por tltimo, a LeveledCompactionStrategy (LCS) crialSSTubld
de tamanho fixo que sao agrupadas em niveis. Dentro do nivel, as [SSTabld sao protegidas

para nao serem sobrepostas. Cada nivel (L0, L1, 1.2...) é 10 vezes maior que o anterior.

Cada estratégia tem o objetivo de prover alto desempenho, dependendo de como serda
utilizado o banco de dados (muitas operagoes de inser¢ao ou muitas operagoes de leitura,
etc.). Por exemplo, a estratégia LeveledCompactionStrategy oferece alto desempenho para
operagoes de leitura, enquanto a DateTieredCompactionStrategy oferece bom desempenho

para operacoes de leitura dos registros mais recentes. A estratégia padrao, Size TieredCom-

pactionStrategy, oferece bom desempenho para operagoes de escrita (DATASTAX] [2018b)).

Este trabalho focou na estratégia de compactagao SizeTieredCompactionStrategy, por
ser focado no desempenho nas operacoes de escrita e por ser definida por padrao durante a

criagao da tabela.
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2.3 Técnicas de Avaliacao de Desempenho

O desempenho é um dos critérios mais importante na concepgao e aquisicao de um
sistema (BUKH]| |1992). Um dos objetivos de quem desenvolve um sistema é fornecer alto
desempenho no menor custo possivel. Dessa forma, é necessario conhecer as principais
métricas de desempenho, com a finalidade de se encontrar os limites do sistema e ter insumos

suficiente para tomar decisoes referentes ao comportamento em situagoes de sobrecarga.

Para realizar a avaliagao de desempenho de um sistema, é necessario escolher um conjunto
de métricas. Entre as formas de escolher essas métricas, pode-se listar os servigos fornecidos
pelo sistema. Para cada solicitacao de servico feita ao sistema, ha varios resultados possiveis.
Por exemplo, um banco de dados oferece o servico de responder a consultas. Quando execu-

tada uma consulta, o banco pode responder corretamente, responder de forma incorreta ou

[N

nao responder. Se o banco de dados executa a consulta corretamente, o seu desempenho

[©N

medido pelo tempo necessario para realizar o servigo, pela taxa de leitura na qual o servico
executado e os recursos consumidos durante a execucao do servico (ARAUJO)| 2016)). Essas

trés métricas se referem a capacidade de resposta (BUKH, [1992)).

Entre os varios objetivos que a avaliacao de desempenho fornece, pode-se listar os seguin-
tes (LILJAL |2005): comparar alternativas, analisar impacto, ajuste do sistema, identificar
o desempenho relativo e definir expectativas. Comparar alternativas consiste em reali-
zar uma analise comparativa baseada na necessidade dos usuarios. E muito comum realizar
comparagcoes entre banco de dados em relacao as operagoes tipicas, como insercao e consulta.
A partir dessa analise, é possivel obter informagcoes quantitativas a respeito das principais

métricas como vazao e tempo de resposta.

A analise de impacto implica em conhecer o impacto do sistema quando este for
alterado. Diante disso, é importante ter conhecimento do tamanho do impacto ao realizar
alteracoes. Ja o ajuste do sistema consiste em combinar parametros do sistema a fim
de encontrar a melhor combinacao para determinada aplicacao, levando em consideracao
critérios de desempenho. A identificagcao do desempenho relativo é quando se realizam
comparacoes entre elementos. Analisar o desempenho relativo em sistemas é uma pratica

bem comum e tem como objetivo identificar pontos fortes e fracos de sistemas da mesma
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categoria. Por ultimo, através da definicao de expectativas espera-se encontrar resultados
por meio da analise de desempenho no tocante ao comportamento do sistema em situacoes

preestabelecidas.

Existem varias formas de realizar a andlise de desempenho conforme ilustra a Figura[2.5
(CALLOU et al., 2011). Dependendo das condiges de tempo e recursos, utilizar mais de uma
técnica pode acarretar no melhor entendimento do sistema e fornecer insumos para melhores
tomadas de decisao. Com auxilio de ferramentas de modelagem, simulacao e medicao é

possivel obter informagoes detalhadas do sistema em questao.

Utilizando-se técnicas de medicao é possivel obter resultado mais preciso, pois ¢ a técnica
que mais se aproxima do ambiente real analisado. Contudo, a modelagem apresenta varias
alternativas para avaliacao de desempenho, podendo ser por simulagao, através de Sistemas
de Eventos Discretos (SED) ou modelagem analitica, que também se aproxima do ambiente
real. Neste trabalho foram utilizadas técnicas de modelagem e simulacao utilizando redes
de Petri estocésticas e técnicas de medicao, através de ferramentas de benchmark, com o

objetivo de validar o modelo proposto.

Modelagem
[ SED ]

1

I 1
Redes de Teoria das
Petri Filas

Pruhahilistica] [ Markov ]

Figura 2.5: Avaliacao de Desempenho.



2. Fundamentacdo Tedrica 19

2.3.1 Medicao

A anélise de desempenho através da medicao é uma das técnicas mais comuns de ava-
liar sistemas. Na medicao, pode-se gerar uma carga de trabalho para o sistema processar
enquanto se realiza o monitoramento do seu comportamento (BUKH) [1992)). A escolha da
carga de operacoes que serao submetidas ao sistema deve ser feita com bastante cuidado,
visto que uma escolha errada pode gerar resultados que nao demonstrem o comportamento

tipico do sistema.

Normalmente, muitos analistas de desempenho utilizam ferramentas de benchmark para
realizar as devidas andlises nos sistemas. Essas ferramentas sao responsaveis por fazer o sis-
tema executar um conjunto determinado de operacgoes e monitorar o comportamento forne-
cendo informacoes durante a execucao do experimento. Algumas dessas ferramentas também
fornecem resultados estatisticos e valores de métricas de desempenho. A anélise de desem-
penho por medi¢ao consome tempo e recursos, uma vez que para realizar os experimentos
sao necessarios a montagem do laboratdrio com os componentes do sistema (computadores,

switch, monitores e etc.) e tempo para obter os resultados das amostras.

Durante o desenvolvimento deste trabalho, empregou-se, para medicao, a ferramenta
Yahoo! Cloud Serving Benchmark (YCSB|) (COOPER et al., [2010) para avaliagao de de-
sempenho de banco de dados. Esta ferramenta é bem difundida na comunidade académica e

foi utilizada para obter o tempo de resposta do ambiente de medigao, utilizado para validar

o modelo (ver Segao[5.2).

Yahoo! Cloud Serving Benchmark (YCSB). A ferramenta de benchmark foi
desenvolvida pela Yahoo! em conjunto com varios membros dos mais variados sistemas
de armazenamento de dados. Os objetivos dessa ferramenta sao: fornecer uma ferramenta
padrao para auxiliar na escolha do banco de dados, facilitar a comparacao de desempenho
provendo as principais métricas e automatizar o ambiente de medicao. E uma ferramenta de
codigo abertoﬂ, desenvolvida em Java e com suporte para varios bancos de dados. A prin-
cipal caracteristica do [YCSBJ é a sua extensibilidade. Por meio desta ferramenta é possivel
criar cargas de trabalho por arquivos de configuracao e experimentar diferentes bancos de

dados escrevendo novas classes e aproveitando os métodos e as interfaces ja desenvolvidos

Zhttps://github.com/brianfrankcooper/Y CSB /wiki
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(COOPER et al., [2010).

O [YCSBI possui duas fases de execucao. A primeira fase é denominada de load, quando
dados sao inseridos. Nesta fase é definida a quantidade de dados inseridos no banco de
dados. A outra fase é a transaction, que é executada através do parametro run, e consiste
em realizar operacoes de leitura e atualizacao. Em ambas as fases é possivel determinar a
quantidade de usuarios simultaneos, a carga de trabalho, o banco de dados e definir uma
vazao fixa. Apds a execucao de cada fase, o [YCSB| computa diversas métricas, entre elas:
o tempo de execugao, a vazao média, o tempo de resposta (laténcia) das requisi¢oes e a

quantidade de operacoes bem sucedidas e que falharam.

Execugdo porlinha
de comando

- Banco de dados;

- Nimero de Threads;
- Vazdo desejada;

Cliente YCSB
/'7F)_'_—_\R_h'“\
Arguivos de Clientes 4 ™
Configuragdo: hreads —_— -
- Qntd de dados; 'él;]t%;da a : Interface
- Proporgdo das i Banco de * Conjunto de
operagies;
- Tho de distribuigo Trabalho Estatistica Dados Banco de Dados
osdados
(Métricas) \_ Y,
A i —

Extensivel para novas cargas Extensivel para novos bancos
de trabalho de dacdos

Figura 2.6: Arquitetura do YCSB (COOPER et al., 2010)).

A Figural2.6)ilustra a arquitetura do[YCSBlque é dividida em 4 camadas: Autor da Carga
de Trabalho, Clientes ( Threads), Estatistica (Métricas) e a Interface do Banco de Dados. O
Autor da Carga de Trabalho é definida por arquivos de configuragoes ( “properties”), em que
é possivel definir a quantidade de dados que serao utilizados nas operacoes de leitura, escrita
ou atualizacao, o tamanho de cada registro e outros parametros. Esta camada é extensivel,
visto que é possivel criar novos arquivos de configuragoes de acordo com a necessidade da
avaliagao. A camada do Cliente é responsavel por definir atributos necessarios para execugao
do experimento, via linha de comando. E possivel definir a quantidade de threads, fixar a
vazao da ferramenta e os parametros de conexao com o banco de dados. A camada de

Estatistica é responsavel por realizar os calculos das métricas de desempenho, como tempo
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de execucao e tempo de resposta. A Interface do Banco de Dados apresenta um conjunto
de classes e métodos responsaveis por realizar a comunicagao com o banco de dados. Esta
interface também ¢ extensivel, visto que pode adicionar novos bancos de dados aproveitando

os métodos existentes nessas classes.

2.3.2 Modelagem e Simulagao

Uma alternativa em avaliar o desempenho do sistema ¢ através de técnicas de modelagem
e simulagao. O desenvolvimento de um modelo que represente o comportamento de um
sistema real requer muito conhecimento pratico sobre o sistema em questao. A partir do
modelo desenvolvido, é possivel aplicar técnicas de simulagao e andlise estaciondria com o

objetivo de prover métricas previamente definidas.

O desenvolvimento do modelo de desempenho passa por algumas etapas, entre elas a
verificagao e a validacao (BUKH] |1992). A verificagdo consiste em analisar se o modelo esta
realizando o fluxo correto de operacoes, tal qual o sistema real analisado executa. Esta etapa
é muito importante, pois pode-se encontrar possiveis gargalos. Apds a verificacao do modelo
tem-se a etapa de validagdo, que consiste em validar as métricas desejadas. A validacao
é feita comparando os resultados obtidos pelo modelo, podendo ser através de simulagao
ou andlise estaciondria, com os resultados encontrados na medicao. Além do valor médio
das métricas, também sao comparados os intervalos de confianca das médias encontrados na
simulagao e medicao, visto que essas métricas muitas vezes apresentam variagoes em relagao
a média. Uma vez verificado e validado o modelo, é possivel extrapolar o modelo realizando
analises de situacoes que sejam muito custosas de obter em ambiente de medi¢ao em escala
reduzida ou que demandem a parada de sistemas em producao. Muitas vezes, se utilizam

técnicas de simulacao desses modelos a fim de analisar as métricas em situacoes diferentes.

A simulagao é a execucao de um modelo que procura reproduzir o comportamento ao
longo do tempo do sistema que ele representa. Uma simulacao é conduzida por meio da
geracao estocastica de entradas que sao submetidas ao modelo do sistema para observar como
o seu comportamento e de seus componentes impactam nas métricas em estudo. Atualmente,

é possivel realizar simulacoes e anélise estacionarias de modelos em redes de Petri por meio
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de softwares especializados. Entre eles, podem-se destacar o Tz'meNeiﬂ eo Mercuryﬂ (SILVA
et all [2015)). Estes softwares permitem calcular métricas de desempenho utilizando véarios
conceitos, entre eles, Teoria das Filas. O Mercury permite também realizar outras formas
de modelagem como Cadeia de Markov de Tempo Continuo (CTMC])(BOLCH et al., 2006)),
Reliability Block Diagram (RBDI) (BOLCH et al. 2006) e Modelo de Fluxo de Energia (EEMI)
(CALLOU et al., 2014).

2.4 Redes de Petri (PN)

As Redes de Petri (PN]) foram introduzidas em 1962 por Carl Adams Petri (PETRI,
1962)), na tese de doutorado na Technical University of Darmstandt, Alemanha. O objetivo
inicial da rede de Petri era modelar e analisar sistemas de comunicac¢ao (CALLOU et al.|
2011). Contudo, a rede de Petri é uma ferramenta gréfica e formal que fornece mecanis-
mos para modelar e analisar varios tipos de sistemas, sejam eles paralelos, concorrentes,

assincronos ou nao-deterministicos (MURATA] 1989).

Através das redes de Petri é possivel encontrar informacoes teis sobre a estrutura do
sistema, bem como encontrar gargalos e prover solugoes alternativas dos sistemas modelados
(SOUSA] 2015)). Devido a sua alta aplicabilidade, as redes de Petri possuem diversas ex-
tensoes tais como redes temporizadas (MERLIN; FARBER, |1976), estocasticas (MARSAN|,
1988), alto-nivel (JENSEN, [1989) e orientadas a objetos (JANOUSEK, 1998).

A rede de Petri elementar é composta por 4 elementos (ANDRADE, [2014), sao eles:
lugares, transicoes, arcos, e tokens. Os lugares sao representados por circulos e tém a fungao
de representar os possiveis estados do sistema. As transi¢oes sao representadas por barras e
sao responsaveis por mudar o estado do sistema, sendo titeis para modelar eventos internos ou
externos ao sistema. A mudanca de estado pode acontecer quando um conjunto de condicoes
sao satisfeitas (regra de habilitagao), fornecendo assim a possibilidade do disparo da transi¢ao
habilitada. Os arcos representam o fluxo do sistema, sao ilustrados por setas e conectam

o lugar a uma transicao e vice-versa. O lugar s6 pode ser conectado a transicao, podendo

3https://timenet.tu-ilmenau.de/template/index
4http://www.modcs.org/?page_id=2330
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existir varios lugares conectados a uma tnica transi¢ao ou varias transigoes conectadas a um
unico lugar. Os arcos possuem pesos para representar a quantidade de tokens necessarios
no lugar de origem do arco para habilitar a transicao. Por tltimo, a marcacao da rede de
Petri é definida pelos tokens no modelo. Sendo assim, os tokens representam o estado em
que o sistema se encontra no momento, eles ficam nos lugares e podem ser adicionados ou

consumidos & medida que as transigoes sdo disparadas. A Figura[2.7]ilustra os elementos de

OI/-

a) Lugar b) Transicao ) Arco ) Token

Figura 2.7: Elementos da rede de Petri: Lugar [(a)] Transicao [(b)] Arco [(c)|e Token [(d)]

Diversas caracteristicas fizeram das redes de Petri uma ferramenta interessante para
modelagem e andlise de sistemas (GIRAULT; VALK, [2013)). As[PN] tém uma representacao
grafica de facil entendimento associada a um forte formalismo matematico. Elas fornecem
mecanismos de refinamento e abstracao que sao de grande importancia para o projeto de
sistemas complexos. Além disso, possuem uma variedade de ferramentas computacionais

disponiveis para modelagem, andlise e verificacao das redes de Petri.

Diante da sua aplicabilidade, as[PNlsao utilizadas em muitas dreas das ciéncias aplicadas
e engenharias. Portanto, varios resultados sao encontrados na literatura para os diferentes
dominios da sua aplicagao. Hoje, existem varias extensoes do modelo basico das redes de Pe-
tri que permitem tanto a representacao de caracteristicas basicas, no estudo da concorréncia,

como também possibilita a analise de problemas praticos das organizagoes.

A representagao formal de uma rede de Petri é a 5-tupla PN = {P, T, F, W, My} (MU-
RATA, 1989), onde: P = {p1,p2,...,Pm} é 0 conjunto finito de lugares; T' = {t1,ts,...,t,}
é o conjunto finito de transi¢oes; FF C (P x T) U (T x P) é o conjunto de arcos; W : F' —
{1,2,3,...} é a fungao de atribuigao de peso aos arcos . Por fim, My : P — {0,1,2,3,...} é a

marcacao inicial.
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Figura 2.8: Estados do modelo que representa um sistema cliente-servidor em rede de Petri

Um exemplo de rede de Petri encontra-se na Figura . Este modelo representa um
sistema cliente-servidor simples em que o cliente envia uma requisicao para o servidor e
este processa a requisicao e envia a resposta para o cliente. Inicialmente, o modelo esta
indicando que o cliente pode enviar a requisi¢ao ao servidor, visto que existe um token no
lugar Cliente enquanto os demais lugares nao possuem tokens. As agoes, neste caso o envio,
o processamento da requisi¢ao e envio de resposta, sao representadas pelas transicoes 110,
TI1, TI2, respectivamente. Observando o modelo da Figura somente a transicao
TI0 esta habilitada, pois existe um token no lugar Cliente e um arco saindo deste lugar e
chegando na transicao T10. Uma vez disparada esta transicao, o token saird do lugar Cliente
e chegara no lugar Requisi¢ao, desabilitando a transicao 710 e habilitando a transicao 771
(ver Figura. Quando T1I1 for disparada, o token ira para o lugar Resposta e somente
a transicdo TI2 estard habilitada (Figura . Por fim, o token voltard para o lugar
Cliente quando disparado TI2.



2. Fundamentacdo Tedrica 25

2.4.1 Redes de Petri Estocasticas (SPN)

As redes de Petri estocasticas (MARSAN et all 1998) sdo uma extensao das redes de
Petri, em que o componente tempo é adicionado nas transigoes, possibilitando a avaliacao
de desempenho e dependabilidade (TORRES et all |2016). Diferente das redes de Petri
tradicionais, as consideram o tempo de disparo das transi¢oes como variaveis aleatorias
que podem ter valores baseados em distribuigao exponencial de probabilidade (TRIVEDI,
2008)). Além do atraso inserido nas transigoes, as [SPN| possuem o conceito de transi¢ao

imediata, em que o tempo de disparo ¢é zero.

A partir de uma [SPN], é possivel mapear o modelo para uma [CTMC|, que pode, por sua
vez, ser solucionada, permitindo obter um resultado analitico para as métricas em estudo. As
também permitem a utilizacao de técnicas de simulacao para obtencao de métricas de
desempenho como tempo de resposta e vazao (ARAUJ 0, 2009). Os modelos[SPNapresentam
uma forte base matematica e sao adequados para representar e analisar sistemas paralelos
com componentes heterogéneos e que exibem aspectos de simultaneidade e sincronizagao

(MACIEL et al., [2011)).

Além dos elementos de uma Rede Petri tradicional, a [SPN| possui mais 2 elementos

diferentes: transigdo temporizada e o arco inibidor. As Figuras [2.9(a) e [2.9(b)| ilustram

respectivamente a transicao temporizada e o arco inibidor. As regras de conexao entre
lugares e transicoes sao as mesmas encontradas numa [PN] assim como a marcacao para
representar o estado atual do sistema. Entretanto, o arco inibidor é um tipo de arco especial
que possui um pequeno circulo branco em uma das extremidades ao invés de uma seta, e que
é utilizado para modelar de forma diferente a ativacao das transicoes. No caso, a transicao é
desativada se houver tokens no lugar de origem do arco inibidor, e serd ativada quando nao

houver tokens presentes neste lugar (SILVA| 2016)).

A também possui o conceito de prioridade de disparo das transicoes, em que uma
transicao imediata tem maior prioridade que as transi¢oes temporizadas (SOUSA| 2015)).
E possivel atribuir prioridades de disparo nas transicoes entre as transi¢oes imediata como
também atribuir uma funcao de habilitagao. As prioridades sao importantes para evitar

situagoes de conflitos (BALBO) 2001).
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|

(a)  Transigdo (b) Arco Inibi-
Temporizada dor

Figura 2.9: Elementos da SPN: Transicao Temporizada e Arco Inibidor @

A representacao formal de um modelo em rede de Petri estocastica é a 9-tupla SPN =

{P,T,1,0,H,11,G, My, Atts} (GERMAN| 2000), onde:

P ={p1,p2, ..., pm} é 0 conjunto finito de lugares;

T = {ty,ta,...,t,} é o conjunto finito de transi¢oes temporizadas, onde P U T = {J;

I € (N* = N)™" é a matriz que representa os arcos de entrada (que podem ser

dependentes de marcagoes);

O € (N® — N)™ " ¢ a matriz que representa os arcos de saida (que podem ser depen-

dentes de marcagoes);
e [l € N é um vetor que associa o nivel de prioridade a cada transicao;

G € (N" — {true, false})™ é o vetor que associa uma condigao de guarda relacionada

a marcacao do lugar a cada transicao;

My € N™ é o vetor que associa uma marcacao inicial de cada lugar (estado inicial);

Atts = (Dist, W, Markdep, Policy, Concurrency)™ compreende o conjunto de atri-

buigoes para as transicoes, onde:

— Dist € N™ — F é uma funcao de distribuicao de probabilidade associada ao
tempo de uma transi¢ao, sendo que o dominio de F é [0,1) (a distribuigdo pode

ser dependente de marcagao);
— W e N™ — R é a fungdo peso, que associa um peso (w;) as transi¢oes imediatas
e uma taxa \; as transicoes temporizadas, onde:
wy > 0, set é uma transicao imediata;

W(t) = -
A >0, caso contrario.
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— Markdep € {constant, enabdep} define se a distribui¢do de probabilidade associ-
ada ao tempo de uma transicao é constante (constant) ou dependente de marcagao

(enabdep);

— Policy € {prd,prs} é a politica de preempg¢ao adotada pela transicao (prd -
preemptive repeat different corresponde a resampling e prs -preemptive resume

possui significado idéntico a age memory policy);

— Concurrency € {ss,is} é o grau de concorréncia das transigoes, onde ss repre-
senta a semantica do servidor unico e is significa a semantica do servidor infinito

(mesmo sentido dos modelos de fila).

Um exemplo de [SPN] é encontrado na Figura [2.10] que representa um sistema de aten-
dimento de um banco. A transi¢do temporizada TFEQ representa a chegada de clientes no
banco, cuja probabilidade de disparo segue uma distribuicao cujos parametros dependem
das chegadas de clientes no banco. Uma das formas de se obter os valores para esta é
medindo diretamente os tempos de chegada de cada cliente e utilizando ferramentas como
o Input Data Analyzer que permitem determinar o tipo de distribuicao de probabilidade
(exponencial, poisson, uniforme, etc) mais adequado aos dados coletados e seus parametros.
Ao chegarem, os clientes ficam no lugar P0, que modela a fila do banco, e um token nesse
lugar vai habilitar a transicao temporizada TFEI1. Essa transicao representa o tempo de aten-
dimento de um cliente e pode ser medida em ambiente real e calculada com o Input Data
Analyzer, da mesma que forma em TFE(0. Ao ser disparada, o token em PO serda removido,

representando a saida do cliente do banco.

—O—]

Figura 2.10: Representacao de um sistema de atendimento de um banco com [SPN|
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A partir do modelo é possivel calcular métricas de desempenho, entre elas, o tempo
de resposta, que representa o tempo decorrido entre o pedido da realizagao de um servico
pelo usudrio e a chegada da resposta do pedido ao usudrio requisitante. Essa métrica é
representada em unidade de tempo (SOUSA, [2015). Neste exemplo, o tempo de resposta
representa o tempo que o cliente chega no banco, permanece na fila e é atendido. O tempo

de resposta ¢é calculado através da lei de Little (TRIVEDI| 2008]), conforme a equagao :

T=3 (2.1)

Na equagao, T' representa o tempo de resposta, /N indica o niimero de usuarios no sistema
e A representa a taxa de chegada de usudrios no sistema (SOUSA| |2015]). Dessa forma, N =
E{#P0}, que é a esperanga do ntimero de clientes aguardando na fila e A = P{# P0> 0} x
W(TE1) ¢ a taxa de chegada de clientes no banco. De forma mais detalhada, F representa
o numero médio de tokens no lugar indicado entre chaves e P representa a probabilidade
de ocorréncia do evento expresso entre chaves, que nesse caso indica quando o ntmero de
tokens (clientes) no lugar P0 é maior que 0. J4 W(TE1) representa o tempo associado a

transicao TE1 (tempo de atendimento de um cliente) (ZIMMERMANN et al. 2006)).
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2.5 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou os conceitos fundamentais para o entendimento do trabalho.
Inicialmente foram apresentados as caracteristicas principais e modelos dos Bancos de dados
NoSQI] Em seguida, foi apresentado o banco de dados Cassandra, que é avaliado
neste trabalho. Nesta secao foram apresentados os componentes e estratégias de armazena-
mento e compactacao de dados. As técnicas de avaliagao de desempenho foram apresentadas,
entre elas, as técnicas de medicao, detalhando a ferramenta de benchmark [YCSB] e modela-
gem de desempenho. Por tltimo, os conceitos e formalismo das redes de Petri e redes de Petri

estocasticas foram apresentados, utilizando exemplos basicos para melhor compreensao.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta os trabalhos relacionados na area de avaliacao de desempenho
de bancos de dados. Os trabalhos estao agrupados em secoes baseados nas técnicas utiliza-
das para avaliar o desempenho. A Secao descreve os trabalhos que utilizaram somente
técnicas de medigdo enquanto a Segao [3.2] descreve os trabalhos que utilizaram técnicas de
modelagem e modelagem. Por ltimo, este capitulo apresenta uma comparacao entre os

trabalhos listados e o trabalho aqui proposto.

3.1 Medicao

A avaliagao de desempenho de bancos de dados é uma &area de pesquisa ativa e que
tem se intensificado recentemente devido ao aparecimento de modelos de bancos de dados
alternativos ao relacional. Muitos trabalhos focaram em técnicas de medicao, realizando
comparagoes entre modelos de banco de dados em cendrios diferentes. Alguns trabalhos
realizaram andlises baseados em operacoes tipicas como insercao, atualizacao e consulta de

dados.

Abramova et. al.(ABRAMOVA; BERNARDINO, 2013) realizaram uma andlise compa-
rativa de desempenho de dois bancos de dados|[NoSQ/} Cassandra e MongoDB. Basicamente,

foi analisado o tempo de execucao para executar cargas de trabalho diferentes geradas pela
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ferramenta [YCSBL Os resultados mostraram que o MongoDB apresentou um desempenho
inferior a medida que a carga de trabalho aumentava enquanto o Cassandra apresentou um
bom desempenho na mesma situacao. Apesar de realizar uma analise de desempenho no
mesmo banco de dados avaliado no presente trabalho, os autores nao abordaram técnicas de

modelagem de desempenho.

Em (ABUBAKAR; ADEYI; AUTA| 2014) foi feita uma andlise de desempenho em
operacoes de insercao, leitura e atualizacao comparando quatro banco de dados em um ambi-
ente com recursos limitados. Neste trabalho foi utilizada a ferramenta de benchmark YCSB]
para computar métricas e realizar as operacoes de insercao, atualizacao e consulta. Os re-
sultados dos experimentos mostraram que cada banco apresenta comportamento especificos
para cada situacao. No trabalho, ha uma breve descricao do ambiente de experimento como
também foram abordadas somente técnicas de medigao para avaliagao de desempenho dos

bancos de dados selecionados.

Os autores em (COOPER et al., 2010) propoem a ferramenta de benchmark Yahoo!
Cloud Serving Benchmark (YCSB) descrita na Se¢ao 2.3.1] Uma andlise de desempenho foi
realizada entre quatro banco de dados que estavam na forma distribuida. Foram executadas
4 cargas de trabalhos diferentes, que variavam a distribuicao das operacoes nos banco de
dados. Neste caso, os bancos de dados ja estavam povoados com 120 milhoes de registros
cada. As cargas de trabalho variavam entre operacoes de leitura, atualizacao dos dados ja
existentes. Apesar de utilizar a mesma ferramenta de benchmark, este trabalho nao abordou

técnica de modelagem de desempenho dos ambientes analisados.

Li et. al. (LI; MANOHARAN; 2013) também realizaram uma anélise comparativa de
desempenho, porém o foco era comparar os paradigmas relacional e nao relacional. No
total foram analisados seis bancos de dados seguindo modelos diferentes do relacional e com
diferentes arquiteturas e um banco de dados relacional. Para realizar os experimentos, foi
desenvolvido um framework especifico para aquele ambiente. Neste caso, foram analisados os
tempos de instanciamento do banco de dados, realizagao de conjuntos de operagoes de leitura,
escrita e remocao. Os resultados mostraram que alguns bancos de dados do paradigma
nao relacional obtiveram melhor desempenho em operacoes de escrita e remocao do que o

banco de dados relacional. Entretanto, em operagoes de leitura, o banco de dados relacional
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apresentou melhor desempenho do que alguns bancos de dados nao relacional.

Em (MACIEL et al., 2014) foi realizada uma andlise de desempenho e escalabilidade
no Sheepdog, que é um sistema de armazenamento de dados distribuidos que fornece alta
disponibilidade utilizando computadores comuns. Foram analisadas operacoes de escrita e
leitura em quatro cenérios variando o nuimero de instancias e o fator de replicacao. Os
resultados mostraram melhor desempenho nas operacoes de leitura do que nas operacoes
de escrita nos cendrios com um pequeno nimero de instancias do Sheepdog, enquanto as
operacoes de escrita apresentaram melhor desempenho em relacao a operagao de escrita

nos cluster com maior quantidade de elementos. Diferentemente, essa dissertacao realiza a

modelagem de desempenho de um banco de dados [NoSQI]

Gomes et. al.(GOMES; TAVARES; JUNIOR;, 2016)) analisaram o desempenho e o con-
sumo de energia de trés bancos de dados diferentes. Para realizar a andlise de
desempenho, foi utilizada a ferramenta e para analisar o consumo de energia foram
utilizados um hardware especifico junto com um framework e scripts desenvolvidos no tra-
balho. A métrica de desempenho analisada foi tempo de execucao em operacoes de leitura,
escrita e atualizacao de dados variados nos niveis 1.000, 10.000 e 100.000 operacoes. Os
resultados mostraram que existe uma variacao no consumo de energia significativa entre os
bancos de dados analisados para cada operacao. Apesar de avaliar o desempenho do mesmo
banco de dados analisado no presente trabalho, os autores se restringiram a adotar técnicas

de medicao para analisar o desempenho.

Os autores em (ASSIS et al., 2017)) realizaram uma andalise comparativa entre trés bancos
de dados e um banco de dados relacional em operacoes envolvendo midias digitais.
Além disso, foi analisado o comportamento desses bancos de dados em um ambiente de rede
social. Os resultados mostraram que os bancos de dados sao mais eficientes que o

banco de dados relacional em ambientes com gerenciamento de midias digitais.

Em (BARROS; GONCALVES; MEDEIROS, 2015) foi realizada uma anélise de desem-
penho de um banco de dados relacional, representado pelo MySQL, e dois bancos de da-
dos [NoSQIJ representados pelo Cassandra e MongoDB, em operagoes envolvendo dados
genomicos. Foram analisadas operagoes de insercao, extracao e consulta de dados obtidos

através do sequenciamento de material genético. Os resultados mostraram que o banco de
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dados relacional apresenta limitacoes no gerenciamento de grande quantidade desses dados.
Enquanto que os bancos de dados apresentaram melhor desempenho em rela¢ao ao
MySQL, principalmente em operacoes de insercao e consulta. Vale ressaltar que este trabalho

ficou restrito a medicao para avaliar o desempenho.

Os autores em (MELO; GOUVEIA; ALENCAR)] 2016) realizaram uma anélise de de-
sempenho de 3 bancos de dados de diferentes modelos no cenario de dados abertos
educacionais. Os bancos de dados avaliados foram Cassandra, MongoDB e DynamoDB.
Foram avaliadas as operacoes de insercao, remocao, alteracao e consulta. Os resultados mos-
traram que o MongoDB apresentou melhores resultados em comparagao aos demais bancos

de dados nas operacoes analisadas.

Por fim, os autores em (KAUR; SACHDEVA| 2017) descrevem uma nova classe de ban-
cos de dados relacionais conhecida como NewS@QL. De acordo com os autores, esses bancos
de dados fornecem a mesma escalabilidade encontrada nos bancos de dados [NoSQL] Uma
avaliacao de desempenho em quatro bancos de dados NewSQL foi realizada, em que o tempo
de execucao e o tempo de resposta em operagoes de leitura, escrita e atualizacao foram anali-
sadas. Além disso, foi realizada uma analise qualitativa entre os bancos de dados escolhidos.
Os resultados mostraram que os bancos de dados possuem desempenho diferentes em relagao

a execucao das operagoes analisadas mesmo pertencendo a mesma classe.

3.2 Modelagem

Diferentemente dos trabalhos que utilizam técnicas de medigoes, o niimero de trabalhos
que aplicaram técnicas de modelagem e simulacao para avaliar o desempenho de banco de
dados é menor. A despeito disso, deve-se notar que muito dos trabalhos que empregaram
modelagem também empregaram técnicas de medi¢ao com o objetivo de validar os modelos
propostos. Diversos modelos propostos foram em redes de Petri, comprovando a populari-

dade desse formalismo para modelagem de sistemas de armazenamento de dados.

Li et. al. (LI; MEDINA; CHAPA| [2007) propos um modelo utilizando Redes de Petri
Colorida Condicionais (CCPN]) para modelar e simular os Active Databases. Esses bancos

de dados sao utilizados em ambientes com grande quantidade de informagoes complexas que
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precisam ser processadas em tempo habil. Mais especificamente, foram modeladas regras
especificas desses bancos de dados, denominadas FEvent-Condition-Action (ECAl). Os re-
sultados mostraram que a pode auxiliar na especificacao ideal das regras trazendo
beneficios no tocante ao desempenho de execucao das instrucoes desse tipo de banco. Este

trabalho nao teve como foco um banco de dados [NoSQI]

Em (NIEMANN] 2015) e (NIEMANN]| 2016) foram propostos modelos computacionais
utilizando Queued Petri Nets para modelar o desempenho e o consumo de energia
de um sistema de armazenamento de dados, representado pelo Cassandra. Ambos os traba-
lhos realizaram medi¢oes em um ambiente controlado utilizando a ferramenta de benchmark
YCSB. A métrica de desempenho analisada foi o tempo de execucao para executar operacoes
de insercao, leitura e atualizacao de dados em cenarios variando a quantidade de nés no clus-
ter. Nesse caso, o banco de dados ja estava com dados suficientes para executar a carga de
trabalho. De acordo com o autor, o modelo de desempenho proposto em (NIEMANN]| 2015)
atingiu uma precisao de 80% em relacao aos valores encontrados no ambiente de medigao e
o modelo de consumo de energia atingiu a precisao em torno de 50%. Entretanto, devido
a algumas melhoras nos modelos em (NIEMANN| 2016), os modelos de desempenho e de
consumo de energia atingiram a precisao de 92% e 84%, respectivamente. Apesar de avaliar
o mesmo banco de dados com a mesma ferramenta de benchmark utilizada nessa dissertacao,
os autores realizaram uma modelagem de desempenho de alto nivel, desconsiderando os pro-
cessos internos que o Cassandra realiza durante a insercao de dados, os quais sao investigados

no trabalho proposto.

Os autores em (GAUR; JOSHI; SRIVASTAVA| 2017) propéem um modelo utilizando
Redes de Petri Colorida (CPNJ) para avaliar o desempenho de um banco de dados enquanto
o numero de usudrios simultaneos esta crescendo. Para fins de validacao, algumas instrucoes
de consulta e atualizagio foram executadas utilizando o Apache JMeterf|no banco de dados
Postgresﬂ Os resultados mostraram que o modelo auxilia na decisao em escolher o niimero
de servidores necessarios caso o nimero de usuarios simultaneos aumenta. O modelo também

auxiliou em encontrar o nimero maximo de requisi¢oes que o banco de dados pode suportar.

thttp://jmeter.apache.org/
https://www.postgresql.org/
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3.3 Comparacao dos Trabalhos Relacionados

Conforme apresentado anteriormente, muitos trabalhos relacionados focaram em técnicas
de medicao para avaliar o desempenho de diferentes bancos de dados. Muitos desses trabalhos
realizaram comparacoes entre bancos de dados com modelos e arquiteturas diferentes. A
maioria dos trabalhos utilizaram a ferramenta de benchmark YCSB| para executar conjuntos

de operacoes e computar métricas como tempo de execucao e tempo de resposta.

Entretanto, o nimero de trabalhos que aplicaram técnicas de modelagem e simulacao é
inferior aos que aplicaram técnicas de medicao. Apesar disso, esses trabalhos demonstraram
que é possivel utilizar extensoes das redes de Petri para modelar e avaliar o desempenho
de banco de dados. Mesmo utilizando modelos para representar banco de dados, alguns
trabalhos também realizaram medicoes em ambiente controlado a fim de validar os modelos

propostos.

A Tabela mostra as caracteristicas dos quatorze trabalhos relacionados mais o tra-
balho proposto em ordem cronoldgica. Apenas quatro trabalhos relacionados utilizaram
técnicas de modelagem, entre eles, somente um nao realizou medi¢ao. Os modelos utilizados
nesses trabalhos foram extensoes das redes de Petri. Por outro lado, treze trabalhos em-
pregaram técnicas de medi¢ao para avaliar o desempenho e alguns ainda validaram modelos

propostos.

Diferentemente dos trabalhos relacionados, este trabalho propoe um modelo utilizando
para avaliar o desempenho do Cassandra durante a operacao de inser¢ao de dados. Esta
escolha foi feita pelo fato do Cassandra ter sido projetado para gerenciar grande quantidade
de dados e estar entre os 10 bancos de dados mais utilizados, conforme o DBEnginesﬂ Além
disso, muitas empresas famosas utilizam o Cassandra, conforme descrito na Segao 2.2 A
escolha da ¢ devida a sua popularidade, em que é possivel modelar uma variedade de
sistemas através dessas redes. A métrica de desempenho analisada foi o tempo de resposta.
Esta métrica é importante, pois a comunicacao entre usuarios e aplicacoes que utilizam
banco de dados deve ser rapida para prevalecer a boa experiéncia do usuario. A estratégia

de modelagem utilizada ¢ focada no comportamento interno do Cassandra, em que foram

3https://db-engines.com/en/ranking
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Tabela 3.1: Caracteristicas dos Trabalhos Relacionados.

Trabalho - Ano Medicao Modelagem Sist. Armazenamento
Li et al. - 2007 Nao Sim (CCPN]) Active Database
Cooper et al. - 2010 Sim Nao Relacional e NoSQL
Li e Manoharan - 2013 Sim Nao Relacional e NoSQL
Abramova e Bernardino - 2013 Sim Nao NoSQL
Abubakar et al. - 2014 Sim Nao NoSQL
Maciel et al. - 2014 Sim Nao Sheepdog
Niemann - 2015 Sim Sim NoSQL
Barros et al. - 2015 Sim Nao Relacional e NoSQL
Gomes et al. - 2016 Sim Nao NoSQL
Niemann - 2016 Sim Sim (QPN]) NoSQL

Melo et al. - 2016 Sim Nao NoSQL

Kaur e Sachdeva - 2017 Sim Nao NewSQL
Assis et al. - 2017 Sim Nao Relacional e NoSQL
Gaur et al. - 2017 Sim Sim (CPNJ) Relacional
Este Trabalho - 2018 Sim Sim (SPN)) NoSQL

observados e computados os tempos de todos os eventos que ocorrem durante insercao.

3.4 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou os principais trabalhos correlatos ao trabalho proposto. Apesar
de existir varios trabalhos que avaliam o desempenho de diferentes bancos de dados, poucos
fazem uso de técnicas de modelagem de desempenho. Os trabalhos relacionados foram
agrupados em dois grupos baseados nas técnicas utilizadas entre medi¢ao e modelagem. O
numero de trabalhos que fez somente uso de medicao é bem maior que aqueles que abordaram
técnicas de modelagem e simulacao. Embora existam trabalhos que realizaram técnicas
de modelagem de desempenho, nenhum deles utilizou as Redes de Petri Estocastica para

avaliacao de desempenho de banco de dados.



Capitulo 4

Analise do Cluster do Cassandra

Este capitulo apresenta um conjunto de experimentos realizados com o propoésito de
analisar o desempenho do banco de dados Cassandra no processo de insercao de dados
variando a quantidade de ndés no cluster e a quantidade de operacoes de insercao. Além
disso, também foi analisado o consumo de energia do banco de dados. O principal objetivo
desta andlise ¢ entender como o desempenho durante o processo de inser¢ao de dados do
Cassandra e seu respectivo consumo de energia sao impactados pelo aumento da escala do

banco.

A primeira secao do capitulo apresenta o método utilizado para medicao do desempenho
e do consumo de energia. A Secao 4.2 apresenta a andlise de desempenho. Enquanto a Secao
[4.3] apresenta a andlise do consumo de energia dos cendrios avaliados. Por dltimo, a Segao

[4.4] realiza uma discussao dos resultados obtidos.

4.1 Meétodo de Medicao

Para realizar a andlise de desempenho e consumo de energia do Cassandra em operacoes
de inser¢ao, sao analisados dois fatores: a quantidade de nds no cluster e a quantidade de
operacoes de insercao. Esses fatores sao variados em niveis. A combinacao dos niveis dos

fatores indicam a quantidade de cenarios que devem ser analisados.
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O fator quantidade de nés no cluster foi variado em 4 niveis: 1, 2, 4 e 6 nés. Ja o fator
quantidade de operagoes apresenta 3 niveis: 10.000 (10K), 100.000 (100K) e 1.000.000 (1M)
operacoes de inser¢ao. Para executar as operacoes de insercao e computar as métricas de
desempenho foi utilizada a ferramenta de benchmark [YCSBL Os registros gerados pelo[YCSBI
eram do tipo texto e inseridos em uma tabela com 10 colunas. Cada registro tinha 1KB de
informagao. Com isso, foram inseridos 10MB, 100MB e 1GB de dados para os cendarios 10K,
100K e 1M, respectivamente. Para executar as operagoes de insercao, foram utilizados 10

usudrios simultaneos (threads).

Para obter métricas de consumo de energia, foi adicionado um dispositivo externo de
medicao, o Wattsup Metefﬂ Este dispositivo registra métricas de consumo de energia,
inserindo os valores em arquivos texto. Esses valores sao capturados em intervalo de tempo
ajustavel. Quanto menor o intervalo de tempo, mais preciso sao os valores do consumo
de energia. O Wattsup Meter é conectado entre o estabilizador e a rede elétrica, também
servindo como condutor de energia ao sistema. A Figura {4.1] ilustra a distribuigao dos

componentes no ambiente de medicao.

Wattsup
Meter Rede

Estabilizador

Elétrica

Figura 4.1: Visao geral dos componentes do ambiente de medigao.

4.1.1 Ambiente de Medicao

O ambiente montado em laboratoério foi composto por quatro computadores com pro-
cessador Intel core i5, 8GB de memdria RAM, 500GB de espaco em disco e com sistema
operacional Ubuntu 14.04 LTS. Todos conectados através de uma rede local Gigabit Ether-

net. A ferramenta[YCSDBlfoi executada de forma dedicada em um dos computadores. Nos trés

Thttps://wattsupmeters.wordpress.com/about /
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computadores restantes foram hospedados até dois nés (2 maquinas virtuais - VM) de acordo
com o cenario. Os nods do cluster Cassandra foram executados em VMs, todas idénticas com
2GB de memoéria RAM, 30GB de espago em disco e sistema operacional Ubuntu 14.04LTS.
Logo, para os experimentos com 2, 4 e 6 nos foram utilizadas 1, 2 e 3 computadores, respecti-
vamente. Apenas os computadores necessarios para cada cluster eram ligados, por exemplo,
para o cluster com 2 nés, somente 1 computador (com as 2 VMs hospedadas) foi utilizado,

os demais permaneciam desligados.

Foram utilizados 2 estabilizadores, um para alimentar o computador que executava a
aplicagao cliente (YCSB]) junto com os demais componentes: monitor e switch. J4 os demais
computadores estavam ligados ao segundo estabilizador que, por sua vez, se conectava ao
Wattsup Meter o qual estava ligado a rede elétrica. Desta forma, o cluster Cassandra
permaneceu eletricamente isolado do outros componentes do ambiente de teste, de modo
que a medicao de consumo de energia nao foi impactada pelos demais componentes. A

Figura |4.2|ilustra o ambiente de medicao.

Cliente
YCSB

Cassandra

-
[
n's Cluster
= Méquinas

Virtuais

Switch
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g
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Figura 4.2: Visao geral dos componentes do ambiente de medicao.

Wattsup
Meter

4.1.2 Processo de Obtencao das Amostras

A Figura {4.3]ilustra a sequéncia de passos do processo de obtencao das amostras. Inici-
almente, a primeira atividade executada foi a preparacao dos nés no cluster do Cassandra,
onde todos os logs, Commit logs e caches gerados pelo cluster foram apagados. Em se-

guida, realizou-se a remocao dos registros gerados pelo Wattsup Meter, que armazena, sem
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interrupgoes, as informagoes do consumo de energia a cada 1 segundo, por exemplo.

Analisar os
Resultados

Preparar _

Cluster h .
Nio

Capturar
valores
Wattsup
Meter

Preparar
Wattsup
Meter

Registrar
Valores
YCSB

Executar
YCSB

Figura 4.3: Processo de obtencao das métricas de desempenho e consumo de energia.

Ap06s os procedimentos de preparo dos componentes, a carga de trabalho do[YCSBIé exe-
cutada na fase load, ou seja, inicia-se a inser¢ao de dados no cluster Cassandra. Ao término
da insercao de todos os dados, os registros gerados no Wattsup Meter sao armazenados e
para cada amostra é gerada uma tabela com um arquivo texto. A partir dessas informagoes,
pode-se computar o consumo de energia da amostra. Em seguida, registra-se as métricas
obtidas no [YCSBl Por dltimo, realiza-se a andlise de resultado fornecendo suporte para as

conclusoes dos experimentos. Este procedimento foi repetido por pelo menos 30 vezes.

As métricas de desempenho analisadas foram: tempo de execucdao para inserir todos
os registros (segundos), a vazao do sistema (operagoes por segundo) e o tempo de resposta
(milissegundos), que sao fornecidas pelo[YCSBL O consumo de energia (em Joules) foi obtido
ao final do tempo de execucao de cada experimento. O experimento foi conduzido para
cada combinacdo dos niveis com os fatores (12 combinagoes), sendo coletadas 33 amostras
em cada uma. As 3 primeiras amostras descartadas em todos os experimentos, pois foi
observado através do tempo de execucao que elas atingiam valores bem acima das demais,
sendo consideradas como periodo de warm-up do Cassandra. O intervalo de confianca para
média, considerando 95% de confianca, foi calculado e, na maioria dos casos, os intervalos
nao se sobrepoem, mostrando que os valores das médias sao estatisticamente diferentes. Os
intervalos de confianca nao serao mostrados nos graficos, mas nos casos em que nao foi

possivel definir a diferenca estatistica serao pontuados no texto.
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4.2 Analise de Desempenho

Foram calculados valores estatisticos como a média, desvio padrao e intervalo de con-
fianca para cada cendrio. Além disso, em algumas situagoes foram realizados o Teste-t com
duas amostras independentes com o objetivo de verificar se as amostras sao estatisticamente
equivalentes. O apéndice |B| descreve o Teste-t com duas amostras independentes. Cada

métrica serd abordada separadamente.

Tempo de Execucao. O tempo de execucao consiste no tempo total para realizar um
conjunto de operagoes de inser¢ao. O grafico da Figura [4.4] mostra o tempo de execugao
de acordo com a quantidade de registros inseridos. Para 10K operacoes de insercao, é
possivel observar que o tempo permaneceu constante mesmo com o aumento da quantidade
de nés. Ja para 100K, é possivel observar que o tempo de execucao para 1 e 2 nds sao
estatisticamente iguais. O teste-t emparelhado, cujo resultado é mostrado na Tabela [4.1]
mostra que nao podemos rejeitar a hipétese nula, que indica a igualdade dos tempos de
execucao com 1 e 2 nés. Contudo, a partir de 4 nds, é possivel observar uma queda no
tempo de execucao. A Tabela nao apresenta os resultados para 10K, pois este cenario
apresentou comportamento uniforme mesmo com o aumento da quantidade de nos.
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Figura 4.4: Tempos de execugao de acordo com o nuimero de registros inseridos.

Tabela 4.1: Teste-T no tempo de execugao entre clusters com 1 e 2 nos.

Qntd Operagoes Valor-p o Diferencga entre as médias

100K 0,1397 0,05 0,54 seg
1M 6,147E-008 0,05 7,35 segs
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Ja para 1M de operacoes, o tempo de execucao para 2 nés é um pouco maior do que para
1 né. Também foi realizado teste-t (Tabela nesta situacao, que indicou que os valores
sao diferentes, visto que o valor-p é menor que o a. Este comportamento pode ser justificado
pelo compartilhamento de recursos entre as VMs, que por estarem hospedadas no mesmo
computador, compartilham recursos como a placa de rede e disco. Desta forma, o aumento
da carga de trabalho leva a um trafego mais intenso entre as VMs e um niimero maior de
escritas em disco, levando a uma maior disputa por estes recursos e o consequente aumento

do tempo de resposta.

Vazao. A Figura mostra o comportamento da vazao em relagao a quantidade de
operacoes de insercao no cluster. E possivel observar que para 10K operagoes, a vazao
apresentou comportamento uniforme, no entanto para as demais situagoes (100K e 1M)
observou-se crescimento consideravel a partir de 4 nos.

W10K W100K m1M
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Figura 4.5: Comportamento da Vazao.

Em todos os cendrios, a vazao permaneceu similar para 1 e 2 nés. Para as insercoes de
100K e 1M, houve um aumento significativo, principalmente para 1 milhao de registros, este
ultimo apresentou um crescimento de mais de 50% em relacao ao experimento com um nico
no, como mostra a Figura que apresenta a proporcao da vazao para 2, 4 e 6 nés em
relacao a 1 né. A partir das Figuras e pode-se concluir que o aumento do cluster
Cassandra de 1 para 2 nds nao apresentou aumento significativo na vazao em nenhuma das

situagoes analisadas, a despeito do aumento de recursos computacionais.
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Figura 4.6: Comparagao da vazao em relagao a 1 né para 100K e 1M de operagoes.

Tempo de Resposta. O gréfico da Figura [£.7] ilustra o comportamento do tempo de
resposta. E possivel observar que para 10K operacoes de inser¢ao, o tempo de resposta
apresentou um comportamento uniforme, em que os tempos tinham diferenca média de 2%.
No entanto, em um cluster com 2 nés o tempo de resposta teve um aumento de 5% em
relacao a 1 n6. Para 100K e 1M operacoes de insercao, observa-se uma queda a partir de 4
nés. Esta queda representou uma diminuicao de aproximadamente 26,8% quando o cluster
era composto com 4 nds e 35% para 6 nds, em relacao a 1 né. E possivel observar que
para as duas maiores quantidades de operagoes de insergao (100K e 1M), os valores médios
quantificados ficaram sobrepostos, indicando que, para os cenarios analisados, um cluster

Cassandra com 4 nos oferece a melhor razao entre tempo de resposta e uso de recursos.
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Figura 4.7: Analise Tempo de Resposta.
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4.3 Analise do Consumo de Energia

A Figura [4.§]ilustra o consumo de energia de acordo com o aumento do nimero de nos
no cluster durante o experimento com 10K, 100K e 1M operagoes de insercao. E possivel
observar que para 10K (Figura |4.8(a)]), houve um aumento significativo do consumo de
energia para 4 e 6 nés. Para 100K (Figura , o consumo de energia para 1 e 2 noés
foi similar. Mesmo utilizando 2 nés hospedados em um tnico computador, o consumo de
energia nao sofreu alteracoes. Contudo para 4 e 6 nés houve um aumento significativo, visto

que a quantidade de computadores aumentou para 2 e 3 respectivamente.
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Figura 4.8: Consumo de Energia para 10K , 100K e 1M

A Figura[d.9 mostra o aumento do consumo de energia em relagao a 1 né. Observa-se um
aumento significativo de 87% e 150% no consumo de energia para realizar 10K operagoes de
insercao em 4 e 6 nés, respectivamente, devido a adigao de mais computadores no ambiente
(2 computadores para 4 nds e 3 computadores para 6 nds). Ja para 100K e 1M, os aumentos
foram proximos. Para 4 nés o aumento foi 37% e 32% para 100K e 1M, respectivamente.

Enquanto que para 6 ndés o aumento foi de 57% e 53% nas mesmas condicoes.
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Figura 4.9: Aumento do consumo de energia em relagao a 1 né.

4.4 Discussao

Analisando de forma conjunta o desempenho e o consumo de energia dos cenarios propos-
tos é possivel observar que o aumento de 1 para 2 nés no cluster nao apresentou melhorias
significativas para o desempenho. Um dos fatores para este comportamento é o comparti-
lhamento de recursos, como placa de rede e disco, ja que as 2 méaquinas virtuais estavam
hospedadas em um tnico computador. Observa-se que a introducao de novos nés virtuais
sob um mesmo computador fisico, pode nao apresentar bons resultados. Por outro lado,
quando utilizavam-se 2 nds, o aumento do consumo de energia em relacao a 1 né foi de 15%

para realizar 10K operagoes de insercao e 11% para inserir 1M de registros.

Quando o cluster possui 4 ou 6 nds, constata-se significativa melhoria no desempenho em
relacao a 1 no, principalmente para realizar inser¢cao dos dois maiores conjuntos de dados,
100K e 1M. Entre as métricas de desempenho, pode-se destacar a vazao, que obteve um
aumento de mais de 50% quando inseridos 1M de registros em um cluster composto por 6
nés. Entretanto, houve um aumento de 150% no consumo de energia quando inseridos 10K
registros. Além disso, ocorreu um aumento, em relacao a 1 né, de 57% e 53% no consumo
de energia para inserir, respectivamente, 100K e 1M de registros. A Tabela mostra uma
analise na eficiéncia do desempenho e do consumo de energia para 100K e 1M em um cluster
composto por 4 e 6 nés em relagdo a 1 nd. A tabela nao apresenta resultados para 10K
operacoes pois este caso nao apresenta alteracoes significativas nas métricas de desempenho,
entretanto na métrica de consumo de energia esse caso é considerado. Os valores negativos

indicam uma reducao em relagao ao valor encontrado em 1 no.
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Tabela 4.2: Andlise das métricas para 4 e 6 nds em relacao a 1 no.

Meétricas Qtd Operacoes 4 nos 6 nos
Tempo de Execucao 100K -20,42% -27,88%
1M -26,42%  -34,20%

Vazao 100K 2556%  38,51%
1M 36,14%  52,24%
Tempo de Resposta 100K -2295% -31,24%
1M -26,80% -34,81%
Consumo de Energia 10K 86,67% 150,00%
100K 37,21%  56,98%

1M 31,77%  52,56%

Baseados nos valores da Tabela[4.2] é possivel indicar a quantidade ideal de nés de acordo
com o nimero de operagoes de insercao realizadas. Para manipulagao de 10K registros pode-
se utilizar a instalacao do Cassandra em apenas um né, ja que o aumento do nimero de nods

no cluster nao melhora o desempenho neste caso simples e aumenta o consumo de energia.

Jé para 100K e 1M, o niimero de noés ideal foi 4, pois, nesta configuracao, ha um aumento
consideravel no desempenho com um menor consumo de energia do que um cluster com 6
noés. Note-se que obteve-se o melhor desempenho com 6 nés, contudo, nesta configuracao,
houve um aumento significativo do consumo de energia. Em todos os casos o aumento foi
superior a 50%. Entao, se o consumo energético nao for uma restricao, um cluster com 6 nos
provera o melhor desempenho. No entanto, considerando consumo de energia e desempenho

de forma integrada, a configuracao com 4 nés prové um balanco adequado entre os fatores

analisados.
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4.5 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou um conjunto de experimentos que avaliou o desempenho e o
consumo de energia do cluster do Cassandra para operacoes de insercao. Foram analisadas
diferentes configuracoes do cluster com diferentes quantidades de operagoes de insercao.
Analisando as métricas de desempenho, pode-se observar um comportamento linear quando
aumenta-se o nimero de maquinas fisicas (cenérios com 4 e 6 nés). Contudo, para os cenérios
de 1 para 2 nds, é observado um comportamento uniforme nas métricas de desempenho. Isto

pode ter ocorrido devido ao fato de utilizar somente uma maquina fisica.

O comportamento linear das métricas de desempenho sugere que o Cassandra apresenta
uma escalabilidade linear. Embora o niimero de nés utilizados neste trabalho seja limitado
devido ao numero de maquinas fisicas, o comportamento linear também é observado em
avaliagoes de desempenho de outros trabalhos (COCKCROFT; SHEAHAN| 2011; RABL et
al., 2012; [POINT) 2015). Dessa forma, a proxima etapa deste trabalho é focar na andlise
interna do comportamento de um né do Cassandra durante o processo de insercao, visto que

todo os nds do Cassandra realizam as mesmas tarefas.

Portanto, o entendimento do cluster do Cassandra serviu como base para desenvolver
o modelo de desempenho como também foi importante para entender as ferramentas para
obtencao das métricas de desempenho. Além disso, esta primeira etapa do trabalho foi
publicada no Workshop de Computag¢io em Clouds e Aplicagées - XV (WCGA) - 2017
(BARROS; CALLOU; GONCALVES] 2017).



Capitulo 5

Modelagem de Desempenho do

Cassandra

Este capitulo apresenta a modelagem de desempenho do Cassandra. A Secao apre-
senta o método de modelagem de desempenho utilizado neste trabalho, detalhando o processo
de obtencao de informagoes necessarias para a criacao do modelo. Para o desenvolvimento
do modelo, foi utilizado o formalismo de redes de Petri estocdsticas (SPN). Este modelo
permite realizar a analise de desempenho do processo de insercao de dados no Cassandra.

Finalmente, os elementos e os parametros do modelo sao detalhados (Secao .

5.1 Meétodo de Modelagem

A modelagem de desempenho de um banco de dados consiste em desenvolver um modelo
formal que represente determinado ambiente em que o banco de dados esta submetido. O
modelo é desenvolvido considerando os principais elementos do sistema que impactam no
desempenho, ou seja, sao representados a aplicacao cliente (geradora da carga de trabalho),
componentes de rede e os processos internos do banco de dados. Também verificam-se,
através do modelo, possiveis situacoes de deadlock como também gargalos que podem inter-

ferir durante o processo de simulagao ou analise estacionaria.
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Inicialmente, o comportamento do Cassandra foi analisado através de técnicas de
medicao. Varios bancos de dados informam com precisao o que estd acontecendo durante
a execucao de determinado processo interno através dos logs. O Cassandra, por exemplo,
indica através dos logs o momento exato do processo de flush, além de informar a quanti-
dade de dados que ¢é descarregada da memoria para o disco rigido como também o tempo
de execucao das compactacoes e a quantidade de bytes compactados. Com o auxilio de
scripts é possivel extrair os momentos exatos e a duracao desses processos. Esses valores
sao utilizados para realizar calculos estatisticos, correlacionando com o tempo de resposta
no momento desses processos. Dessa forma, é possivel determinar se tal processo impacta

no tempo de resposta das requisicoes.

Neste trabalho foram realizadas insercoes de dados por longos periodos com o objetivo
de obter informacoes suficiente dos logs fornecidos pelo [YCSBI e pelo Cassandra. Para
fins de validagao do modelo de desempenho, foi criado um ambiente de medicao com o
objetivo de medir os tempos dos processos internos do Cassandra assim como as métricas de
desempenho. A Figura [5.1] apresenta os componentes basicos do ambiente de medicao para
analise de desempenho de banco de dados realizada neste trabalho. Ao final da insercao,
esses logs eram capturados. A cada 10 segundos foram coletadas as amostras e o tempo de
resposta computado pelo[YCSBl O minimo de 30 amostras foram coletadas para se fornecer

a confiabilidade desejada nos dados quantificados durante a medicao.

Cliente

Switch

Sistema de

.._.. Armazena-
(c===-) mento

____________.
-

Ambiente de Medigéo

Figura 5.1: Visao Geral dos componentes do ambiente de medicao.

5.1.1 Analise do Tempo de Resposta no Ambiente de Medicao

No Cassandra, foram capturados os momentos e duragoes dos processos de flush e com-

pactacoes. A partir desses valores, realizou-se uma andlise categorizada do tempo de res-
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posta, ou seja, analisou-se o tempo de resposta das operagoes de escrita em categorias que
variam de acordo com os processos internos que estavam ocorrendo no Cassandra. Para
tanto, a duragao e o tempo em que ocorreram estes processos internos foram utilizados para
detectar quais operagoes de escrita ocorreram concomitantemente a estes processos. Desta
forma, pretende-se quantificar o impacto dos processos internos do Cassandra no tempo de
resposta das operagoes de escrita. A Tabela[5.1]ilustra as categorias em que as operagoes de
escrita foram classificadas. Para cada amostra é atribuida apenas uma das possiveis cate-
gorias. Por exemplo, na categoria #1 ”Nenhum Processo”, significa que durante operacoes
de insercao, o banco de dados do Cassandra nao estava realizando nem flush e nem Com-
pactacao. Essa categorizacao é essencial, uma vez que operacoes de flush e compactacao

impactam no tempo de insercao dos dados no banco.

Tabela 5.1: Categorias para anélise de impacto dos processos internos do Cassandra no
tempo de resposta das operacoes de escrita.

# Processo Cassandra Flush Compactagao

1 Nenhum Processo Nao Nao
2 Apenas Flush Sim Nao
3 Apenas Compactacao  Nao Sim
4 Flush e Compactagao Sim Sim

Para obtencao de resultados do ambiente de medigao foram realizadas um conjunto de
atividades sequenciadas, conforme ilustra a Figura A primeira atividade consiste em
preparar o Cassandra, removendo os logs e cache, em seguida executa o [YCSB] configurado
para computar as métricas a cada 10 segundos. Esse intervalo de tempo representa o tempo
de resposta médio de todas as inser¢oes que ocorreram no periodo de 10 segundos. Ao final
da medicao, foram obtidos os logs do [YCSBl e do Cassandra, os quais foram submetidos a
andlise categorizada do tempo de respostas baseados nas possiveis combinagoes (ver Tabela
5.1). Em seguida, os resultados foram analisados com o objetivo de identificar possiveis
impactos dos processos do Cassandra no tempo de resposta da insercao dos dados no banco.
Ap6s obtencao dos resultados da medicao, realiza-se uma analise dos resultados obtidos e

que serdo utilizados como parametros de entrada do modelo de desempenho (ver Segao [5.2)).
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Capturar logs do
YCSB e do
Cassandra

Categorizar ’
Temno de Analisar os
p Resultados

Resposta

IPIEPETEy Executar YCSB
Cassandra

Figura 5.2: Atividades realizadas para obtencao dos resultados no ambiente de medicao.

5.2 Modelo de Desempenho

A Figura [5.3] ilustra o modelo de desempenho proposto por esse trabalho. O modelo
de desempenho permite a andlise do tempo de resposta de operagoes de escrita no banco
de dados Cassandra em diferentes configuragoes. O modelo segue o processo descrito na
Segdo 2.2.2] Quando uma operagao de escrita de um registro é submetida ao Cassandra, o
registro ¢ inserido primeiramente na Memtable e a instrucao é escrita no Commit log. Logo
em seguida, uma resposta ja é enviada ao Cliente indicando que a operagao ocorreu com
sucesso. Quando a Memtable atinge um tamanho limite preconfigurado, ocorre o processo
de flush. Durante o processo de flush, novas requisicoes de escrita submetidas ao banco
ficam em espera. Periodicamente ocorre a compactagao, porém este processo nao bloqueia

a chegada de novas requisigoes.

tReq := 200
mdb := 130
ssdb:= 4

respTime = ((#P0)+(#P1))/tReq p7

Figura 5.3: Modelo de Desempenho Proposto.
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A transicao T0 representa a chegada de requisi¢oes de insercao no Cassandra. Ao ser
disparada, é gerado um token em P0. O lugar P0 representa a fila de operagoes de escrita

que serao atendidas pelo Cassandra.

A transicao temporizada T'1 representa o tempo de escrita do registro na Memtable.
Quando T'1 ¢ disparada, sao gerados dois tokens: um em P1 e outro em P2. O lugar P1
representa a fila de envio de respostas para aplicacao cliente. Enquanto P2 representa os

registros que foram escritos na Memtable.

A transicao T2 refere-se ao tempo de envio da resposta para o cliente. Quando disparada,
um token é removido do lugar PI. Este fluxo representa o caminho completo do fluxo, desde

da chegada da requisicao no Cassandra até o envio da resposta.

O lugar P3 é utilizado para representar a quantidade maxima de registros que a Memtable
pode armazenar antes de executar um flush. O nimero maximo de registros suportados
na Memtable é um parametro configuravel no Cassandra que é definido no modelo pelo
parametro mdb. Quando T1 é disparada mdb vezes, o lugar P3 fica sem nenhum token,
impossibilitando o disparo de T'I e representando o bloqueio de escrita de novos registros

no Cassandra até a finalizacao do flush.

No momento em que o lugar P3 fica sem tokens, o lugar P2 tem quantidade suficiente
de tokens para habilitar a transi¢ao temporizada T3, conforme o peso do arco que sai de P2
para T3 que é igual ao parametro mdb. Esta transicao representa a duracao do processo de
flush do Cassandra. Quando T3 for disparada, serd gerado um token em Pj e mdb tokens

em P3, habilitando T'1 novamente para disparar mdb vezes.

O token em Pj representa que uma [SSTubld foi gerada a partir do flush. Quando este
lugar atingir a quantidade de [SSTubld definidas no parametro ssdb, a transicao imediata T4
serd habilitada. O parametro ssdb indica o niimero minimo de SSTables necessarias para

iniciar o processo de compactacao.

Apoés o disparo de T4, que é imediato, o lugar P5 estard com um token e a transicao
temporizada TS estara habilitada. Esta transicao representa a compactacao das [SSTabld
geradas a partir do flush. Uma vez disparada, serd gerado um token em P9 que representa

uma [SSTabld compactada. Quando atingir o valor definido por ssdb, a transicao imediata
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TS ficara habilitada para disparo. Apds o disparo de T8, o lugar P10 receberd um token
e o disparo na transicao temporizada T9 estara habilitado. Esta transi¢ao representa uma

nova compactacao das [SSTubld j4 compactadas.

Deve-se destacar no modelo o lugar P§ que possui 2 tokens iniciais. Este lugar indica a
quantidade méxima de compactacoes simultaneas que o Cassandra pode fazer. Em andlise
no ambiente de medicao, foi constatado que o banco de dados realiza até duas compactacoes

simultaneas.

Por 1ltimo, o modelo possui um clock representado pelos lugares P6 e P7 e pelas
transicoes imediatas T6 e T7. Este clock indica o momento que o Cassandra esta reali-
zando pelo menos uma compactacao. O clock auxilia a computagao do tempo de resposta
simplificando a parametrizacao do modelo. A Tabela mostra as funcoes de habilitagao
inseridas nas transicoes imediatas do clock. A transicao T6 dispara quando ha pelo menos
um token em P5 ou em P10. Um token no lugar P7 indica que as operacoes de inser¢ao de
dados no Cassandra ocorrem durante a compactacao. Para o token retornar a P6, a condicao
em 77 indica que quando nao houver token em P5 e nem em P10. Dessa forma, quando ha
um token em P6 o clock indica que naquele momento o banco nao esta realizando nenhuma

compactacao.

Tabela 5.2: Funcoes de Habilitagao do Clock.
# Transicao Funcao de Habilitacao

1 T6 (#P5 > 0)OR(#P10 > 0)
2 T7 (#P5 = 0)AND(#P10 = 0)

5.2.1 Parametros e Métrica do Modelo

O modelo possui trés parametros que podem ser definidos pelo usuario. Em ambiente real,
eles representam configuragoes do ambiente ao qual o Cassandra estda submetido. Eles sao
importantes para realizar a andlise do modelo de desempenho em situagoes nao observadas
no ambiente de medicao através de combinacoes entre eles. O modelo também possui uma

métrica responsavel pelo calculo do tempo de resposta.

O parametro tReq representa a taxa de chegada das requisi¢oes. No ambiente de medicao,
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esta taxa é definida pelo [YCSD] através dos parametros target e threads durante a execucao
da carga de trabalho. Este parametro é inserido no tempo da transicao deterministica 7'0.
O valor inserido em 70 ¢é o inverso de tReq, que representa o tempo médio entre chegadas

de cada requisicao.

Para representar a quantidade maxima de registros que a Memtable armazena, foi criado
o parametro mdb. Este valor foi calculado a partir de pequenas amostras no ambiente de
medicao. Para fins de validacao, foi necessario realizar ajuste no tamanho da Memtable, pois
a quantidade padrao de registros que a Memtable armazena pode ser muito grande, o que
demandaria uma grande quantidade de tokens no modelo, para representar essa situacao.
Isto poderia implicar em problemas na simulagao e na analise estacionaria devido ao problema
de Largeness(KORIEM; DABBOUS; EL-KILANTI, [2004). Este problema consiste em que as
possuem um limite de alcancabilidade para gerar a Cadeia de Markov. Em outras

palavras, existe um nimero maximo de tokens que podem ser gerados por uma [SPNL

J4 o parametro ssdb representa a quantidade minima de [SSTubld geradas antes de ini-
ciar o processo de compactacao. A estratégia de compactacao representada neste modelo
é a SizeTieredCompactionStrategy, que é a estratégia padrao. Ela indica o inicio da com-
pactacao quando um numero fixo de SS8Tables de tamanhos préximos estejam disponiveis
para compactacao. Por padrao, sao necessarias quatro SSTables para iniciar a compactacao.

Contudo, este valor pode ser alterado durante a criacao da tabela no Cassandra.

Por tltimo, a métrica resp Time do modelo é responsavel por realizar o cdlculo do tempo
de resposta. Este tempo representa a duragao entre o envio da requisicao ao sistema até a
chegada da resposta para aplicacao cliente. Conforme visto na Secao [2.4.1, o método para
calcular o tempo de resposta segue os conceitos da Lei de Little. A férmula do tempo de

resposta no modelo esta na equacao 5.1

(E{#P0}) + (E{#P1})
tReq

respTime =

(5.1)

Neste caso, (E{#P0}) ¢ (E{#P1}) representam o nimero médio de tokens nos lugares
PO e P1, respectivamente. Como a taxa de chegada das requisicoes é conhecida, o \ da

férmula encontrada na férmula de Little (2.1)) é a taxa de requisigdo do modelo tReq.
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5.3 Consideracoes Finais

O presente capitulo apresentou a modelagem de desempenho do Cassandra para
operacoes de insercao de dados. Foi abordado o método de modelagem do banco de da-
dos, em que foi entendido o processo de desenvolvimento do modelo de desempenho e a
estratégia utilizada para obter o tempo de resposta em diferentes situacoes. Em seguida,
foi apresentado o modelo baseado em redes de Petri estocédsticas que representa o processo
de insercao do Cassandra, proposto por este trabalho. Foram detalhados os principais com-
ponentes do modelo e a sua relagao com o sistema real, como as transi¢coes temporizadas,
transicoes imediatas e os lugares. Também foram apresentados os parametros do modelo e

o calculo do tempo de resposta.



Capitulo 6

Estudos de Caso

Este capitulo apresenta quatro estudos de caso. O principal objetivo é avaliar se o
modelo proposto neste trabalho pode ser aplicado para realizar a analise de desempenho do
Cassandra durante o processo de inser¢ao de dados. O primeiro estudo de caso (Secao
apresenta a validagao do modelo de desempenho. Neste estudo foram utilizadas técnicas de
medicao para obtencao de resultados que foram comparados aos encontrados no modelo de
desempenho. J4 os demais estudos de caso (Segoes [6.2] e utilizaram técnicas de
modelagem e simulagao para realizar a analise de desempenho do Cassandra em diferentes
configuragoes. Estes estudos tem o objetivo de analisar a aplicabilidade do modelo proposto
neste trabalho e podem auxiliar na escolha da melhor forma de utilizar o banco de dados

quando o foco é desempenho em operagoes de insercao.

6.1 Estudo de Caso I - Validacao do Modelo

Conforme visto na Secao [2.3.2, o desenvolvimento do modelo de desempenho passa por
algumas etapas, entre elas a verificacdo e a validagao (BUKH, 1992). A verificacao consiste
em analisar se o0 modelo esta realizando o fluxo correto de operacgoes, tal qual o sistema real
analisado executa. Ja a validacao consiste em comparar os resultados obtidos pelo modelo,
podendo ser através de simulagao ou analise estacionaria, com os resultados encontrados na

medicao. Neste trabalho foi montado um ambiente de medicao para fins de validacao.
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O ambiente adotado para validacao do modelo de desempenho é composto por um com-
putador para execucao do [YCSB| que foi configurado para executar as cargas de trabalho e
computar as métricas de desempenho, e outro computador hospedando uma maquina virtual
(VM) com o Cassandra. Os computadores utilizados estao conectados através de uma rede
local Gigabit Ethernet e possuem configuragoes iguais: processador Intel core i5, 8GB de
meméria RAM, 500GB de espaco em disco e com sistema operacional Ubuntu 14.04 LTS.
Ja a maquina virtual para execugao do Cassandra possui 2GB de memoéria RAM, 30GB de
espaco em disco e sistema operacional Ubuntu 14.04 LTS. A Figura [6.1] ilustra uma visao

geral do ambiente de medicao montado para validacao do modelo.

_______________________________

Cliente
(YCSB) Switch
i 1 Gbps

T e = e e e e e e e e e e Em e e e

Figura 6.1: Visao geral do ambiente de medicao para validacao do modelo.

O [YCSBH] foi configurado para realizar requisi¢oes de insercao de dados a uma taxa fixa.
Os registros gerados pelo YCSBl foram do tipo texto e inseridos em uma tabela com 10
colunas. Cada registro continha 1KB de informacao. Nos cendrios adotados, a ferramenta
gerou requisicoes de 20, 40, 80, 120, 160 e 200 operagoes de insercao por segundo. A Tabela

[6.1] apresenta o resultado da medi¢ao do tempo de resposta para cada cendrio analisado.

Tabela 6.1: Resultados da Medicgao.
Tx. Req (Ops/s). Média pus Intervalo de Confianca

20 1698,16 [1665,16; 1731,16]
40 1734,11 1672,11; 1796,11

80 1839,43 1795,43; 1883,43
160 1976,12 1918,12; 2034,12

[ ]
[ ]
120 1889,46 [1816,46; 1962,46]
[ ]
[ ]

200 2124,49 2004,49; 224449
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Ao final dos experimentos, foram realizadas andlises do log do Cassandra. Dessa forma,
os tempos dos eventos internos do modelos foram atribuidos de acordo com as informacoes
obtidas a partir do log do Cassandra. A Figura[6.2] mostra os valores inseridos nas transigoes
TO, T1, T2 e T3. Ja os tempos atribuidos nas transicoes T4 e T5 serao detalhados a seguir,

assim como as informacoes do valores atribuidos de cada transicao separadamente.

tReq := 120

mdb := 130

ssob =4

1/tReq 0.00135 (1/3000)+((1/3000)x0,15x#P7)

respTime = ((#P0)+(#P1))/tReg

P7

Figura 6.2: Valores atribuidos em TO0, T1, T2 e T3.

Como a taxa de requisicao é constante nos cenarios avaliados, a transicao exponencial do
modelo proposto (Figura , foi alterada para uma transicao deterministica, representada
pelo retangulo preto na Figura [6.2] Foram atribuidos seis valores analisados no ambiente
de medicao. O valor inserido é o inverso da taxa de requisicao (representado pela varidvel
tReq no modelo), que representa o intervalo entre chegadas de cada requisigao. Portanto, foi

inserido o valor 1/tReq na transi¢ado T0, conforme mostra a Tabela

Tabela 6.2: Tempos da Transi¢ao Deterministica 70 (1/tReq).
tReq (Ops/s) Tempo (s)

20 0,05
40 0,025

80 0,0125
120 0,008333333
160 0,00625

200 0,005
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Tempo de Escrita na Memtable. As medicoes para todos cenarios analisados mostraram
que o Cassandra escreve um registro na Memtable em 1,35 ms, em média. Esta escrita é
representada por T'1. Logo, foi atribuido o valor de 0,00135 na transicao 71 para obter o

tempo de escrita na Memtable em segundos.

Tempo de Envio da Resposta. Para a resposta chegar na aplicacao cliente, representado
por T2, sao necesséarios 0,33 ms (1/3000). Foi observado que o tempo de envio pode sofrer
impacto caso o Cassandra esteja realizando pelo menos um processo de compactagao. A
Tabela [6.3| mostra o impacto para cada cendrio analisado, observa-se que o impacto médio é
de aproximadamente 15%. Entao, o tempo de disparo em T2 é dado pelo tempo base de 0,33
ms mais o impacto de 15% caso esteja ocorrendo uma compactacao. O modelo [SPN| proposto
identifica eventos de compactagao quando o lugar P7 possui um token (representado por #P7
na férmula) quando a condigao 1 da Tabela ¢ atendida. Portanto, foi atribuida a equagao

para a transi¢ao T2.

T2 = (1/3000) + ((1/3000) x 0,15 x #P7) (6.1)

Tabela 6.3: Impacto da Compactacao no tempo de resposta.

Tx. Req.(Ops/s) Tempo sem Comp.us Tempo com Comp.ps Impacto(%)

20 1590,94 1894,97 16,04
40 1599,58 1907,82 16,16
80 1754,62 2032,12 13,66
120 1809,03 2122,71 14,78
160 1871,28 2181,13 14,21
200 2019,71 244397 17,36
Média 1774,19 2097,12 15,37

Tempo de Flush. Durante as medigoes observou-se que o tempo de flush é o mesmo
para todos os cendrios analisados. O tempo encontrado foi de 13 ms. Portanto, a transicao

estocastica T8 foi parametrizada com um atraso de 0,013 (segundos).
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Tempo de Compactacao. O Cassandra realiza duas compactacoes diferentes: uma com-
pactagao somente das SSTables geradas a partir do flush da Memtable (denominada neste
trabalho Compactacao 1) e a outra realizada com diversas SSTables compactadas (denomi-

nada Compactagao 2). Foi observado que os tempos das compactagoes variam linearmente

de acordo com a taxa de chegada de requisi¢do, como mostram as Figuras [6.3(a)|e [6.3(b)|
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Figura 6.3: Tempos das Compactacoes 1 e?2 @
Para modelar esta correlagao, o tempo da compactacao das transicoes estocasticas 19

e T9 (correspondentes aos eventos de Compactagdo 1 e Compactagao 2, respectivamente)

foi parametrizado por féormulas obtidas por meio da regressao linear entre o tempo de com-

pactagao e a taxa de requisicao. As Figuras|6.3(a)|e[6.3(b)| mostram a linha de regressao e o

valor do coeficiente de determinagao em cada caso (R?). Como se pode observar, os valores

foram acima de 0,9 em ambos os casos, indicando a qualidade do modelo.

A Tabela [6.4] apresenta as formulas utilizadas na parametrizagao das transigoes T e
T9. O parametro tReq, conforme explicado anteriormente, é a taxa de requisicao do sistema.

Note-se que para adequacao das unidades, as fungoes inseridas nas transicoes temporizadas
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TS5 e T9 sao dividas por 1000 para obter o tempo de compactagao em segundos.

Tabela 6.4: Tempos das Compactagoes.

Transicao Compactacao Tempo
T5 1 ((2,46 x tReq)+680,88) /1000
T9 2 ((7,55x tReq)+2263,12) /1000

Para realizar a validagao do modelo, foram realizadas simulacoes para cada cenario anali-
sado no ambiente de medi¢ao. O nivel de confianga dos resultados é de 95% e o erro relativo
da simulacao é de 2%. A Figura|6.4] apresenta os resultados encontrados na modelagem e na
medicao. Para melhor observacao do leitor, a Tabela 6.5 apresenta os valores da modelagem,
da medicao e os respectivos intervalos de confianca, que, como se pode notar, se sobrepoem
em todos cenérios. Indicando que o modelo apresentado no capitulo anterior consegue
representar o comportamento do sistema.
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Figura 6.4: Resultado da Modelagem e da Medi¢ao de Desempenho.

Tabela 6.5: Validacao do Tempo de Resposta com Resultados da Modelagem e Medicao

Modelagem Medicao
Tx. Req.(Ops/s) | Tempo(us) Int. Conf. Tempo(us) Int. Conf.
20 1689,79 [1666,89; 1712,69] 1698,16 [1665,16; 1731,16]
40 1710,07 [1680,89; 1740,68] 1734,11 [1672,11; 1796,11]
80 1773,87 [1746,46; 1818,56] 1839,43 [1795,43; 1883,43]
120 1865,56 [1832,01; 1899,11] 1889,46 [1816,46; 1962,46]
160 1964,908  [1913,57; 2016,39] |  1976,12  [1918,12; 2034,12]
200 210243  [2017,45; 2187,41] | 212449  [2004,49; 2244,49]
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6.2 Estudo de Caso 11

O estudo de caso apresentado nesta secao tem a finalidade de, usando o modelo proposto,
avaliar o impacto do limite da Memtable no tempo de resposta observado. E possivel realizar
os ajustes deste parametro através de arquivos de configuracao do Cassandra. Neste estudo
de caso, ajustou-se o limite da Memtable no modelo para receber 10 vezes mais registros
do que o cendrio analisado na validagao (o parametro mdb foi ajustado para 1300). Esse
parametro governa o momento em que as operacoes de flush ocorrerao no banco. Ao au-
mentar o valor desse parametro, estd-se permitindo que mais registros sejam mantidos em

memoéria, antes de serem efetivamente gravados em disco.

O aumento do limite da Memtable tem impacto direto no tempo de resposta, pois quanto
maior a quantidade de registros inseridos na memoria, menor sera a quantidade de operacoes
de flush durante a insercao, e menor serda o tempo de resposta, ja que enquanto um flush
estd acontecendo, o Cassandra bloqueia a insercao de novos registros. Logo, quanto menos
operacoes de flush ocorrer, um menor numero de novas requisicoes sera bloqueado. Por outro
lado, este aumento exigird um maior uso de meméria RAM do computador/VM em que esta

instalado, sendo entao fisicamente limitado pelas configuragoes de hardware.

O gréfico da Figural6.5|ilustra a reducao do tempo de resposta encontrado no modelo, com
o incremento no limite da Memtable em relagao aos resultados encontrados na modelagem
(do estudo de caso I) para as mesmas taxas de requisicao analisadas. O grafico sugere uma

reducao gradativa do tempo de resposta a medida que a taxa de requisicao aumenta.

Reducéao Tempo Resposta - mdb = 1300
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Figura 6.5: Reducao do Tempo de Resposta com a Memtable 10 vezes maior.
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Analisando a Figura [6.5] observa-se que nao houve reducao significativa nos cenarios
com as menores taxa de requisicao. Por exemplo, no cenario com a taxa de requisicao de
20 operagoes/s, a redugao foi em torno de 0,5%. J4& nos cendrios com as maiores taxas
de requisicao (200 operagoes/s), a redugao atingiu valores préximo de 20%. E possivel
observar que esse valor representa o mesmo tempo de resposta encontrado no cenario de 80
operagoes/s com o limite da Memtable igual a 130 operagdes, ja que os intervalos de confianga
estao se sobrepondo, conforme a Tabela[6.6] Esta tabela apresenta os valores encontrados na
modelagem para mdb=130 e os encontrados no modelo com a configuracao analisada neste

estudo de caso.

Tabela 6.6: Anélise do Tempo de Resposta para limite da Memtable igual a 1300

Modelagem, mdb=1300 Modelagem, mdb=130
Tx. Req.(Ops/s) | Tempo(us) Int. Conf. Tempo(us) Int. Conf.
20 1679,93 [1675,68; 1684,41] 1689,79 [1666,89; 1712,69]
40 1681,91  [1677,97; 1685,84] |  1710,07  [1680,89; 1740,68]
80 1688,01  [1684,30; 1691,71] |  1773,87  [1746,46; 1818,56]
120 1698,12 [1693,24; 1703,00] 1865,56 [1832,01; 1899,11]
160 1718,22 [1712,33; 1724,11] 1964,98 [1913,57; 2016,39]
200 1754,53  [1746,24; 1762,82] | 210243 [2017,45; 218741

6.3 Estudo de Caso III

O estudo de caso apresentado nesta secao avalia o impacto do tempo de resposta quando
aumenta-se o nimero minimo de SSTables necessarias para iniciar a compactacao. Neste
estudo de caso, o nimero minimo de SSTubles para iniciar a compactacao foi dobrado, ou
seja, passou de 4 para 8 SSTables. No modelo, este niimero é representado pelo parametro
ssdb. Em ambiente real, esta configuracao é definida no momento da criacao de uma tabela

no Cassandra.

O numero minimo de SSTables indica quantas SSTables devem ser geradas pelo processo
de flush antes de iniciar o processo de Compactagao 1 (compactagao das SSTables geradas
a partir do flush). Além disso, este parametro indica quantas SSTables compactadas devem

ser geradas pela Compactacao 1, antes de iniciar-se o processo de Compactacao 2.
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Conforme visto na validacao do modelo (Secao o tempo de resposta sofre um au-
mento de aproximadamente 15% durante o tempo de envio da resposta para aplicacao cliente
enquanto pelo menos uma compactacao esteja ocorrendo durante a insercao de dados. Logo,
quanto maior o numero minimo de SSTables para iniciar o processo de compactacao, menor
serd o impacto no tempo de resposta médio do sistema. A Figura ilustra a reducao do

tempo de resposta para cada taxa de requisicao.
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Figura 6.6: Redugao do Tempo de Resposta com ssdb = 8.

Analisando o gréfico da Figura [6.6] é possivel observar que o maior impacto foi para
o cenario com 200 operagoes por segundo, chegando a uma reducao de aproximadamente
4%. As redugoes para os cendrios de menores taxas de requisigoes (20 e 40 operagoes/seg)
foram muito proximas, diferenciando aproximadamente de 0,2%. Em geral, os resultados
demonstraram que a reducao do tempo de resposta foi menor do que os cenarios analisados
no estudo de caso II. Esse fato sugere que a estratégia de aumentar o niimero minimo de
SSTables pode trazer resultados inferiores do que aumentar o limite da Memtable. A Figura
mostra um reducgao gradativa do tempo de resposta a medida que a taxa de requisi¢ao

aumenta, comportamento similar ao encontrado no estudo de caso anterior.
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6.4 Estudo de Caso IV

Este tltimo estudo de caso realiza uma avaliagao conjunta das configuragoes analisadas
nos dois estudos de caso anteriores. Em outras palavras, este estudo avalia o impacto do
tempo de resposta quando se aumenta o limite da Memtable para 1300 registros e o nimero
minimo de 8 SS7Tables necessarias para iniciar a compactacao, para as mesmas taxas de
requisi¢ao utilizadas no experimento base. Além disso, é realizada uma comparacao entre os

estudos II, IIT e IV a fim de identificar a melhor configuracao (entre as analisadas).

O grafico da Figura ilustra a reducao do tempo de resposta em relagao ao estudo
de caso I, para a configuracao analisada variando a taxa de requisicao. O grafico segue
comportamento similar ao encontrado no Estudo de Caso II, em que o limite da Memtable

foi aumentado para suportar 10 vezes mais registros.
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Figura 6.7: Reducao do Tempo de Resposta com mdb = 1300 e ssdb = 8.

E possivel observar também que quanto maior a taxa de requisicao, maior a redugao
do tempo de resposta. Para o cendrio com 200 operagoes/s, o tempo de resposta médio
foi de 1758,63 us, representando uma reducao de 19,5%. Esta reducao indica que o tempo
de resposta é estatisticamente igual ao encontrado no cenario de 80 operagoes por segundo
considerando as configuracoes padrao do ambiente de medigao, visto que a média esta dentro
do intervalo de confianga (ver Tabela. Enquanto que para o menor cenario, 20 operagoes

por segundo, a reducao foi inferior a 1%.
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Comparacao entre os estudos II, IIT e IV. Analisando os Estudos de Caso II, III e
IV, é possivel concluir que a estratégia de aumentar o limite da Memtable traz melhores
resultados quando comparada a estratégia de aumentar o nimero minimo de SS7Tables antes
de iniciar a compactagao. Ao utilizar as duas configuracoes juntas (estudo de caso IV), os
resultados obtidos foram estatisticamente similares aos encontrados no estudo de caso II,
visto que os intervalos de confianga se sobrepoem (ver Tabela . O gréfico da Figura
apresenta uma comparagao das redugoes obtidas nas trés configuracoes: Conf I, Conf II e
Conf III, analisadas nos estudos de caso II, IIT e IV, respectivamente. E possivel concluir
que a Conf II nao apresentou resultados significativos, mesmo quando esta configuracao foi

inserida junto com o aumento do limite da Memtable.

Comparac¢ao Reducdo Tempo de Resposta

Confl &Conf Il Conf 11

25.00%
- 20.00%
é 15.00% /
8- B |
S 10.00% 4
] / /
& 5.00% B
OOO% PRI f//// %/, j//[/ %/
20 40 80 120 160 200

Taxa de Requisicdo (operagdes/segundo)

Figura 6.8: Comparacao dos resultados entre as configuracoes analisadas.

Tabela 6.7: Comparacao entre os estudos de caso Il e IV

Estudo Caso II Estudo Caso IV
Tx. Req.(Ops/s) | Tempo(us) Int. Conf. Tempo(us) Int. Conf.
20 1679,93 [1675,68; 1684,41] 1683,83 [1680,57; 1687,10]
40 1681,91 [1677,97; 1685,84] 1685,77 [1682,64; 1688,91]
80 1688,01 [1684,30; 1691,71] 1691,99 [1688,83; 1695,15]
120 1698,12 [1693,24; 1703,00] 1702,74 [1698,74; 1706,75]
160 1718,22 [1712,33; 1724,11] 1723,16 [1717,78; 1728,53]
200 1754,53 [1746,24; 1762,82] 1758,63 [1752,47; 1764,48]
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6.5 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou quatro estudos de caso. O primeiro estudo proporcionou a va-
lidacao do modelo. A validagao foi realizada utilizando técnicas de medicao para obtencao
das métricas em ambiente de medicao e simulacao para obtencao das métricas no modelo.
Dessa forma, foram definidos os tempos das transicoes temporizadas para os ambientes ana-
lisados. J&a os estudos II, III e IV proporcionaram uma avaliacao do tempo de resposta em
diferentes configuracoes do Cassandra utilizando o modelo desenvolvido. Foram variados
o limite da Memtable e a quantidade minima de SSTables. Por iltimo, foi feita uma com-
paragao entre os trés tltimos estudos a fim de obter a melhor configuracao entre as analisadas
quando o foco é desempenho no tempo de resposta durante o processo de insercao de dados.
Foi observado que o aumento da Memtable (estudo II) traz melhores resultados em relagao
ao aumento do nimero minimo de SSTables (estudo III) antes de iniciar a compactagao.
Por tltimo, o Apéndice [A] apresenta tabelas que sumarizam a descrigdo dos elementos do
modelo e os tempos atribuidos nas transi¢oes temporiza, e podem ser utilizadas para rapida

referéncia.



Capitulo 7

Conclusao

Nos tltimos anos tem se observado um grande aumento de dados gerados por diversas
plataformas. A cada dia novos sistemas e dispositivos com acesso a Internet estao se co-
municando e gerando informagoes. O aumento do nuimero de dispositivos, das trocas de
informacao em redes sociais e do nimero de sensores estda gerando cada vez mais dados
trafegados na Internet. Estima-se que em 2020, o trafego anual global vai ultrapassar 3,3
zettabytes(ZB) (CISCO, 2017), equivalente a 3,3E+9 terabytes(TB). Diante deste cendrio,
tecnologias emergentes de armazenamento estao surgindo como alternativa para gerenciar

esta grande demanda de dados, entre elas encontram-se os bancos de dados [NoSQIL]

A avaliacao de desempenho de banco de dados é uma area de pesquisa ativa que tem
se intensificado devido ao aparecimento de modelos alternativos aos bancos de dados con-
vencionais. Entretanto, a maioria dos trabalhos relacionados a avaliacao de desempenho de
bancos de dados utilizam-se de técnicas de medicao, comparando os mais variados modelos
de sistemas de armazenamentos. Contudo, existe a necessidade de avaliar os mais diversos

sistemas de armazenamento de forma mais rdpida e com menor custo.

Neste contexto, este trabalhou realizou uma anélise de desempenho do banco de dados
Cassandra utilizando técnicas de medicao e modelagem. Foi analisada a operacao de
insercao de dados no cluster. Para obtencao de métricas de desempenho durante as medicoes
e geracao de carga de trabalho utilizou-se a ferramenta de benchmark Yahoo! Cloud Serving

Benchmark. Nesta etapa, foram analisados cenarios simples, com apenas uma unico né, e
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clusters com quantidade variadas de nés. Além disso, foi realizada uma anélise de consumo de
energia desses cendarios a fim de encontrar a quantidade ideal de nds levando em consideracao

aspectos de desempenho e consumo de energia.

Também foi proposto um modelo de desempenho em para representar o compor-
tamento das operacoes realizadas pelo banco de dados Cassandra no momento da insercao
de registros. Para fins de validacao do modelo, foram feitas medi¢oes do tempo de resposta
durante a insercao de dados em um unico n6 do Cassandra. No final desta etapa, foram
extraidos os logs provenientes do e do Cassandra para realizar andlise categorizada
do tempo de resposta. Esta analise consistiu em avaliar o tempo de resposta de acordo com
os processos internos do Cassandra durante a insercao de dados. Para isso, foi desenvolvida
uma ferramenta para automatizagao do processo E] Apos a obtengao dos tempos de resposta
categorizados, foi analisado o tempo dos processos internos do Cassandra. Entre os proces-
sos estao o flush, as compactagoes, tempo de escrita do registro na Memtable e de envio de

resposta para o cliente.

Com o modelo de desempenho validado, foram analisadas diferentes configuracoes do
Cassandra nos estudos de caso II, III e IV. As configuracoes analisadas foram o aumento
do limite da Memtable, aumento do niimero minimo de SSTables necessario para iniciar a
compactagao e as duas configuragoes juntas. Os resultados mostraram que o aumento do
limite da Memtable obteve maior reducao do tempo de resposta comparando com o aumento
do ntiimero minimo de SSTables. O configuracao proposta pelo estudo de caso II atingiu uma
reducao de aproximadamente 20% no tempo de resposta quando analisado o cenério com
200 operagoes/s. Ja a configuracdo proposta pelo estudo de caso III atingiu uma redugao
maxima de 3,5%. Por ultimo, a configuracao proposta pelo estudo de caso IV atingiu valores
estatisticamente similares ao estudo de caso II. No entanto, o aumento do limite da Memtable
exigird um maior uso de meméria RAM do computador/VM em que esta instalado, sendo

entao fisicamente limitado pelas configuracoes de hardware.

thttps://github.com/jukabarros/calcLatencia
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7.1 Contribuicoes
Apresentam-se as principais contribuigoes deste trabalho na listagem a seguir:

e Avaliacao de desempenho e consumo de energia do Cassandra em cenarios com uma
Unica instancia do banco de dados e em cendrios de dados distribuidos em varias

instancias;

e Ferramenta para obtencao dos tempos de resposta categorizados baseados nos processos

internos do Cassandra (flush e compactacao). O c6digo estd disponibilizado no githulﬂ;

e Modelo de desempenho para obtencao do tempo de resposta do Banco de Dados Cas-
sandra durante o processo de insercao de dados. O modelo foi desenvolvido em rede

de Petri estocastica;

e Publicacao de Artigo na Revista de Informatica Tedrica e Aplicada:
BARROS, J. R. A.; CALLOU, G. ; GONCALVES, G. ; MEDEIROS, V. ; CASTE-
LETTI, H. . Andlise de desempenho de Banco de Dados Relacionais e Nao Relacio-
nais em dados genémicos. REVISTA DE INFORMATICA TEORICA E APLICADA:
RITA, v. 24, p. 11-27, 2017.

e Publicagao de Artigo no Workshop em Clouds e Aplica¢oes (WCGA) 2017:
BARROS, J. R. A.; CALLOU, G. ; GONCALVES, G. . Andlise Integrada de Desem-
penho e Consumo de Energia em Sistemas de Armazenamento de Dados Distribuidos.
In: Simpdsio Brasileiro de Redes de Computadores e Sistemas Distribuidos - Workshop
em Clouds e Aplicagoes, 2017, Belém. Anais do WCGA. Porto Alegre: Sociedade Bra-
sileira de Computagao, 2017. v. XV. p. 87-100.

Zhttps://github.com/jukabarros/calcLatencia
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7.2 Trabalhos Futuros

Este trabalho apresenta resultados que indicam continuidade para avaliar o desempenho
de banco de dados utilizando técnicas de modelagem e simulacao. Além disso, o trabalho
apresenta possibilidades de avaliar outros fatores, como por exemplo, o consumo de energia

desses sistemas.

A utilizacao de técnicas de modelagem e simulagdo apresentou-se como uma alternativa
para avaliar o desempenho de um sistema de armazenamento de dados o qual foi projetado
para gerenciar grande quantidade de dados. Os resultados obtidos justificam a continuidade
de estudos em ambientes distribuidos, como também a andlise de outras métricas de desem-
penho como a vazao. Além disso, existe a alternativa de avaliar o consumo de energia a

partir do desenvolvimento novos modelos formais.

Logo, como trabalhos futuros, pretende-se avaliar o desempenho através de técnicas de
modelagem e simulagao em cenarios com dados distribuidos em vérias instancias do Cas-
sandra. Além disso, existe a possibilidade de analisar outras métricas de desempenho, como
vazao e tempo de execucao tanto em cendrios simples, com apenas uma instancia, como
também em cendrios distribuidos. Avaliar o desempenho de outras operagoes, como por
exemplo, operacao de leitura tanto em cendrio simples como distribuidos representa como

uma opcao para trabalhos futuros.

Devido a popularidade e a quantidade de extensoes encontradas nas redes de Petri,
pretende-se propor modelos de desempenho utilizando extensoes de redes de Petri, como por
exemplo, redes de Petri coloridas. Além disso, pretende-se realizar modelagem de outros

fatores, como o consumo de energia desses ambientes, utilizando [EFML

Por tltimo, pretende-se analisar outros bancos de dados que apresentam modelos
e estratégias diferentes do Cassandra. Além disso, avaliar o desempenho e consumo de

energia de outros tipos de bancos de dados emergentes, entre eles os que fazem parte da

classe NewSQL.
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Apeéendice A

Descricao dos Elementos do Modelo

A.1 Lugares

Lugar N° Token Inicial Descrigao

PO 0 Fila de Requisigoes
P1 0 Fila de Resposta
P2 0 Registro escrito na Memtable
P3 mdb Buffer da Memtable
P4 0 Fila de SSTables
P5 0 Inicio da Compactagao 1
P6 1 Estado do Clock sem compactagoes
P7 0 Estado do Clock com compactacoes
P8 2 Quantidade de compactagoes simultaneas
P9 0 Fila de SSTables compactadas
0

P10 Inicio da Compactacao 2
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A.2 Transicoes

Transicao Tipo Tempo Descrigao
TO Deterministica 1/tReq Chegada de 1 requisigao
T1 Exponencial 0,00135 Escrita na Memtable
T2 Exponencial (1/3000)4(1/3000)x0,15x#P7 Envio da resposta
T3 Exponencial 0,013 Flush
T4 Imediata - Inicio da Compactacao 1
T5 Exponencial ((2,459x tReq)+680,88) /1000 Compactacao 1
T6 Imediata - Muda o clock
T7 Imediata - Muda o clock
T8 Imediata - Inicio da Compactacao 2
T9 Exponencial ((7,547x tReq)+2263,12) /1000  Compactacao 2

A.3 Parametros

Parametro Valor Padrao Descricao
tReq 20; 40; 80; 120; 160; 200 Quantidade de requisi¢oes por segundo
mdb 130 Quantidade méxima de registro na Memtable
ssdb 4 Quantidade de SSTables para iniciar Compactacao




Apendice B

Teste T com Duas Amostras

Independentes

O Teste T com duas amostras independentes é um teste de hipdtese que indica se um
determinado conjunto de amostras apresenta valores estatisticamente diferentes ou nao de
outro conjunto de amostras baseado no nivel de confianga dos resultados das amostras (re-
presentado por o). Por exemplo, considerando que A e B sdo dois conjuntos de amostras

independentes, a férmula para calcular o teste t é mostrada na equacao

S2 52
na ' np

Onde: my e mp sao as médias de A e B, respectivamente, e n4 e ng sao os tamanhos das
amostras de A e B, respectivamente. Enquanto que S? é um valor estimado da variancia

comum das duas amostras, que ¢ calculado através da equagao [B.2

g2 _ (@ =ma)* + 37 (x — mp)® (B.2)

na+ng—2
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