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Resumen

Los Motores de Búsqueda Web (WSEs) actuales están formados por cientos de nodos de
procesamiento, los cuales están particionados en grupos llamados servicios. Cada servicio
lleva a cabo una función específica, entre los que se destacan: (i) Servicio de Front-End ; (ii)
Servicio de Cache; y (iii) Servicio de Índice. Específicamente, el Servicio de Front-End maneja
las consultas de usuario que arriban al WSE, las distribuye entre los otros servicios, espera
por los resultados y genera la respuesta final al usuario. La idea clave del Servicio de Cache es
reutilizar resultados previamente computados a consultas hechas en el pasado, lo cual reduce
la utilización de recursos y las latencias asociadas. Finalmente, el Servicio de Índice utiliza un
índice invertido para obtener de manera eficiente los identificadores de documentos que mejor
responden la consulta. El presente trabajo de tesis se focaliza en el diseño e implementación
de servicios de cache distribuidos eficientes.

Varios aspectos del sistema y el tráfico de consultas deben ser considerados en el diseño
de servicios de cache eficientes: (i) distribuciones sesgadas de las consultas de usuario; (ii)
nodos que entran y salen de los servicios (de una forma planificada o súbitamente); y (iii) la
aparición de consultas en ráfaga. Cualquiera de estos tópicos es un problema importante, ya
que (i) genera una asignación de carga desbalanceada entre los nodos; el tópico (ii) impacta
en el servicio cuando no se utilizan mecanismos de balance de carga dinámicos, empeorando
la asignación desbalanceada de carga y perdiendo información importante ante fallas; y fi-
nalmente (iii) puede congestionar o dejar fuera de servicio algunos nodos debido al abrupto
incremento en el tráfico experimentado, incluso si se tiene un servicio balanceado. Dada la
arquitectura que se emplea en este trabajo, el Servicio de Cache es el más expuesto a los
problemas mencionados, poniendo en riesgo la tasa de hit de este servicio clave y el tiempo
de respuesta del WSE.

Este trabajo ataca los problemas mencionados anteriormente proponiendo mejoras ar-
quitecturales, tales como un enfoque de balance de carga dinámico para servicios de cache
altamente acoplados (desplegados en clusters) basados en Consistent Hashing, y un esquema
para monitoreo y distribución de consultas frecuentes. El mecanismo de balance de carga
propuesto es una nueva solución al problema de balance de carga en clusters de computado-
res que corren aplicaciones manejadas por los datos (data-driven). Además, se estudia cómo
predecir la aparición de consultas en ráfaga para tomar acciones correctivas antes de que
saturen o colapsen algunos nodos. Finalmente, se adopta la idea de un sistema tolerante a
fallas para proteger información valiosa obtenida a través del tiempo. La idea fundamental
es replicar algunas entradas de cache entre distintos nodos para que sean usados en caso de
fallas.
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Introducción

Motivación y Objetivos de la Tesis

Los Motores de Búsqueda Web (Web Search Engines, WSEs) son una herramienta funda-
mental en la sociedad, presente en casi toda actividad que involucre la búsqueda de informa-
ción. La idea de un WSE involucra tres conceptos fundamentales: (i) motor, (ii) búsqueda y
(iii) La Web. El concepto (i) Motor se refiere, en un contexto genérico, a una entidad que
desarrolla tareas específicas; el concepto (ii) Búsqueda consiste en encontrar información rela-
cionada con un tópico en particular; y el concepto (iii) La Web, o más específicamente World
Wide Web, se refiere a la Red Mundial de Información que contiene sitios Web compuestos
por documentos y enlaces entre ellos, y accesible a través de Internet. En conclusión, los
WSEs son sistemas computacionales que “almacenan” La Web y en que los usuarios realizan
búsquedas sobre esta información almacenada. La respuesta del WSE a una búsqueda es una
serie de documentos que la responden de mejor manera siguiendo una función de ranking.

Los usuarios de los WSEs ven a éstos como una caja negra en que dada una consulta,
se obtienen los mejores documentos que la responden siguiendo los criterios del buscador.
Las preguntas fundamentales en el funcionamiento de los WSEs son: ¿cómo se obtiene la
información de la Web?, ¿cómo se almacena la información de la Web?, ¿cómo se consulta la
información almacenada de la Web?, entre otras. A grandes rasgos, la información de la Web
se recolecta mediante un proceso llamado crawling que consiste en visitar las páginas Web
(y sus enlaces a otras páginas) y descargarlas [38, 32, 12]. Luego, se realiza un proceso de
indexación en el cual se utiliza una estructura de datos, conocida como índice invertido, para
organizar y almacenar el texto de la Web [17, 102]. Finalmente, para responder consultas de
usuario se utiliza el índice invertido en conjunto con algoritmos de ranking para obtener una
respuesta (conjunto de documentos) [45, 182].

En general, el elemento principal en cualquier búsqueda es la consulta. En el contexto de
los WSEs, la consulta está formada por un conjunto de palabras, o palabras clave, acerca de
algún(os) tópico(s), tal como el nombre de una celebridad, un sitio Web con alto impacto, una
marca, o una pregunta en lenguaje natural. Estas palabras clave deben ser contrastadas con
la información almacenada en el WSE. La búsqueda es una operación costosa, que implica
la obtención de los documentos en los cuales aparecen las palabras clave más una operación
adicional de ordenamiento (ranking). Esta operación de ordenamiento es aplicada según el
impacto que tiene cada palabra clave en el documento y a características específicas de los
documentos, lo cual también es costoso. Más aún, el número de documentos que almacena
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un WSE es del orden de millones o miles de millones de documentos [95, 58], lo cual encarece
aún más la operación de búsqueda y que hace fundamental la correcta orquestación de los
recursos.

En este trabajo se está interesado en WSEs de gran escala, donde se hace imprescindible
el uso de múltiples máquinas para hacer frente a un alto volumen de consultas por unidad de
tiempo [95]. Los WSE deben estar diseñados para, además de responder consultas de usuario,
minimizar el tiempo de respuesta de las consultas (latencia), seguir funcionando en caso de
fallas de elementos del buscador, almacenar páginas/documentos Web considerando cobertura
y frescura, y utilizar eficientemente los recursos. Las preguntas enunciadas anteriormente son
básicas acerca del funcionamiento de los WSEs, pero existen diversas preguntas más complejas
relacionadas con la arquitectura de éstos y cómo están diseñados.

Para diseñar un WSE eficiente y que utilice correctamente los recursos, se debe lidiar con
un problema de optimización cuya principal función objetivo es lograr el máximo throughput
(tasa con la que las peticiones finalizan [147]). En el contexto de este trabajo, el throughput
es medido en consultas finalizadas por segundo. En una primera aproximación, se podrían
utilizar la mayor cantidad de recursos computacionales posible, pero esto es inviable. Existen
algunas restricciones adicionales que deben ser consideradas para este problema:

1. Tiempo de Respuesta: tiempo entre el envío de una petición y la aparición de su res-
puesta [147]. Aspecto fundamental en el funcionamiento de los WSEs [13, 141], ya que
una incorrecta experiencia de usuario en el uso del buscador, hará que éste deje de
utilizar los servicios. Se debe asegurar que el tiempo de respuesta individual de las
consultas esté limitado por una cota superior de tiempo r, es decir, se busca que toda
consulta sea resuelta antes de r unidades de tiempo. Esta cota superior de tiempo es
establecida en la etapa de diseño y tiene relación con la calidad de servicio a proveer.

2. Throughput : la importancia radica en la necesidad de procesar altos volúmenes de
consultas por unidad de tiempo [19, 95], por lo que se debe asegurar que el throughput
del WSE sea como mínimo una cota inferior t0. Esto tiene relación con la tasa de arribo
de consultas al WSE. Suponer que las consultas de usuario llegan a una tasa de arribo
t∗ consultas por segundo, entonces el WSE debe estar diseñado para t0 > t∗, ya que de
otra forma el procesamiento de consultas en el WSE se tornaría un cuello de botella,
acumulando consultas y eventualmente colapsando.

3. Recursos : se debe minimizar la cantidad de procesadores, tal que la utilización de ellos
esté bajo un umbral u < 1. Esto principalmente implica mantener los procesadores
con una utilización menor al 100% en régimen. En la práctica, los WSEs están sobre-
dimensionados [18, 60], así están preparados para lidiar con alzas abruptas en el tráfico
de consultas.

Entre las herramientas disponibles para asegurar cada uno de los puntos descritos ante-
riormente, en este trabajo se han estudiado:

• Balance de Carga. El desbalance genera condiciones que producen sesgo y alteran las
mediciones. Para mitigarlo, herramientas tales como balance dinámico de carga de-
ben ser utilizadas ya que, como es mencionado en [13, 14, 29, 58, 15, 161, 88, 89,
164, 141, 9], el comportamiento de usuario es altamente sesgado (se utilizan pocas
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palabras/consultas) y dinámico (cambia en función de eventos económicos, sociales y
naturales). Adicionalmente, el balance de carga es utilizado cuando existen cambios de
estado, principalmente debido a salidas e ingresos, tanto planificados como no plani-
ficados, de los nodos que componen los servicios. Finalmente, si se tiene un sistema
balanceado y por ende menos susceptible a colapsos, se podría re-dimensionar la canti-
dad de recursos utilizados en el procesamiento de consultas. Este re-dimensionamiento
implica una disminución de los recursos utilizados y tiene un impacto económico, pero
el re-dimensionamiento debe ser tal que no comprometa el tiempo de respuesta.
• Tolerancia a Fallas. Los servidores fallan constantemente en aplicaciones de gran escala

[85]. Los distintos componentes del WSE son vulnerables a las fallas, además alzas
bruscas en el tráfico de consultas podrían dejar fuera de servicio algunos componentes
por saturación. Se deben utilizar mecanismos que permitan seguir con la operación
y que mitiguen en parte las consecuencias ante la aparición de este tipo de eventos.
A través del funcionamiento del WSE, se genera información histórica que es útil (y
valiosa) en el procesamiento de consultas de usuario, por lo que proveer mecanismos de
protección de esta información ayudaría al WSE a mantener su desempeño en caso de
fallas. Principalmente, la información protegida se encuentra en forma redundante en
el WSE. Con eso se logra que, en el caso de fallas, se siga operando normalmente y con
un mínimo de impacto en el desempeño del WSE.
• Predicción de Alzas Abruptas. Las alzas abruptas de tráfico son un factor importante

y constante a considerar, como se verá en los posteriores capítulos. Las alzas abruptas
podrían no ser cubiertas por los mecanismos de balance de carga, por lo que es necesario
analizarlas y mitigarlas en caso de aparición. En el contexto de este trabajo, las alzas
abruptas son debido a cambios bruscos y limitados en tiempo en las necesidades de
información (consultas) de los usuarios [149, 58].

Este trabajo intentará resolver las siguientes preguntas:

1. ¿Cómo está organizado un WSE de gran escala?
2. ¿Cuáles son los problemas experimentados en un WSE de gran escala?
3. ¿Cuáles son las causas que provocan pérdida de eficiencia en un WSE?
4. ¿Cuáles son los mecanismos para reducir o mitigar las causas que generan pérdida de

eficiencia en un WSE?

Contribución de la Tesis

Como se ha mencionado anteriormente, la tesis está dedicada a estudiar mecanismos de
balance de carga y tolerancia a fallas para Motores de Búsqueda Web de gran escala, específi-
camente en los servicios de cache distribuido que son un elemento clave en su funcionamiento.
Como contribuciones específicas de este trabajo están las siguientes:

1. Se establecieron las debilidades que podrían ocasionar una degradación en el desempeño
de los servicios de cache.

2. Se identificaron problemas de balance de carga en el Servicio de Cache. A partir de estos
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problemas, se propuso una organización y un esquema para la mitigación del desbalance
basado en la repartición dinámica de consultas frecuentes. Además, se ideó un nuevo
enfoque de balance dinámico de carga para aplicaciones en las cuales la asignación de
tareas es dirigida por los datos (data-driven tasks).

3. Se detectó que entre las debilidades de los WSEs, las consultas en ráfaga (o bursty
queries) son uno de los eventos que tienen más impacto en la degradación del desempeño
del Servicio de Cache. La contribución de este trabajo en torno a este tópico, es la
propuesta de una solución para detectar tempranamente una consulta en ráfaga en
forma eficiente de espacio y tiempo, con el fin de establecer acciones correctivas.

4. Se estudió la característica de tolerancia a fallas dentro en los servicios de cache. Se
determinó qué mecanismos son los apropiados para mantener el desempeño ante la
ocurrencia de fallas. Se diseñó un esquema de protección de información relevante, la
cual es almacenada en forma redundante y se utiliza ante la falla de nodos.

5. Se enuncia una organización de los componentes y un conjunto de mecanismos que
hace al WSE menos proclive a la degradación de rendimiento, debido a variaciones en
el comportamiento de las consultas de usuario y fallas en componentes.

La realización de este trabajo de tesis ha dado lugar a las siguientes publicaciones, las
cuales tienen relación con los problemas tratados en este trabajo:

1. A Fault-Tolerant Cache Service for Web Search Engines: RADIC Evaluation [66]. En
18◦ International European Conference on Parallel Processing (Euro-Par 2012): 298-
310. Tasa de aceptación: 32,9% (75/228), h-index1: 41. Tópicos: cache distribuido,
balance de carga, tolerancia a fallas.

2. A Fault-Tolerant Cache Service for Web Search Engines [61]. En 10◦ IEEE Internatio-
nal Symposium on Parallel and Distributed Processing with Applications (ISPA 2012):
427-434. Tasa de aceptación: 35,8% (54/151), h-index : 13. Tópicos: cache distribuido,
balance de carga, tolerancia a fallas.

3. An Evaluation of Fault-Tolerant Query Processing for Web Search Engines [63]. En 17◦
International European Conference on Parallel Processing (Euro-Par 2011): 393-404.
Tasa de aceptación: 29,9% (81/271), h-index : 41. Tópicos: tolerancia a fallas.

4. New Caching Techniques for Web Search Engines [105]. En 19◦ ACM International
Symposium on High Performance Distributed Computing (HPDC 2010): 215-226. Tasa
de aceptación: 25,3% (23/91), h-index : 56. Tópicos: cache distribuido.

5. Load Balancing Distributed Inverted Files: Query Ranking [62]. En 16◦ Euromicro In-
ternational Conference on Parallel, Distributed and Network-Based Processing (PDP
2008): 329-333. Tasa de aceptación: 40,0% (56/140), h-index : 27. Tópicos: balance de
carga.

6. Load Balancing Distributed Inverted Files [107]. En 9◦ ACM International Workshop
on Web Information and Data Management (WIDM 2007): 57-64. Tasa de aceptación:
25,0% (20/80), h-index : 32. Tópicos: balance de carga.

Además, se está pronto a enviar los resultados de la tesis a una revista, cuyo manuscripto
está en etapa final de revisión.

1http://shine.icomp.ufam.edu.br/
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Organización de la Tesis

En el capítulo 1 se mencionan los principales componentes de los WSE, cómo están organi-
zados, qué algoritmos y técnicas se utilizan, y cómo fluye la información entre los componentes
para el procesamiento de consultas. En base a esto, se analizan las potenciales fuentes de de-
gradación del desempeño en los WSEs. Entre los principales componentes de un WSE están
el Servicio de Front-End, el Servicio de Cache y el Servicio de Índice.

En el capítulo 2 se explica cómo funciona el Servicio de Cache y los distintos mecanismos
para habilitar este componente en un cluster de procesadores con memoria distribuida. Tam-
bién se estudian los distintos métodos existentes actualmente y se hace un análisis de ellos.
Esto sirve como punto inicial para la construcción de un mecanismo que tome como base las
mejores características actuales y se propongan mejoras para los puntos débiles.

Luego, en el capítulo 3 se describen los problemas de balance de carga detectados en
un Servicio de Cache considerando logs de consultas reales, y se establece cuáles serán los
principales componentes a estudiar. Además, los problemas detectados se dividen para ser es-
tudiados por separado. Los problemas principales detectados son asignación poco balanceada
de carga, consultas en ráfaga y tolerancia a fallas.

Con los problemas detectados en el capítulo anterior, en el capítulo 4 se proponen solucio-
nes para mitigar el impacto de las consultas más frecuentes. La conclusión principal de este
capítulo es que este tipo de consultas debe ser distribuida en múltiples máquinas que absor-
ban su alto tráfico. Cuatro sub-problemas son enunciados: (i) cómo detectar eficientemente
estas consultas, (ii) cuántas máquinas necesita cada una de estas consultas, (iii) en cuáles
máquinas replicar la consulta, y (iv) en cuál máquina asignar una nueva instancia de estas
consultas.

A continuación, en el capítulo 5 se diseña un mecanismo dinámico para balancear la carga
de trabajo entre las máquinas que forman un Servicio de Cache. Una asignación de consultas
sin considerar este aspecto produce un alto grado de desbalance entre las máquinas, lo que
sumado a la aparición de consultas en ráfaga, hace necesaria la aplicación de algoritmos
dinámicos de balance de carga que consideren el estado actual de la carga de cada máquina.

Posteriormente, en el capítulo 6 se idea un mecanismo para detectar tempranamente con-
sultas en ráfaga. Este mecanismo funciona en forma eficiente, utiliza poco espacio, y funciona
a partir de infraestructura disponible en las grandes aplicaciones Web actuales. Estas con-
sultas aparecen de forma abrupta e impredecible debido a eventos sociales, económicos o
naturales. La idea es predecir su aparición y así mitigar su ocurrencia.

En el capítulo 7, se analiza la información sensible de perder ante fallas en los nodos
y posteriormente se formula una solución para protegerla. Información sensible se refiere a
información histórica que puede ser reutilizada en el futuro. Al ser información reutilizable,
se reduce la cantidad de recursos consumidos (CPU, disco y red). Además, dado el sesgo
de las consultas de usuario, en el cual pocas consultas tienen una alta frecuencia y muchas
consultas tienen poca frecuencia, hacen que la protección de las consultas muy frecuentes
tenga un impacto directo en el desempeño del WSE.
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Finalmente, en el capítulo 7.5 se dan las apreciaciones finales de esta tesis y el trabajo
futuro.
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Capítulo 1

Arquitectura

1.1. Contexto

A medida que la información disponible en La Web crece, es necesario distribuir las fun-
cionalidades y la información en múltiples nodos. Los Motores de Búsqueda Web (WSEs)
están construidos como una colección de servicios desplegados en clusters de nodos altamente
acoplados. Estos clusters están localizados en datacenters, los cuales atienden consultas de
usuarios en una zona geográfica bien definida. Este trabajo estudia los WSEs como un con-
junto de servicios, cada uno con una función específica, como en [19, 51, 94, 106]. El objetivo
es la especialización y optimización de un grupo de nodos en una tarea en particular.

Como se menciona en el capítulo , los principales componentes en el procesamiento de
consulta, y por ende servicios, en los WSEs son: Servicio de Front-End (FS), Servicio de
Cache (CS) y Servicio de Índice (IS). Estos servicios deben mapearse en múltiples nodos de
los clusters disponibles. Una opción es definir un WSE como un conjunto de nodos y que
todos ellos compartan las funcionalidades. Mientras más distintas son las tareas y procesos,
más complejo es modelar y analizar el sistema bajo estudio. Además, para nuestro contexto,
mientras más variables se deban analizar, más complejo es el proceso de simulación. La
mayoría del trabajo existente, considerando el despliegue de un motor de búsqueda en un
entorno distribuido, mapea las principales funcionalidades de los WSEs en servicios, y estudia
y analiza cada uno de estos servicios en forma aislada [19, 25, 51, 94, 106, 146, 161, 174].

Estos servicios tienen actividades bien definidas. El FS recibe consultas de usuario y las
rutea entre los otros servicios para generar la respuesta final a las consultas (página HTML).
El CS mantiene en memoria respuestas pre-computadas para las consultas de usuario más
importantes. Finalmente, el IS mantiene un índice invertido para calcular las respuestas a las
consultas (no presentes en el CS).
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1.2. Servicio de Front-End (FS)

El FS actúa como un coordinador para obtener las respuestas a las consultas de usuario:
(i) recibe consultas de usuario, (ii) pregunta al CS para obtener respuestas pre-computadas a
las consultas, y (iii) envía las consultas al IS (sólo si no es encontrada en el CS) para obtener
la respuesta usando el índice invertido [11, 59, 104]. El FS tiene una visión global de todos
los nodos involucrados en la resolución de consultas.

Para hacer frente a miles de consultas por segundo, este servicio debe estar distribuido
en múltiples máquinas. La forma más simple y eficiente de organizar estas máquinas, es la
completa replicación: todas las máquinas asumen la responsabilidad de gestionar las consultas
(un nodo que recibe una consulta, la gestiona hasta el final). La distribución de carga entre
los nodos replicados del FS es mediante el algoritmo Round-Robin. Más aún, como cada tarea
consume la misma cantidad de recursos en cada nodo del FS, este enfoque alcanza balance
de carga casi perfecto (no hay nodos sobrecargados). Finalmente, este esquema es tolerante a
fallas, ya que no existen responsabilidades específicas y, en caso de fallas, el servicio continúa
operando normalmente, ya que los nodos restantes absorben la carga del nodo caído.

En general, en los sistemas de gran escala, existen mecanismos para determinar la falla
de nodos [157]. Estos mecanismos implementan distintos protocolos para la detección de
fallas en los nodos en forma asíncrona y distribuida, a través del paso de mensajes. La idea
principal de estos mecanismos es que una vez que se ha detectado un conjunto de nodos como
no disponible, entonces no se realizan más peticiones a ellos. Dado que este servicio tiene la
visibilidad de los otros servicios y sus nodos, y gestiona el procesamiento de las consultas, es
el lugar apropiado para usar mecanismos de balance de carga. Estos mecanismos no deben
sobrecargar el FS, sino se transformaría en el cuello de botella del WSE. Es por esta razón
que las soluciones propuestas en este trabajo deben considerar esta arista. Dentro de los
capítulos posteriores se hará un análisis de la sobrecarga en términos de tiempo y espacio
necesario en este servicio para su implementación.

1.3. Servicio de Cache (CS)

El Cache es una tecnología clave para los WSEs [13, 14, 22, 28, 88, 121, 122, 146, 174] y,
en general, para aplicaciones y servicios Web [6, 7, 55, 117, 136]. La idea principal del cache
es almacenar respuestas pre-computadas a consultas que puedan ser utilizadas en el futuro.
Entre las bondades del cache se tienen: (i) reduce la carga del IS; (ii) mejora la utilización de
la red de comunicación; (iii) reduce el costo y tiempo necesario para procesar una consulta;
e (iv) incrementa el throughput [14, 15, 22, 28, 29, 146, 164].

Una forma de optimizar el Servicio de Cache es con la utilización de aspectos semánticos
o respuestas parciales pre-computadas para la resolución de consultas. Este aspecto consiste
principalmente en la utilización de información disponible en el cache para resolver unmiss en
forma aproximada. Algunos trabajos en esta área son [53, 37]. El Cache también es utilizado
en el servicio de índice para acelerar el procesamiento de consultas [58, 174, 94], lo cual se
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da esencialmente por el almacenamiento en cache de intersecciones parciales y secciones de
índice, entre otros. Estos dos aspectos no son considerados en este trabajo.

George Kingsley Zipf [180, 181] formuló una ley empírica, denominada “Ley de Zipf”,
la cual establece que muy pocas palabras son muy frecuentes, mientras que muchas o la
mayoría de ellas son raramente usadas. Este comportamiento también ha sido estudiado en
el contexto de los WSEs y el resultado más importante es que las consultas de usuario siguen
distribuciones “zipfianas” [13, 14, 15, 29, 58, 88, 89, 141, 161, 164]. Este hecho es crucial
para el diseño de servicios de cache distribuidos eficientes, pero muy pocas veces ha sido
considerado.

Un objetivo de diseño ingenuo podría ser alcanzar la tasa máxima de hit (TMH ), la cual se
calcula considerando un intervalo de tiempo, por ejemplo un mes, y obteniendo el número de
consultas totales (Q) y el número de consultas distintas (D). Entonces, la TMH considerando
el intervalo de tiempo es TMH = (Q−D)/Q. De hecho, considerar un CS con F2 entradas
disponibles, siendo F2 el número de consultas que se repite más de dos veces, es lo mismo
que considerar un CS con cache infinita (ese CS alcanza la TMH ).

Dimensionar un CS que alcance la TMH es una pérdida de recursos, ya que consultas con
muy pocas apariciones (por ejemplo, 2, 3 o 4 veces), serán mantenidas en cache. A pesar de
este hecho, cientos de miles de entradas deben ser empleadas para alcanzar una tasa de hit
alta y aceptable. Esta arista no es la más importante, es necesario tomar en consideración
los límites de los nodos que componen el servicio y el volumen de consultas de usuario por
unidad de tiempo. Por ejemplo, un nodo no puede aceptar más que x peticiones por segundo;
si el número de peticiones excede x, entonces el nodo podría colapsar o congestionarse. Pero
tampoco se puede considerar un servicio con infinitos nodos. Existe un equilibrio entre la tasa
de hit y la cantidad de recursos empleados [16, 29, 146]. En [13, 14, 16, 29, 88, 108, 146] se
determinan las tasas máximas de hit para logs de consultas específicos de distintos tamaños
y períodos de tiempo.

Esta es la razón porque es tan importante balancear apropiadamente la carga en este
servicio. Un CS bien balanceado permite usar la cantidad correcta de recursos, ya que es
más simple dimensionarlos para cumplir con parámetros de desempeño. Además, un CS
balanceado se vuelve menos susceptible a alzas bruscas de tráfico y a la falla de nodos.
Por otro lado, la forma en que se mantiene balanceado el CS debe ser dinámica, ya que el
comportamiento de usuario es impredecible y variable, incluso en función de husos horarios.
Con balance dinámico de carga, se mitiga cualquier peligro relativo a fallas en los nodos de
CS.

Todas las entradas del CS se mantienen en memoria y cada entrada es un par <query,
answer> que ocupa unos pocos kilobytes [9, 58, 141, 146, 161]. La clave de búsqueda en
el CS es “query”. Cada una de estas entradas es valiosa, ya que implican un ahorro en la
utilización de recursos para su resolución. Ante la caída de un nodo, toda esta información
valiosa se pierde, lo que abre la posibilidad de estudiar cómo proteger esta información. La
primera pregunta es qué proteger, pero dada la distribución zipfiana de las consultas de
usuario, los candidatos a proteger son las consultas que tienen mayor frecuencia. Con esto,
se da cobertura a un mayor número de consultas que no deben ser recalculadas al perder la
información histórica en los nodos que fallan.

9



término_1

término_2
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... ...
Figura 1.1: Índice invertido.

1.4. Servicio de Índice (IS)

Los datos fundamentales en los WSEs son los documentos Web. Los documentos se deben
recoletar, parsear para obtener la información importante, organizar y guardar en almace-
namiento secundario (no volátil). Una vez recolectados los documentos Web, a través del
proceso denominado Web crawling [38, 32, 12], se deben examinar para obtener la informa-
ción relevante e irrelevante (que es eliminada). Luego, esta información se debe organizar
de forma tal que facilite y acelere el proceso de búsqueda. A este proceso se le denomina
indexación [17, 102]. Un WSE comercial indexa del orden de millones o miles de millones de
documentos [95, 58].

La estructura clásica utilizada por los WSEs para el indexamiento es el Índice Invertido
[17, 102]. Esta estructura de datos está compuesta por un diccionario y un conjunto de
listas invertidas o postings (ver Figura 1.1). El diccionario es un conjunto de términos que
aparecen en los documentos. Estos términos están normalizados y no contienen palabras muy
comunes (denonimadas stopwords y que están previamente definidas) para permitir un mejor
ranking de documentos. Por otro lado, cada término t del diccionario tiene asociado una lista
invertida lt. La lista invertida lt indica el conjunto de documentos en los cuales aparece el
término t. Este diseño tiene por finalidad permitir un acceso rápido a los documentos en los
cuales está un término t. El conjunto de documentos para el término t se puede ver como
una lista de pares (di, fi), tal que fi es la importancia que tiene el término t en el documento
di. La finalidad de la importancia fi es la elaboración del ranking de documentos, es decir,
determinar qué documentos son más importantes que otros.

Dada la cantidad de información a almacenar y el flujo de consultas que debe resolver el
IS, este servicio debe ser alojado en múltiples máquinas. El esquema clásico en que ha sido
resuelto este problema es el particionado por documentos [125, 83]. Como su nombre lo indica,
el particionado por documentos significa que, dada una colección deM documentos, éstos son
repartidos entre P particiones siguiendo algún método. Los métodos clásicos son asignación
aleatoria [125], clustering de documentos [83], entre otras. Con la asignación aleatoria, cada
máquina recibe M/P documentos aproximadamente. Independiente de la forma en que se
realice la distribución de documentos, el siguiente paso es que cada máquina construya su
propio índice invertido en forma local y autónoma considerando sus documentos. Al finali-
zar esta etapa, cada máquina tiene su propio índice invertido, con lo cual puede responder
consultas. Este método de particionamiento tiene como fin el balance de carga [17].

Para responder una consulta considerando todos los documentos y dadas P particiones,
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cada una con su índice invertido, se deben consultar en forma independiente a todas las P
particiones del IS. Cada partición del IS reportará sus mejores documentos para la consulta
siguiendo una función de ranking. Luego, los P conjuntos de documentos deben ser unidos
para generar la respuesta global a la consulta inicial. Como se aprecia, una consulta genera la
misma carga de trabajo en todas las particiones. Si la distribución de documentos es uniforme,
entonces la carga de resolver una consulta en cada una de las particiones es similar. Esto hace
que no existan problemas graves de desbalance en este servicio.

Lo más obvio es asignar una partición a una máquina, pero al igual que en el CS, no
es suficiente considerar sólo la dimensión de información a almacenar, sino que también
las capacidades de las máquinas que componen el servicio. Es decir, dada una colección
de M documentos y cada máquina con una capacidad de almacenaje de C documentos, lo
más probable es que sean necesarias mucho más que M/C máquinas para desplegar este
servicio. Por otro lado, si se consideran infinitas máquinas, cada máquina tendrá muy pocos
documentos, lo que se podría considerar una buena solución. Esta solución es inviable, ya
que los costos asociados se incrementan en función del número de particiones. Por ejemplo,
a medida que se aumenta el número de particiones, aumenta el número de latencias de disco
y la transferencia en la red. Este trade-off es considerado en la investigación de Raiciu et al.
[126].

Por otro lado, en caso de falla de alguna máquina, la información de los documentos aloja-
dos en esa máquina no estará disponible. Deben existir mecanismos para seguir funcionando
en caso de fallos (tolerancia a fallas). El mecanismo clásico para proveer tolerancia a fallas
es la replicación [31, 67, 91, 153]. Es decir, cada partición es desplegada en D máquinas
que contienen exactamente el mismo índice invertido. Con esto, el servicio de índice puede
ser visto como una matriz de P particiones y D réplicas. Además de proveer tolerancia a
fallas, la replicación sirve para reducir el tiempo de respuesta de una partición, ya que las x
peticiones a ser resueltas en una partición, son distribuidas uniformemente en las D réplicas,
con lo que cada réplica de la partición atenderá x/D peticiones. En conclusión, la replicación
de particiones es un mecanismo que sirve para proveer tolerancia a fallas y para reducir el
tiempo de procesamiento en el IS.

Para dimensionar correctamente el servicio de índice, es necesario considerar: (i) número
de documentos a almacenar (relacionado con el número de particiones); (ii) cotas de tiempo
de resolución de una consulta en una partición (cada partición debe responder una consulta en
menos de t milisegundos considerando los documentos asignados a ella); y (iii) disponibilidad
del servicio (proveer tolerancia a fallas).

En general, el costo computacional de una operación en el IS es varios órdenes de mag-
nitud mayor que una operación en el CS. Por otro lado, la operación principal en el IS es
la realización del ranking de documentos según una consulta y considerando los documentos
asignados a una partición. Para la aceleración de este proceso, se utilizan comúnmente meca-
nismos de cache [94, 122, 141, 174, 173], pero aún así la operación en el IS es costosa. Es por
este último motivo que el estudio del Servicio de Cache, en términos de balance y tolerancia
a fallas, es importante para la operatoria global del motor de búsqueda.
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1.5. Procesamiento de Consultas

A grandes rasgos y según lo descrito en las secciones anteriores, el flujo se puede describir
con las acciones etiquetadas en la Figura 1.2. Cada petición hecha al WSE, arriba a un nodo
fs i del FS (100), el cual selecciona un nodo csj del CS y le envía la petición para determinar
si csj aloja la respuesta a la petición (102) (dependiendo de la organización, el envío de la
petición podría ser a más de un nodo). El nodo csj determina si mantiene en su memoria
la respuesta a la petición y responde al nodo fs i (FS) con un miss (si no la mantiene) o
hit (si la tiene en su memoria) más la respuesta pre-computada (104). En caso de hit, la
respuesta es presentada al usuario (106), y en caso de miss, la consulta es enviada a todas
las particiones del IS para su resolución (108) y en cada partición se selecciona una réplica
en paralelo (110). El IS computa la respuesta global a la consulta y la envía al nodo fs i del
FS (112), y éste último presenta la respuesta al usuario (106). En caso de miss, y además de
enviarle la respuesta al usuario, el nodo fs i envía la consulta y su respuesta al nodo csj (114)
(aquel que generó el miss). El motivo de este envío es dar la oportunidad a la consulta de ser
almacenada en cache. Por otro lado, una política de admisión [16] puede ser implementada
en el FS para impedir que consultas con ciertas características, por ejemplo poco frecuentes,
sean almacenadas en cache. En este último caso, si la consulta no es admitida en cache, se
envía directamente al IS (108) y los pasos marcados con [*] no toman lugar. Finalmente, una
estrategia de invalidación de consultas puede ser implementada como un proceso background
en el Servicio de Cache, así cada entrada detectada como inválida puede ser reenviada al IS
para ser resuelta y volver a almacenarla en el CS [29]. Un ejemplo de este tipo de estrategias
es Time-To-Live (TTL) [8].

Como se aprecia, estos servicios trabajan en forma independiente, por lo que se pueden
analizar en forma individual y buscar las debilidades/fortalezas de cada servicio. Esta es la
arquitectura propuesta y estudiada en este trabajo de tesis.

1.6. Análisis

Como fue descrito anteriormente, el FS no presenta mayores problemas: es un servicio
replicado que sirve de interfaz entre el motor de búsqueda y el usuario. Debe rutear las
consultas entre los distintos servicios para producir la respuesta final al usuario. Al ser el
servicio que rutea y asigna las tareas en los distintos servicios, el FS es un elemento importante
a considerar en cualquier mecanismo que tenga como fin el balance de carga del motor de
búsqueda. Todas las consultas de usuario pasan por el FS, entonces en este servicio se podrían
aplicar técnicas de monitoreo de consultas que, como se verá más adelante, resulta ser una
herramienta efectiva en el control y balance de la carga de trabajo del Servicio de Cache.

Además, al actuar de ruteador entre los servicios, el FS mantiene una visión del estado de
los nodos de los demás servicios. El estado de un nodo se refiere a si está activo/inactivo y
también a la carga de trabajo de cada nodo. Al considerar mecanismos de balance dinámico,
como los propuestos en este trabajo, se debe tener en consideración la situación actual de
cada nodo. Uno de los mecanismos más utilizados para este fin, es el mecanismo de heartbeats
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Figura 1.2: Principales componentes y su interacción en un WSE.
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[65, 73, 92, 96, 153, 157]. Este mecanismo hace que cada nodo del sistema reporte a un
coordinador (en este caso el FS) su estado y carga de trabajo cada cierto intervalo de tiempo,
generalmente del orden de pocos segundos. Si el coordinador no recibe la señal de heartbeat
de un nodo durante n períodos consecutivos, se considera que dejó el servicio y no se hacen
peticiones a este nodo. Por ejemplo, en [157] los heartbeats son enviados cada 1,2 segundos,
y si en 7,2 segundos (6 heartbeats consecutivos) no se tiene noticia de un nodo, entonces se
marca como caído. Por otro lado, a modo de aproximación, la carga de trabajo de un nodo
puede interpretarse en el FS como la cantidad de peticiones hechas a ese nodo, ya que como
se menciona en [146], la resolución de una consulta en el CS toma tiempo constante.

La arquitectura del IS hace que la carga de trabajo experimentada por el servicio sea
balanceada. Una consulta genera carga de trabajo en todas las particiones (particionado
por documentos). Además, como cada partición tiene asignada aproximadamente la misma
cantidad de documentos, el procesamiento de una consulta toma casi el mismo tiempo en
cada partición. En los únicos casos en que se genera un leve desbalance, es en la situación
en que alguna de las réplicas de una partición deja el servicio de índice (esa partición queda
con un nodo menos). El servicio de índice ha sido altamente estudiado (estructuras de datos,
compresión, cache, organización, etc.) y existe un consenso generalizado en la arquitectura
de particionamiento utilizada más comúnmente y usada como estándar.

Finalmente, el Servicio de Cache (CS) es el elemento clave en el procesamiento de consultas
en los motores de búsqueda Web. Este servicio funciona como un “amortiguador” de carga de
trabajo del servicio de índice. Toda consulta encontrada en cache no es enviada al servicio de
índice, lo cual reduce drásticamente el tiempo de respuesta de una consulta. Siguiendo esta
idea, una solución válida sería tratar de mantener todas las consultas en cache y eliminar
el servicio de índice. Esta solución no es factible debido a que siempre los usuarios generan
nuevas consultas y a que las respuestas a cada consulta cambian cada cierto período de
tiempo.

Como se verá en los siguientes capítulos, el Servicio de Cache presenta serios problemas de
desbalance que se denominarán desbalance estructural (distribución sesgada de las consultas
de usuario) y desbalance dinámico (variación a través del tiempo en la composición de las
consultas de usuario). Además, la pérdida de nodos en el servicio agrava los problemas de
balance. Este componente esencial en el funcionamiento de los motores de búsqueda será el
objeto de estudio del presente trabajo.

1.7. Consultas

Una de las entradas esenciales para este trabajo son los registros de consultas. Estos
registros provienen del tráfico de peticiones de usuarios almacenado por un motor de búsque-
da comercial. Los datos almacenados contienen elementos de sesiones, consultas realizadas,
clicks, etc., y se dividen en buckets, los cuales representan zonas geográficas bien definidas.
Dentro de los buckets disponibles, se escogió el de Estados Unidos debido principalmente a
su masividad de datos (volumen de consultas útiles). Dada la importancia de las consultas, a
continuación se presentarán algunas características de los datos utilizados. La idea es que se
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Tabla 1.1: Características de los logs de consulta utilizados (f(q) es la frecuencia de q).

Características del Log Diciembre, 2011 Enero, 2012 Febrero, 2012
N◦ consultas 1.917.556.179 2.032.123.082 1.893.555.146
N◦ consultas distintas 466.000.248 506.756.863 478.271.434
N◦ consultas con f(q) = 1 355.207.061 386.822.371 366.965.677
N◦ consultas con f(q) ≥ 2 110.793.187 119.934.492 111.305.757
N◦ de términos por consulta 2,95 2,99 2,98
Largo promedio de consulta 17,99 18,27 18,12
% consulta más frecuente 2,65 % 2,60 % 2,71 %
Tasa máxima de hit 75,70 % 75,06 % 74,74 %
N◦ consultas nuevas (distintas) 77.991.118 87.007.209 77.477.308

tenga en mente la dimensión de los datos, su distribución y cómo varían a través del tiempo.

En la Tabla 1.1 se indican algunos datos acerca de los registros utilizados. La escala
temporal de cada conjunto es mensual y se consideraron tres meses consecutivos para estudiar
cómo cambian las consultas en esos meses.

1. Número de consultas distintas. Considerando cada mes en forma aislada, se observa
que existe poca variación en el número de consultas distintas (sólo se está hablando del
volumen, no del conjunto ni composición de las consultas). Este parámetro debe ser
evaluado para dimensionar el Servicio de Cache en términos de número de entradas.
Además, se observa el mismo patrón en las consultas que se repiten más de dos veces y
las que ocurren sólo una vez. Con esto se puede concluir que tanto el volumen como la
distribución de consultas mes a mes, es relativamente el mismo en los meses analizados.

2. Composición de consultas. En promedio, las consultas tienen 2,97 términos y 18,13
caracteres alfanuméricos (contando espacios). Antes de utilizar las consultas, se realizó
una etapa de pre-procesamiento según las prácticas más comunes [58]. Grosso modo, las
consultas resultantes sólo se componen de caracteres, números y espacios. Estadísticas
similares a las expuestas son encontradas en [13, 14, 16, 145, 164].

3. Impacto de la consulta más frecuente. La consulta más frecuente (“facebook”)
resulta ser la misma en todos los logs utilizados, y la mayoría de las veces tiene el
mismo impacto en los logs de cada mes (2,65% en promedio). Esto implica que si esta
consulta se almacena en cache, un 2,65% de las peticiones no usará el Servicio de Índice
(IS).

4. Alto dinamismo. Se observa que en cada mes se generan aproximadamente 80,8 mi-
llones de consultas nuevas distintas considerando el mes anterior (16,71% de nuevas
consultas cada mes en promedio). Este porcentaje fue calculado sólo considerando las
consultas con frecuencia mayor o igual a 2. Esto implica una alta capacidad de los usua-
rios para cambiar el foco de las peticiones en función de eventos sociales, económicos
y naturales. Esto último indica que el IS es necesario para la operación del WSE, ya
que un porcentaje no despreciable de consultas deben ser resueltas de la información
disponible en el IS (no estarán en cache).

5. Tasa máxima de hit . Dado que el número de consultas que se repiten más de dos veces
es similar, la tasa máxima de hit que puede alcanzarse es en promedio 75,17%. Para
alcanzar la tasa máxima de hit se debería considerar una cache con infinitas entradas
disponibles. Estas estadísticas dependen del registro de consultas utilizado.
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Un punto importante a señalar es que los logs de consultas utilizados en este trabajo
representan un muestreo de todo el tráfico de un WSE y que es representativo del tráfico
total (el muestreo es del orden del 1%). Para corroborar este punto, en [14, 88, 89, 141] se
indica que en los motores de búsqueda se someten millones de peticiones diariamente. Pero
trabajos más actuales, del año 2012 y 2013, indican que importantes aplicaciones Web, entre
los que se cuentan los motores de búsqueda, reciben miles de millones de peticiones por día
[9, 119]. Por este motivo, los números expuestos en la Tabla 1.1 podrían presentar cambios
si se considera el tráfico total de un WSE.

Como se mencionó anteriormente, las consultas de usuario siguen una distribución Zipfia-
na, y este comportamiento se encuentra ampliamente evidenciado y aceptado en la comunidad
científica. Este punto es importante, ya que permite tomar decisiones en el diseño de los com-
ponentes de los WSEs. Por ejemplo, al seguir distribuciones Zipfianas, una pequeña cantidad
de consultas tiene un alto impacto, por lo que si se implementa un mecanismo tolerante a
fallas para la protección de las respuestas pre-computadas, entonces proteger (replicar) una
pequeña fracción de consultas genera que una alta cantidad de peticiones no deba recurrir al
servicio de índice al momento de fallos.

En conclusión, estudiar el log de consulta da una idea inicial acerca de los parámetros
necesarios para dimensionar el Servicio de Cache. Como se verá más adelante, es necesario
considerar aspectos adicionales como capacidad de los nodos, tiempo máximo de respuesta,
entre otros.
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Capítulo 2

Análisis del Estado del Arte

2.1. Contextualización

Según los trabajos de [14, 15, 22, 29, 28, 146, 164], el Servicio de Cache es un elemento
importante para:

• Reducir la carga de trabajo de los servidores Back-End.
• Mejorar la utilización de la red.
• Reducir la cantidad de recursos utilizados en el procesamiento de peticiones/consultas.
• Acelerar el tiempo de respuesta de las peticiones/consultas.
• Incrementar el throughput (peticiones/consultas resueltas por unidad de tiempo).

Esto implica que cualquier mejora en este servicio tiene un alto impacto en el funciona-
miento global de los motores de búsqueda y de las grandes aplicaciones Web. En particular,
en el capítulo 3 se dará evidencia empírica de los distintos problemas a los que está expuesto
un Servicio de Cache. De ahí la importancia de hacer un análisis de las causas y proponer
soluciones eficientes a ellas.

Para dimensionar el amplio espectro que abarcan las técnicas de cache, a continuación se
detallan algunas áreas importantes en el contexto de La Web:

• Políticas de desalojo. La cache es implementada en memoria principal de un nodo,
por lo que es un recurso limitado. Cada vez que la cache (memoria del nodo) se llena
y se debe insertar una nueva entrada en ella, se selecciona alguna entrada en cache,
mediante una política, para que sea desalojada de la memoria. A esta política se le
denomina algoritmo de reemplazo o política de desalojo. Entre las políticas de desalo-
jo más comunes está Least Recently Used (LRU) y Least Frequently Used (LFU) [49].
Existen políticas que consideran características adicionales de las consultas, tales co-
mo el costo de su resolución en los servidores Back-End y/o servicios de índice [121],
componentes probabilísticas [88], estacionalidad y variabilidad de consultas [51], entre
otros trabajos [14, 58, 108]. La idea es optimizar la memoria disponible para cache y
almacenar las consultas más frecuentes y/o más costosas de resolver. Estas políticas se
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implementan a nivel de nodo.
• Políticas de eliminación de resultados “antiguos” . Las consultas almacenadas en

cache podrían tener un tiempo de vencimiento, es decir, un intervalo de tiempo o un
tiempo límite de permanencia en cache. La idea es que los resultados vuelvan a ser
computados para que sean “frescos” (que consideren los últimos resultados insertados
en el servicio de índice). Algunos trabajos son [8, 22, 29]. Estas políticas también son
implantadas a nivel de un nodo en particular.
• Políticas de admisión. Ciertas entradas podrían perjudicar el rendimiento del cache si

se permite que sean almacenadas. Por ejemplo, las consultas poco frecuentes impactan
el desempeño, ya que mantener alojadas en memoria estas consultas no aumenta el
número de hits en cache. La idea principal es bloquear la admisión en cache de entradas
que generen poca ganancia al mantenerlas en cache. Algunos trabajos son [16, 90, 94].
• Cache de localización. Según el método de resolución de consultas en el servicio

de índice, una consulta debe visitar un conjunto de nodos para ser resuelta. A veces
este conjunto de nodos es extenso. Existen estructuras cache que son utilizadas como
un medio para reducir el número de nodos visitados en servicios de índice. La idea
principal es que ciertas consultas, en general las más frecuentes, visiten menos nodos
en su procesamiento, con el objetivo de reducir la carga de trabajo. En [53, 103] se
encuentran trabajos relacionados a esta área.
• Cache distribuido. El cache distribuido trata de la organización en forma cooperativa

de un conjunto de nodos. Un esquema clásico utilizado es la organización de los nodos
en una jerarquía, en que cada nivel de la jerarquía asume una función específica. Las
funciones más importantes definidas en estas jerarquías son cache de resultados, cache
de intersecciones, cache de listas invertidas, entre otras. Entre los trabajos en que se
encuentran mecanismos de cache en múltiples niveles están [94, 106, 122, 141, 174].
Estos trabajos están orientados a jerarquías de cache en clusters (o conjunto de nodos
altamente acoplados).
• Cache en sistemas P2P. Los sistemas Peer-to-Peer son sistemas a gran escala en que,

a diferencia del punto anterior, el retardo de comunicación entre nodos/peers es alto.
Además, todos los nodos no están conectados entre sí, sólo existe información parcial
para rutear apropiadamente las peticiones. Ante esto, el cache resulta fundamental en
el camino que tiene una petición hacia el nodo que almacena la información pedida.
Algunos trabajos son [132, 139].
• Web Caching. Este es un mecanismo de almacenamiento temporal de documentos

para reducir el ancho de banda y la carga de trabajo generada por las peticiones.
Estos documentos son almacenados en los nodos intermedios desde el cliente (genera la
petición) al servidor (responde la petición). Un trabajo interesante en esta área es [24],
ya que hace un análisis del impacto de las distribuciones Zipfianas en esta técnica. En
[124, 160] se encuentran surveys de los distintos mecanismos para Web Caching.

En el contexto de este trabajo, se está interesado en el cache distribuido, ya que el Servicio
de Cache, así como los servicios restantes, están implementados sobre un conjunto de nodos
fuertemente acoplados (cluster con una red de comunicación de alto ancho de banda). Cada
uno de estos nodos funciona como una caja negra, en que se almacenan consultas y sus
respuestas, y se permite la consulta de elementos. Es decir, áreas como las políticas de
reemplazo, eliminación de resultados antiguos y mecanismos de cache de localización quedan
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fuera del alcance de este trabajo. El Servicio de Cache se verá desde una perspectiva de alto
nivel, en que cada nodo tiene un estado y es posible obtener métricas, tales como tasa de hit
y utilización (que tan sobrecargado está).

Hasta donde conocemos, no existen trabajos que aborden la problemática de diseñar ser-
vicios de cache distribuidos eficientes. La mayoría de los trabajos están orientados a un nodo
en particular, o sistemas distribuidos en que el retardo de comunicación es una variable
importante (sistemas P2P).

Existen una serie de objetivos a alcanzar en el diseño de un Servicio de Cache. Cada
objetivo tiene una métrica asociada. El principal objetivo de un Servicio de Cache es tener
una alta tasa de hit. Esto implica que un alto porcentaje de las consultas realizadas al
WSE estarán pre-computadas y podrán ser resueltas sin acceder al servicio de índice. El
cumplimiento de este objetivo contribuye a fortalecer cada uno de los puntos importantes
descritos al inicio de este capítulo.

Esta maximización de la tasa de hit no puede ser a cualquier costo, principalmente uti-
lizando un número limitado de nodos, y por ende de memoria total disponible. Además, se
debe considerar que existe una Tasa Máxima de Hit descrita en el capítulo 1, por lo que es im-
portante un correcto dimensionamiento del servicio. Este dimensionamiento debe considerar
cierta holgura para hacer frente a eventos, tales como fallos de los nodos.

Siguiendo la idea anterior, los fallos representan una constante dentro de los sistemas
computacionales, por lo que se debe explorar el impacto de los fallos en el Servicio de Cache.
Específicamente, un fallo en un nodo implica que toda la información de ese nodo se pierde.
Esa información perdida representa recursos computacionales usados anteriormente para la
generación de una respuesta a una consulta, por lo que se deben establecer mecanismos para
mitigar este impacto. Cuando existan fallos, la idea principal es que la tasa de hit no se
vea afectada en forma drástica y que la pérdida de información relevante tenga un efecto
limitado. La métrica para medir el impacto de los fallos es principalmente la tasa de hit.

Por último, un sistema balanceado en términos de carga de trabajo de los nodos, permite
la utilización correcta de los recursos computacionales. Además, un Servicio de Cache balan-
ceado es menos proclive a fallos y/o congestión de nodos (son menos frecuentes), y queda
menos expuesto a alzas abruptas de tráfico.

La solución óptima sería la combinación de: (i) máxima tasa de hit ; (ii) balance de carga
óptimo; y (iii) nulo transtorno en caso de fallas. Como se verá en el transcurso de este trabajo,
existe un compromiso entre los puntos descritos anteriormente.

En la siguiente sección, se enunciarán las soluciones posibles que permiten cumplir con los
objetivos planteados.
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2.2. Soluciones

Considerar la siguiente situación: distribuir un conjunto de consultas en un grupo de
nodos, tal que la tasa de hit sea máxima. Sea P el número de nodos del Servicio de Cache y
N el número de entradas disponibles en cada nodo para cache.

La primera opción es que cada consulta que arribe al servicio, sea asignada en forma
aleatoria a cualquiera de los P nodos. Como las consultas de usuario siguen una distribución
Zipfiana (capítulo 1), a través del tiempo, en cada uno de los nodos quedarán alojadas en
cache las consultas más frecuentes. Como la distribución es aleatoria, esto implica que cada
nodo del servicio tendrá aproximadamente el mismo conjunto de consultas alojadas en cache,
es decir, el número de entradas distintas del servicio será aproximadamente N . Esto no es
escalable, ya que a medida que se aumenta el número de nodos, el número de entradas
disponibles para cache, considerando todo el servicio, se torna constante en N . Es más, esta
estrategia se comporta de la misma forma que tener sólo un nodo para cache (en términos
de tasa de hit). Al existir menos entradas disponibles totales en el servicio, existe una tasa
de hit más baja. Ante un fallo no existe pérdida de información relevante, ya que se actúa
como un servicio totalmente replicado.

Otra opción está compuesta por los siguientes pasos al arribo de una consulta:

1. Calcular pid = hash(q) %P (el valor de pid varía desde 0 hasta P − 1).

2. Asignar la consulta q al nodo con identificador pid .

Lo descrito anteriormente tiene la ventaja de que siempre una consulta q será asignada
al mismo nodo. Además, cada nodo es responsable por un conjunto disjunto de consultas.
El número de entradas disponibles para cache de este servicio está dado por N · P , es de-
cir, se maximiza la tasa de hit al tener la cantidad máxima de entradas disponibles para
cache. Además, es simple y rápido de implementar. La gran desventaja de esta solución es
la consecuencia de un fallo en un nodo, ya que al cambiar el número P implica un cambio
de responsable para casi la totalidad de consultas, lo que implicaría una drástica caída en
la tasa de hit durante un período de tiempo. Lo mismo sucede ante el ingreso de nodos al
servicio (crece P ).

Las estrategias descritas anteriormente funcionan bien en el caso de conjuntos fijos de
nodos. En cambio, en un contexto real esto no sucede y el cambio en los conjuntos de nodos
es debido a (i) caída de nodos y (ii) agregación de nodos. El punto (i) es referido a los fallos
en los nodos, ya sea por sobrecarga o falla de hardware, y el punto (ii) a que se necesitan
más nodos para hacer frente a una carga de trabajo determinada. El problema del cambio o
inconsistencia de “vistas” [76] se refiere al cambio que experimenta un cliente del mapeo de las
claves a los nodos. Ciertamente, bajo la agregación o reducción de nodos, habrán cambios de
vistas, pero para mantener una alta tasa de hit se necesita minimizar este impacto (reducir
la cantidad de cambios en el mapeo de claves a nodos).

Los trabajos de Karger et al. [76, 77] presentan Consistent Hashing (CH), una solución
elegante e intuitiva al problema del cambio de vistas. Para implementar CH se debe escoger
una función hash estándar que mapee cadenas de texto (consultas) a un rango [0, ...,M).
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Figura 2.1: Vista lógica de Consistent Hashing: (a) mapeo de consultas a nodos; (b) falla de
un nodo; y (c) agregación de un nodo.

Luego, si se divide cada uno de los valores por M , se tiene que las cadenas son mapeadas
al rango [0, ..., 1). Este rango se mapea a una circunferencia, conocida como círculo o anillo
unitario. Es decir, cada cadena/consulta es mapeada a un y sólo un punto en el anillo. Al
mismo tiempo se realiza un mapeo de cada uno de los nodos disponibles al anillo. Finalmente,
una cadena/consulta es asignada, desde su punto en el anillo, al primer nodo que se encuentre
siguiendo el sentido de las agujas del reloj.

La Figura 2.1(a) muestra la asociación de distintos ítemes/consultas (qi) y nodos (Pj ). Por
ejemplo, las consultas q5 y q6 son mapeadas al nodo P0 . El nodo P1 es responsable por todas
las consultas que intersecten el intervalo A (se sigue el sentido de las agujas del reloj). Por otro
lado, en la 2.1(b) se expone la situación de un fallo. En este caso, el nodo P1 falla, por lo que
todas las consultas asociadas a ese nodo (rango A) cambian de responsable y son asociadas,
desde el momento de la falla, al nodo P2 (ahora el nodo P2 atiende las consultas que
intersectan A y su propio rango). Cabe señalar que las consultas que cambian de responsable
sólo son las asociadas al rango A, y por ende se produce una leve alteración en la asociación
entre consultas y nodos (se reduce el problema de cambios de vistas). Finalmente, en la
Figura 2.1(c) se observan los cambios producidos ante la inserción de un nodo en el servicio.
Se observa que el rango perteneciente a P2 es dividido en dos partes, cuyos responsables
son P5 y P2 . Con esa operación se reduce la carga de P2 , y nuevamente la alteración en el
mapeo de consultas a nodos es mínima.

En la implementación de CH, todos los valores que representan nodos del servicio son
almacenados en un arreglo ordenado. Así, una vez calculado el hash de una consulta, se
recorre vía búsqueda binaria para obtener el nodo responsable por la consulta. Esto implica
que para implementar un servicio de n nodos, la búsqueda del nodo responsable para una
consulta tarda O(log n). En [77] se indica que en la práctica, funciones hash que mezclan bien,
como MD5, son suficientes. Un punto a considerar es que dos o más consultas que produzcan
el mismo hash (colisiones) no tiene impacto, ya que sólo se necesita un mecanismo que haga
el mapeo de una consulta a un nodo en particular (muchas consultas serán mapeadas a un
nodo).

Una característica importante que será explotada en este trabajo es la asignación fija de
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los puntos en el anillo. Como fue mencionado en el capítulo 1, las consultas de usuario varían
a través del tiempo, en intervalos de minutos, horas y días. La política de mantener los puntos
fijos no permite modificar la asignación de tareas a cada nodo dependiendo de la carga de
trabajo experimentada por cada uno de ellos. Por otro lado, la distribución de puntos en el
anillo ha sido clásicamente de dos maneras [47, 48]: (i) asignación aleatoria; y (ii) asignación
equidistante. Ninguna de estas asignaciones considera la carga de trabajo experimentada por
cada nodo, y como se verá en los siguientes capítulos, no contribuyen a obtener un buen
desempeño en el Servicio de Cache.

En nuestro contexto, el desempeño de Consistent Hashing está dado por la carga de
trabajo generada por la distribución de consultas. Anteriormente se mencionó que se utiliza
una función hash que mapee las consultas en el anillo. Según la evidencia empírica, utilizar
una función simple como SHA-1 o MD5 genera que el universo de consultas sea distribuido
uniformemente en el anillo. Lo anterior es la primera dimensión, el universo de consultas, pero
la segunda dimensión tiene relación con el impacto de cada uno de esos ítemes en el anillo.
Este impacto se da principalmente por la frecuencia de una consulta. Las consultas de usuario
siguen distribuciones Zipfianas, lo que implica que una fracción muy pequeña de consultas
tiene alta frecuencia, mientras la gran mayoría tiene una baja frecuencia. Este “desbalance
estructural” de las consultas puede ser mejorado mediante la disposición inteligente de los
puntos que representan nodos en el anillo. Es por esta razón que la distribución de puntos
en el anillo mediante asignación aleatoria o equidistante falla. Por otro lado, las consultas
varían a través del tiempo, por lo que la política de asignación fija de puntos también falla,
así que se debe diseñar un método que permita la asignación de carga en forma dinámica
considerando el estado de cada uno de los nodos del servicio.

Una técnica utilizada sobre CH es la inclusión de nodos virtuales [77, 148], la cual consiste
en la replicación de nodos (puntos) en el anillo. Esto se observa en Figura 2.2, en que cada
nodo tiene asociado una tonalidad (rango) distinta. Por ejemplo, el nodo asociado al color
negro es responsable de tres rangos disjuntos en el anillo. La idea principal es que cada nodo
tenga la responsabilidad de atención de consultas de forma distribuida en el anillo (no sólo
una sección contigua), así la distribución de consultas en los nodos es más homogénea. Esto
además permite considerar aspectos de heterogeneidad entre los nodos, por ejemplo un nodo
más potente en términos de procesamiento, puede ser asociado a más rangos que un nodo con
menor poder de cómputo [47, 48]. Esta técnica, según los autores, tiene un impacto positivo,
pero anteriormente se mencionaron las debilidades de CH, y la inclusión de nodos virtuales
no implica una mejora, ya que nuevamente la variación de las consultas de usuario y cantidad
de carga de trabajo generada en cada uno de los nodos virtuales no es considerada. El costo
para obtener el nodo de una consulta crece dependiendo del número de nodos virtuales, por
ejemplo si por cada uno de los P nodos se insertan V nodos virtuales, entonces el costo de
búsqueda es O(logPV ).

Una alternativa práctica a los nodos virtuales, es el aplicación del paradigma “el poder
de dos elecciones” (power of two choices) [10, 115] (o en forma genérica, el poder de d
elecciones). Para entender este paradigma, suponer que se ponen secuencialmente n bolas
en n cajas, colocando cada bola en alguna caja seleccionada aleatoriamente. Según [10], la
caja más llena tiene lnn/ ln lnn bolas, con alta probabilidad (1 + o(1)). Este es un problema
de balance de carga clásico. Ahora suponer que por cada bola se escogen d cajas en forma
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Figura 2.2: Nodos virtuales en Consistent Hashing.

aleatoria y se coloca la bola en la caja menos cargada, en el momento de la asignación. En
[10] se muestra que, con alta probabilidad, la caja más llena tiene sólo ln lnn/ ln d + O(1)
bolas.

En el contexto de CH en sistemas Peer-to-Peer (P2P), es posible utilizar la idea de poder
de d elecciones [27]. La idea es que por cada ítem se utilizan d ≥ 2 funciones hash distintas
para generar d puntos en el anillo. Cada punto tiene asociado un nodo (en la mayoría de los
casos distintos), y el ítem se asigna al nodo menos cargado de los d nodos seleccionados.

En [76] se propone el uso de un “árbol de caches” (Tree of Caches) para asegurar que
muchas peticiones no vayan al mismo nodo. Para un servicio de C nodos y si se utiliza un
árbol d-ario, entonces el árbol de caches tiene altura logdC. El nodo que es el responsable
de la petición, es la raíz del árbol. El número de nodos en el árbol es igual al número de
nodos del Servicio de Cache (todos los niveles están llenos, posiblemente con la excepción
del último). Este árbol se construye en función del ítem/consulta, el nodo responsable y los
demás nodos del servicio, así existe una alta cantidad de árboles de cache posibles. Cuando
una petición arriba al Servicio de Front-End (FS), se obtiene el nodo responsable y su árbol
de cache, luego se selecciona un camino en forma aleatoria desde un nodo hoja aleatorio hasta
el nodo raíz (responsable). A este árbol se le denomina Random Tree y al camino aleatorio
Random Path. Luego, en el peor caso, se tendrían que visitar logdC nodos de cache (si en
todos se tiene un miss), y en el mejor caso se debe visitar un nodo (si en el primer nodo del
camino se tiene un hit). Dado el esquema anterior, se tiene la siguiente pregunta: ¿cuándo
un nodo del camino almacena un par petición/respuesta? Para esto, se tiene otro parámetro,
r, que representa el número de peticiones de una misma consulta que un nodo debe “ver”
para almacenar una copia en su memoria local. El retardo que una petición experimenta está
relacionado con la altura del árbol.

Como se mencionó en el capítulo 1, el Servicio de Front-End (FS) es el encargado de rutear
las consultas en el CS. Las operaciones básicas que realiza el FS al CS son: (i) buscar(q); (ii)
obtener(q); e (iii) insertar(q,r). La operación buscar(q) permite determinar si una consulta
q está almacenada en el CS o no. Si una consulta q está almacenada en cache, se obtiene su
respuesta asociada con obtener(q). Si una consulta q no está almacenada en cache, entonces
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se puede insertar, junto con su respuesta r, con la operación insertar(q,r). Internamente,
además de las operaciones descritas anteriormente, cada nodo del CS tiene las siguientes
operaciones adicionales: (i) actualizar(q); y (ii) desalojar(q). Con actualizar(q) se actualiza la
prioridad de una consulta q. La actualización de una prioridad tiene relación con la política
de desalojo implementada internamente en el nodo. Con desalojar(q) se elimina la consulta
q y su respuesta desde la memoria del nodo. Esta operación tiene relación con hacer espacio
para una nueva entrada en cache.

Anteriormente se definieron algunas soluciones para un cache distribuido. En función de lo
anterior, varias organizaciones lógicas de los nodos del CS son factibles. La principal inquietud
es alcanzar una alta tasa de hit, teniendo un servicio balanceado y tolerante a fallas. Sea NCS
el número de nodos del CS, sea FS i el nodo del FS que hizo la consulta al CS y sea NE el
número de entradas disponibles para cache en cada nodo. Entonces las organizaciones lógicas
posibles son:

1. Difusión (Broadcast). La idea es que bajo una operación de búsqueda de FS i, la consulta
es enviada a todos los nodos del CS, cada nodo examina su propia estructura y responde
al nodo del FS que preguntó. En caso de hit, el nodo que contenga la respuesta envía
adicionalmente la respuesta. En caso de miss, FS i debe enviar la respuesta al Servicio
de Índice (IS) y luego de ser resuelta en este servicio, la respuesta debe enviarse al CS
para almacenarla junto con su consulta. Hay varias opciones para realizar esta inserción:
enviarla al nodo que respondió con un miss o a todos los nodos. Si bien es cierto que
el broadcast es simple y no genera desbalance, también es cierto que no es escalable ni
eficiente. Más aún, si la operación inserción es enviada a un nodo aleatorio, este esquema
reduce drásticamente la tasa de hit, ya que la probabilidad de que en el futuro la misma
consulta sea enviada a la misma máquina seleccionada aleatoriamente, es muy baja. Sin
embargo, dado el sesgo de las consultas de usuario, a medida que transcurre el tiempo el
conjunto de consultas en los distintos nodos se torna similar. Si la operación inserción
es enviada a todas las máquinas, las entradas no son usadas apropiadamente, ya que
una consulta está replicada en todo el servicio (al igual que el mecanismo anterior).
Por lo anterior, este mecanismo se torna tolerante a fallas. La latencia asociada a cada
consulta por una operación de búsqueda son NCS búsquedas. El número de entradas
disponibles totales para cache es aproximadamente NE (totalmente replicado).

2. Particionado. Otra opción es utilizar un método determinístico para seleccionar un
nodo específico dada una consulta. Se dice que es “determinístico” ya que se necesita
obtener el mismo nodo dada la misma consulta. Como se mencionó anteriormente, las
opciones posibles son hash(q) %NCS y Consistent Hashing. Estos métodos particionan
las consultas en conjuntos disjuntos y cada conjunto es asignado a un nodo diferente.
Esto permite alcanzar la tasa de hit más alta. El gran problema, y mayor desventaja,
es la asignación de carga desbalanceada dada la distribución sesgada de consultas de
usuario. Además, la asignación se torna más injusta con el incremento del número de
nodos (en el capítulo 3 se dará evidencia). Esta situación es acentuada por la aparición
de consultas en ráfaga, las cuales tienden a sobrecargar o, en algunos casos, colapsar
algunos nodos (todos aquellos relacionados con el tópico emergente). La operación
de búsqueda es enviada a un solo nodo, lo cual mejora el desempeño y la utilización
de los recursos. Cuando un nodo cae, todas sus entradas se pierden (sigue operando
con degradación). El número de entradas disponibles para cache con este método es
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NE ·NCS (máximo alcanzable).

3. Jerárquico. Otra posibilidad es establecer un orden de visita de los nodos (la visita
implica preguntar por la consulta). Este ordenamiento implica visitar más de un nodo
y explota este hecho para alcanzar una alta probabilidad de encontrar la consulta en
un camino de nodos. Una asignación jerárquica posible es, usar la función hash clásica
h = hash(q) %NCS , la cual da un identificador de nodo, y entonces considerar como un
camino h, h+ 1, h+ 2, ..., h+M (todos en módulo NCS ). Luego, el primer nodo del CS
a visitar es h, si hay un hit se envía la respuesta a FS i que hizo la pregunta. Si hay un
miss, se visita el nodo h + 1 y si hay un hit se envía la respuesta al nodo FS i, sino se
visita al nodo h+ 2 del CS. Este proceso se repite hasta visitar el nodo h+M (se dan
M chances de encontrar la consulta) y si sólo existen miss en el camino completo, se
visita el IS para resolver la consulta. En el caso de un miss en todo el camino y teniendo
la respuesta del IS, entonces existen algunas preguntas como ¿cuántos y cuáles nodos
del camino se deben actualizar con la respuesta? Existen diversos esquemas jerárquicos,
tales como árboles, utilización de varias funciones hash, entre otros. En el peor caso, las
latencias asociadas por cada consulta son del orden del camino de caches establecido.
Dependiendo de cuál es la decisión de nodos a actualizar, es la utilización de entradas
y la tolerancia a fallas que se tiene. El número de entradas disponibles varía entre NE
y NE · NCS . La variación depende del número de réplicas que tenga asociada cada
consulta en el Servicio de Cache.

4. Matriz. En vez de particionar el espacio de consulta de acuerdo al número de nodos
totales del CS, se definen P particiones (con P < NCS ) y cada partición es replicada D
veces (con D = NCS/P ). Cuando una consulta arriba a FS i, una de las P particiones
es escogida mediante un método determinístico (como hash(q) %P ). La elección de una
partición significa que esa consulta se encuentra en cualquiera de las réplicas asociadas a
esa partición, ya que con el método determinístico cada partición maneja un conjunto
disjunto de consultas. Luego, en la partición, una de las D réplicas es seleccionada
aleatoriamente (la consulta es hecha solamente en ese nodo), y la respuesta (hit o
miss) retorna al FS i. Este método exhibe menos desbalance y la carga de una partición
es absorbida en partes iguales por las D réplicas. Para alcanzar una alta tasa de hit,
cada partición debe ser actualizada continuamente vía un protocolo de consistencia. La
idea clave del protocolo de consistencia es implementar la replicación de cada partición
[39, 160], y así tener una probabilidad mayor de que la selección aleatoria de una de las
D réplicas sea un hit. La implementación de un protocolo de consistencia en servicios
replicados necesita transferencia de información a través de la red de comunicación para
alcanzar un estado consistente entre réplicas [172]. La operación de inserción es enviada
sólo a la misma réplica que generó el miss anteriormente, ya que mediante el protocolo
de consistencia esta actualización será realizada en las demás particiones. La latencia
asociada a una consulta es 1 búsqueda, pero el número de entradas totales disponibles
para cache es NE ·NCS/D. Como cada partición está replicada, se tiene que el servicio
es tolerante a fallas.

A continuación, en la Tabla 2.1 se exponen los métodos anteriormente descritos junto con
una lista de atributos para caracterizar cada método. Esta tabla servirá posteriormente para
construir una solución que permita tomar en consideración las ventajas y desventajas de cada
método.
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Tabla 2.1: Tabla de métodos y características.

Característica Método
Difusión Partición Jerarquía Matriz

N◦ de entradas to-
tales para cache

NE NE ·NCS NE ..NE ·NCS NE ·NCS/D

Latencias NCS 1 logd NCS 1
Tolerancia a fallas Sí Sí Sí
Protocolo de con-
sistencia

Sí

2.3. Estrategias para Cache

Pastry [135] es un esquema de ruteo y localización para sistemas P2P. Las características
de este esquema es que es escalable, descentralizado, tolerante a fallas y confiable. Cada nodo
de Pastry tiene un identificador numérico único (nodeId de 128 bits). Cuando arriba una
petición, se le asocia una clave numérica, y cada nodo en Pastry rutea los mensajes al nodeId
que está numéricamente más cercano al valor de la clave numérica. Sólo se consideran los
nodos activos en Pastry. Una propiedad importante de este sistema de ruteo es que el número
esperado de pasos de ruteo es menor que dlog2b Ne, donde N es el número de nodos Pastry en
la red bajo operación normal y b es un parámetro de configuración, típicamente con valor 4.
Al igual que en Consistent Hashing, el identificador nodeId es mapeado a un espacio circular
de rango 0 a 2128 − 1. Para el ruteo de mensajes, se utilizan tablas relacionadas a los nodos
y sus prefijos. En cada nodo, la cantidad de entradas en las tablas de ruteo es O(logN), así
como también el número de pasos de ruteo para la búsqueda de una clave. Pastry ha sido
utilizado en la implementación de PAT (sistema de almacenamiento persistente distribuido),
SCRIBE (sistema de publicación/suscripción escalable) y Squirrel [97].

Ratnasamy et. al [129] definen CAN (Content-Addressable Network), el cual es una in-
fraestructura distribuida que provee la funcionalidad de una tabla hash a gran escala. CAN
es escalable, tolerante a fallas y completamente auto-organizativo. El diseño se basa en un
espacio de coordenadas Cartesiano virtual de d dimensiones sobre una red torus de d dimen-
siones. Este espacio es lógico y no guarda relación con las coordenadas físicas de los nodos.
La idea es que este espacio es particionado dinámicamente entre todos los nodos del servicio,
tal que cada nodo sea el único dueño de una zona del espacio total. Los pares clave/valor
son mapeados a un punto P en el espacio virtual usando una función hash. Luego, el par
es almacenado en el nodo que sea dueño de esa zona. Las peticiones generadas en cualquier
nodo (punto del espacio virtual) son ruteadas a través del espacio sólo permitiendo la trans-
ferencia de mensajes entre zonas adjacentes (vecinos en la red) hasta encontrar el punto P .
Cada nodo sólo mantiene información de ruteo de los vecinos en el espacio lógico. Para un
espacio de d dimensiones particionado en n zonas iguales, el número de latencias o accesos a
nodos para encontrar un elemento es (d/4)(n1/d), es decir O(dn1/d), y cada nodo mantiene
información de 2d vecinos (O(d)). Para mejorar la disponibilidad de los datos, se utilizan
k funciones hash para mapear un ítem a k puntos distintos en el espacio. Los ítemes más
frecuentemente accedidos son manejados a través de cache y replicación.

PAST [50] es una utilidad P2P de almacenamiento de gran escala en Internet que provee
escalabilidad, alta disponibilidad, además de persistencia y seguridad. Los nodos en PAST
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forman una red sobrepuesta auto-organizativa, con múltiples copias de los ítemes insertados.
El número de nodos visitados para la búsqueda de un ítem es a lo más logarítmico en el número
de nodos del servicio. La replicación de elementos, a través de estrategias aleatorizadas, se
utiliza como mecanismo de balance de carga y alta disponibilidad. También se utiliza caching
de elementos populares en distintos nodos. A cada nodo se asigna un identificador de 128
bits, y a cada ítem se le asigna una clave de 160 bits. Para replicar, se rutea el ítem a k nodos
cuyos identificadores estén numéricamente más cercanos a los 128 bits más significativos del
identificador del ítem. En [134] se describe en más detalle el mecanismo de almacenamiento y
caching de PAST. Los autores mencionan que un elemento altamente popular podría necesitar
más de k copias, para lo cual detallan que más copias podrían asignarse más cerca de los
grupos de usuarios que estén haciendo esta petición popular.

Kademlia [111] es un sistema P2P de búsqueda y almacenamiento de pares clave/valor,
cuyo ruteo de consultas y localización de nodos se basa en una nueva métrica XOR para
la distancia entre dos puntos del espacio de claves. Este sistema utiliza una función hash
de 160 bits para las claves y nodos, y la idea es para cada clave encontrar en nodo más
cercano. El concepto de cercanía varía de sistema en sistema, por ejemplo en Consistent
Hashing el concepto de cercanía para una clave es el nodo más cercano siguiendo el sentido
del reloj en el anillo. En Kademlia, la distancia entre dos identificadores x e y está dada por
d(x, y) = x ⊕ y. La métrica definida tiene algunas propiedades como simetría y cumple la
propiedad triangular. Con esta métrica, los autores definen los mecanismos de ruteo, en el
cual se contactan O(log n) nodos para una búsqueda.

Stoica et al. [148] presentan Chord, un protocolo de búsqueda distribuido, el cual permite
localizar eficientemente el nodo que almacena un ítem en aplicaciones Peer-to-Peer (P2P).
Chord asigna a cada nodo y clave un identificador fijo de m-bits usando una función hash, tal
como SHA-1. En el caso de los nodos, se hace el hash por ejemplo de su dirección IP. Estos
identificadores se mapean a un círculo con rango [0,2m). Los autores discuten que la función
hash de m-bits debe ser suficientemente grande para prevenir colisiones. Chord utiliza nodos
virtuales para mantener el número de claves por nodo uniforme. Un problema de Consistent
Hashing es que cada nodo es consciente de los otros nodos. Este enfoque no escala cuando
se tiene una gran cantidad de nodos. Por el contrario, Chord necesita información de ruteo
de unos pocos nodos (orden logarítmico). Como la tabla de ruteo es distribuida, un nodo
se comunica con otros nodos para realizar una búsqueda. La idea es que en régimen, cada
nodo mantiene información sólo de otros nodos y resuelve las búsquedas mediante el envío de
mensajes a otros nodos. Esta información es actualizada a medida que nodos ingresan/salen
del servicio. El esquema descrito en el trabajo requiere almacenar información con costo
O(logN) en cada nodo, pero con esa información se asegura que la entrega de mensajes ocurre
en O(logN) pasos con alta probabilidad (al menos 1 − O(1/N)). Aplicaciones que utilizan
Chord para la funcionalidad de localización de ítemes distribuido son CFS (Cooperative File
System) y Chord-based DNS [97].

Koorde [75] es una tabla hash distribuida basada en Chord y, a través de la utilización
de grafos de Brujin, se mejoran las latencias asociadas a la búsqueda de elementos. Como en
Chord, Koorde usa Consistent Hashing para mapear claves a nodos. El costo de una búsqueda
en un servicio compuesto de n nodos, está relacionado con la cantidad de información que
tenga sobre sus nodos vecinos. Si se tiene sólo 2 vecinos por nodo, entonces el número de
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latencias es O(log n). Si se tiene información de O(log n) vecinos, el número de visitas a otros
nodos es O(log n/ log log n).

Tapestry [176] es una infraestructura de ruteo de mensajes para sistemas P2P que es
eficiente, escalable e independiente de la localización. Una característica principal de Tapestry
es que para el ruteo de mensajes sólo se utilizan recursos locales a los nodos. A diferencia de
Chord y CAN, Tapestry toma en consideración las distancias lógicas para construir las tablas
de ruteo. Estas tablas construidas son localmente óptimas desde el proceso de inicialización.
Tapestry usa tablas locales en cada nodo para rutear los mensajes, cuyo número de entradas
esperado es O(logN). Por otro lado, el método que se define en el trabajo garantiza que
cualquier nodo en el servicio es alcanzado en a lo más O(logN) pasos lógicos (N es el
número de nodos). Esta infraestructura ha permitido el despliegue de diversas aplicaciones,
tal como OceanStore y Bayeux [97], entre otros.

En [127] se propone Beehive, un overlay (o red superpuesta) para sistemas P2P basada en
replicación proactiva, que permite realizar búsqueda en O(1) para distribuciones zipfianas.
La solución tiene bajo requerimientos de almacenamiento, bajo overhead en comunicación y
carga de trabajo. También se adapta a los abruptos cambios en la popularidad de los objetos.
La principal estrategia es la replicación proactiva, que implica la propagación de copias de
ciertos objetos a través de los nodos. Los autores indican que existe un compromiso entre la
replicación y los recursos utilizados. A diferencia de otros sistemas, el nivel de replicación es
determinado por cada objeto, el cual es establecido mediante optimización que considera las
características de la distribución de consultas. Una vez establecido este nivel de replicación,
las copias son situadas en ciertos nodos que comparten un esquema de prefijos con el objeto.
La meta de los autores es establecer el nivel mínimo de replicación de los objetos de acuerdo
a su importancia para que el costo de una búsqueda en promedio sea un número constante
de peticiones a otros nodos. Obviamente, la estrategia óptima involucra replicar más veces
los objetos más populares y menos veces los objetos poco frecuentes. Los autores obtienen
estos niveles analizando y modelando la distribución zipfiana de consultas. La propuesta se
implementa mediante un algoritmo de replicación distribuido compuesto de dos fases: análisis
y replicación. Los autores no consideran aspectos de balance de carga en la disposición de los
ítemes replicados (al ser orientado a sistemas P2P).

Cycloid [144] es una arquitectura P2P que permite la búsqueda en O(d) usando O(1)
espacio con información relacionada a vecinos. Para ello, utilizan un grafo CCC d-dimensional
(cube-connected cycle) que consiste en un cubo de d dimensiones en el que se reemplaza cada
vértice del cubo por un ciclo de d nodos. Este grafo contiene d · 2d nodos en total, cada uno
de grado 3. Cycloid utiliza Consistent Hashing para hacer el mapeo entre claves y nodos,
los cuales tienen identificadores uniformemente distribuidos en un espacio de identificadores
de tamaño d · 2d. Los autores definen algoritmos de ruteo basados en la topología del grafo
CCC y a la asignación de los identificadores de claves y nodos. También se alcanza un mejor
balance de carga utilizando replicación en el nodo (numéricamente) más cercano. Los autores
también estudian el balance de carga, definido como el número de consultas recibidas para
búsqueda desde nodos diferentes.

Dynamo de Amazon es un sistema de almacenamiento de clave-valor de alta disponibili-
dad [47, 48]. Uno de sus principales preocupaciones es el particionamiento y replicación de
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los datos. El esquema de particionamiento para distribuir la carga entre los nodos se basa
en Consistent Hashing (CH), donde cada nodo tiene un valor aleatorio que representa una
posición fija en el anillo de CH. También, cada ítem es mapeado al mismo anillo usando una
función hash sobre su clave. El nodo responsable por esta clave es el primer nodo encontrado
siguiendo el sentido del reloj en el anillo. Entonces, cada nodo está a cargo de una región
fija entre él y su predecesor inmediato. Para lidiar con el problema de la heterogeneidad, los
autores toman ventaja de los nodos virtuales (múltiples copias de cada nodo son asignadas al
anillo de acuerdo a su poder de cómputo). El número de réplicas de cada ítem es configurado
usando un parámetro global, R, y el nodo coordinador está a cargo de replicar el ítem a los
siguientes R− 1 nodos sucesores inmediatos siguiendo el sentido del reloj. Esto es aplicado a
todos los ítemes. El diseño de Dynamo asume que las distribuciones sesgadas (zipfianas) no
serán un problema, ya que los ítemes más frecuentes de la distribución serán suficientes para
repartir la carga uniformemente en los nodos. Esto significa que si se distribuyen los ítemes
más accedidos en las particiones, la carga experimentada por cada partición será balanceada.
No existen modificaciones de los rangos de los nodos, excepto cuando los nodos entran/salen
del servicio. En este último caso, el único rango modificado es el sucesor inmediato del punto
donde el nodo fue removido/insertado en el anillo (esto corresponde a una propiedad de CH).

ROAR [126] es un algoritmo distribuido que permite re-configurar un Servicio de Índice
(IS) en línea (on-the-fly). Los autores declaran que existe un equilibrio entre el nivel de
particionamiento y replicación (ver capítulo 1). El nivel de particionado reduce el tiempo
de respuesta de una consulta, mientras que el nivel de replicación incrementa el throughput
del sistema. A medida que se aumentan las particiones, aumentan las latencias asociadas al
resolver una consulta. El objetivo es encontrar el punto en el cual el sistema alcanza una
latencia de búsqueda balanceada. La estrategia hace frente a la agregación o remoción de
servidores, enfrenta fallos, balancea la carga y trabaja con nodos heterogéneos. Todas estas
características son logradas sin detener el servicio. También, el algoritmo maneja picos de
consultas (query spikes). Los autores definen un intervalo [0, 1) y cada nodo es responsable con
una sección contigua del intervalo. La idea fundamental es que cada objeto es almacenado en
todos los nodos que intersectan un arco de tamaño 1/P (donde P es el número de particiones).
La tarea de balance de carga es manejada por un algoritmo simple, el cual consiste en reducir
el rango de los nodos sobrecargados. En este trabajo el tamaño del intervalo asignado a cada
nodo es de acuerdo a su poder de procesamiento.

Cassandra [85] es un sistema de almacenamiento distribuido que utiliza una gran cantidad
de servidores básicos (commodity). El objetivo es proveer un servicio con alta disponibilidad
y sin punto único de fallo. Este sistema es utilizado en Facebook. Una de las principales
características es la capacidad de escalar incrementalmente. Cassandra particiona los datos
en los nodos usando Consistent Hashing, pero utiliza una función hash que preserva el orden.
Los autores mencionan que la asignación aleatoria de nodos en el anillo lleva a una distribución
no uniforme de datos y carga de trabajo. Existen dos formas de solución: nodos virtuales y
mover nodos con poca carga a sectores del anillo con alta carga. Cassandra usa esta última
solución. Este sistema utiliza replicación para alcanzar alta disponibilidad. Cada ítem es
replicado en N nodos, donde N es un factor de replicación que se configura. La replicación
está a cargo de un coordinador. Cassandra provee varias políticas de replicación.

El trabajo en [116] investiga el problema de balance de carga en crawlers distribuidos. Los
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autores enfatizan que el balance de carga no debe ser hecho considerando simples funciones
hash o Consistent Hashing (CH) debido a la distribución Ley de Potencias (Power Law)
de la estructura de La Web. Para esto, se analizan los trasfondos matemáticos de la Ley
de Potencias y luego son aplicadas a CH. Las conclusiones son que existe la necesidad de
considerar la estructura de La Web para alcanzar “equidad” en la distribución de la carga de
trabajo. También en el trabajo de [23] se utiliza Consistent Hashing en el contexto de Web
Crawling, para la asignación de URL/hosts a nodos de procesamiento.

2.4. Análisis

Hasta donde se ha investigado en este trabajo, no existe trabajo realizado en el área espe-
cífica de servicios de cache distribuidos en clusters (conjunto de nodos comunicados por una
red de alta velocidad), tal como los que se implementan en data-centers. Como fue menciona-
do en el capítulo , existen trabajos que analizan algoritmos y estructuras para cache en forma
distribuida, pero ningún trabajo analiza temas de balance de carga y tolerancia a fallos. La
gran parte del trabajo que aborda sistemas de cache distribuidos se encuentran orientados a
sistemas Peer-to-Peer (P2P). La diferencia fundamental es que el retardo de comunicación y
el procesamiento de peticiones tiene un retardo mucho más alto en los sistemas P2P. Además,
la determinación de qué nodos dejan el servicio y la carga de trabajo experimentada por cada
nodo es mucho más rápida y fácil en un cluster.

Como las consultas de usuario siguen distribuciones Zipfianas y varían a través del tiempo,
se deben considerar mecanismos de balance de carga dinámico en la construcción de servicios
de cache distribuidos. Esto se debe a que, tanto la replicación total de ítemes como la no
replicación, sumado a la disposición fija de puntos en el anillo para representar nodos, no
son las herramientas óptimas para lidiar con las características del tráfico de usuario. Este
balance de carga debe ser en tiempo real y tomando en consideración la carga reportada de
cada nodo. A esto hay que agregar el hecho de la utilización de Consistent Hashing como un
estándar de facto. Esto implica que el mecanismo de balance dinámico debe considerar una
dependencia fuerte entre una consulta y un nodo, con el fin de maximizar la tasa de hit.

Como se ha visto en la revisión del estado del arte, existen algunas características trans-
versales en la mayoría de trabajos analizados:

1. Uso transversal del concepto de Consistent Hashing para hacer el mapeo entre consultas
y N nodos (rango circular de 0 a 2h − 1, con h la cantidad de bits de la función hash).

2. Varios autores mencionan que la definición primitiva de Consistent Hashing tiene pro-
blemas: (i) se asume distribución uniforme de consultas; (ii) se considera una distribu-
ción de carga uniforme en los nodos. Se debe recalcar que estos puntos no se refieren a lo
mismo, ya que (i) implica que si se distribuye el universo total de consultas en un punto
en el anillo (sin considerar frecuencias), el número de claves por nodo es equivalente.
Por otro lado, el punto (ii) sí considera frecuencias, ya que la carga de trabajo de los
nodos tiene relación con la cantidad de peticiones hechas al nodo.

3. La distribución de los puntos en el anillo siempre es fija, ya que variarlas implicaría
cambios en las tablas de ruteo de los sistemas P2P. La asignación de puntos en el anillo
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es en forma aleatoria o equidistante.
4. La aparición de hot spots (peticiones con alta frecuencia) es manejada a través de

la replicación de las respuestas a las peticiones en múltiples nodos (en los nodos que
conforman el camino al nodo responsable).

5. Visita de O(logN) nodos para consultar al nodo responsable de la petición si está o no
en cache.

6. Cada entrada se replica para proveer tolerancia a fallas y alta disponibilidad. Existen
esquemas fijos (todas las consultas se replican R veces) y variables (cada consulta se
replica en base a características, como su popularidad).

7. Utilización de nodos virtuales como un mecanismo de balance de carga.
8. Poco análisis de la carga experimentada por los nodos, al ser sistemas P2P.

El número de accesos que se realiza en el Servicio de Cache para determinar la existencia
de una respuesta, también debe ser considerado, ya que cada vez que se consulta un nodo se
debe realizar una búsqueda en la memoria local del nodo, es decir, tiene un costo asociado.
Además, se utiliza en mayor medida la red de comunicación. Lo óptimo es realizar un solo
acceso, tal como en la definición de Consistent Hashing.

A grandes rasgos las principales diferencias entre los trabajos descritos y las soluciones
propuestas en este trabajo:

• Se utilizan mecanismos de balance de carga dinámicos considerando la infraestructura
de Consistent Hashing, específicamente manejando los rangos asociados a los nodos.
Esto es para que no se introduzcan cambios profundos en el ruteo de consultas. El
tamaño del rango asignado a cada nodo no está dado por la cantidad de claves asociadas
a cada uno.
• Se determinan algoritmos para balancear la carga entre los nodos considerando la to-

pología anillo. De este modo, se tiene un impacto muy bajo en la tasa de hit.
• Se asume una distribución zipfiana de consultas de usuario.
• No se utilizan nodos virtuales, ya que (i) impone overhead adicional, y (ii) no es claro

cómo distribuir la carga de trabajo experimentada por un nodo en las distintas secciones
correspondientes a los nodos virtuales. Además, según evidencia empírica analizada por
el autor, no tiene un impacto real en los resultados.
• No se evalúa la estrategia “poder de d elecciones”. Esta estrategia implica que en cada

arribo de una instancia de una consulta, se debe evaluar el estado de d nodos y asignarla
a la menos cargada. Esto es imposible con una tasa de arribo de miles de consultas por
segundo. Sin embargo, una estrategia similar es evaluada, que consiste en que la decisión
de asignar una petición a uno de d nodos no es por carga de trabajo sino aleatoria.
• No se utilizan “random trees”, ya que (i) implica visita logarítmica de nodos, y (ii) por

la imposibilidad de disponer de contadores asociados en cada nodo para determinar si
una consulta debe ser alojada en el nodo o no.
• Se analizan y evalúan estrategias que realizan sólo una visita para localizar los ítemes

en el Servicio de Cache, ya que así se reducen las latencias asociadas al procesamiento
de consultas y la comparación es más justa en términos de costos.
• Es posible obtener la utilización de los nodos y su estado (vivo/muerto) para efectos
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de balance de carga, pero cada cierto intervalo de tiempo (orden de segundos o minu-
tos). Esta funcionalidad está disponible en los sistemas de gestión de clusters (como el
mecanismo de heartbeats descrito anteriormente).
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Capítulo 3

Problemas de Balance de Carga

3.1. Evidencia

El desbalance, en términos de carga de trabajo, de los nodos de un Servicio de Cache es un
hecho. Según evidencia recolectada, con los métodos actualmente utilizados se experimentan
cambios en la carga de trabajo de cada uno de los nodos. Estos cambios suceden a nivel de
días y horas, incluso llegando a cambios abruptos en cuestión de minutos.

Dado el esquema de asignación de consultas en el Servicio de Cache detallado en el capítulo
2, un aumento en la carga de trabajo de un nodo se debe a un incremento en el número de
instancias de una consulta en particular (o un grupo de consultas si ellas están asignadas
al mismo nodo). Al aumentar el número de instancias de consultas recibidas por un nodo,
se aumenta la utilización de este nodo. Si se tiene un Servicio de Cache balanceado y se
presentan casos como el descrito anteriormente, entonces se genera desbalance en el servicio.

En la Figura 3.1(a) se observa la carga de trabajo de cada nodo para un sistema de cache
compuesto por 20 particiones con Consistent Hashing. La ejecución corresponde a un mes
completo de consultas (Marzo de 2012) y cada curva en el gráfico representa la carga de una
partición. Además, la carga de trabajo de cada nodo se presenta como una medida entre 0
y 1, con 0 sin utilización y 1 a máxima capacidad. Se observa claramente la variación de la
carga de trabajo a través del período de tiempo, apareciendo episodios de abruptas alzas en
términos de carga de trabajo, incluso llegando a la completa utilización de algunos nodos.

Para examinar más detalladamente el desbalance, las Figuras 3.1(b), (c) y (d) muestran
la carga de trabajo de 1 semana, 1 día y 1 hora respectivamente (mismo mes de la Figura
3.1(a)). Con las figuras anteriores, se concluye que el desbalance es un problema constante
de corto, mediano y largo plazo. Con esto, es posible inferir que la variable temporal es un
factor importante a estudiar para solucionar el desbalance. A este desbalance se le denomina
desbalance dinámico en este trabajo.

Por otro lado, se tiene que la carga de trabajo recibida por los nodos en un período de
tiempo no es uniforme. Es decir, la suma de las peticiones hechas a un nodo en un período de
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Figura 3.1: Carga de trabajo a nivel de partición experimentada por un CS de 20 particiones
usando Consistent Hashing. Los resultados se muestran en distintas escalas: (a) mes; (b)
semana; (c) día; (d) hora. Log correspondiente a Marzo de 2012.
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Figura 3.2: Número de peticiones normalizado en un servicio compuesto de 20 nodos utili-
zando el log de Marzo 2012 (identificador de nodo desde 0 a 19).

tiempo, es (generalmente) distinta a la suma de peticiones hechas en otros nodos del Servicio
de Cache en el mismo período de tiempo. Esto se debe principalmente al comportamiento
Zipfiano de las consultas de usuario. Esto implica, que independiente del período de tiempo
escogido, siempre habrá una asignación injusta de las peticiones a los nodos del Servicio de
Cache.

Para evidenciar esta situación, en la Figura 3.2 se muestra el total de peticiones por nodo en
un Servicio de Cache de NCS = 20 nodos, en diferentes intervalos de tiempo (mes completo,
día, semana y hora). La situación que se observa es que durante el mes, la asignación total
de peticiones a cada nodo no es balanceada. Esto también es observado a escalas de tiempo
distintas como es presentado en la misma figura. Se puede concluir con la evidencia presentada
que la asignación injusta de peticiones a los nodos existe, debido al comportamiento Zipf de
las consultas de usuario, y es independiente de la escala temporal analizada. A este tipo de
desbalance se referirá como desbalance estructural.

Para resaltar aún más la situación detallada anteriormente, la Figura 3.3(a) muestra cómo
decae la eficiencia en la asignación de peticiones a medida que se aumenta el número de
particiones. La eficiencia es calculada como el promedio del número de peticiones hechas a
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Figura 3.3: (a) Eficiencia de la asignación de consultas a medida que aumenta el número de
particiones de Servicio de Cache (Enero de 2012). (b) Eficiencia a medida que se descartan
las N consultas más frecuentes en un Servicio de Cache de NCS = 20 nodos (Enero, Febrero
y Marzo de 2012).

todos los nodos dividido por el número máximo de peticiones realizadas a un nodo. Este
número varía entre 0 y 1, con 0 totalmente ineficiente y 1 totalmente eficiente. La idea de
un sistema eficiente (eficiencia cercana a 1) es que el número máximo de peticiones en un
nodo esté muy cercano al promedio de peticiones experimentado por todo el servicio. De la
figura se concluye que la asignación injusta de peticiones se torna más grave a medida que
aumentan las particiones.

Por otro lado, para evidenciar el impacto de las consultas frecuentes en el desempeño del
servicio, la Figura 3.3(b) muestra cómo evoluciona la eficiencia de un servicio compuesto
por NCS = 20 nodos a medida que se excluyen las N consultas más frecuentes del log
(N ≥ 0). La forma de obtener los resultados consta de los siguientes pasos: (i) recorrer el
log completo un mes, obtener las consultas distintas y ordenarlas por frecuencia; (ii) ejecutar
el log de consultas de excluyendo en cada ejecución las N consultas más frecuentes. Los
meses utilizados para obtener los datos de la figura son Enero, Febrero y Marzo de 2012. Se
observa que las consultas más frecuentes sí tienen un impacto en el desempeño del Servicio
de Cache. Aún más, estas consultas son las que tienen mayor impacto en la disminución de
la eficiencia del servicio en un período de tiempo. Esto refuerza la idea de la distribución
injusta de peticiones en los nodos del servicio.

La atención de los usuarios de los WSEs cambia en función de eventos sociales, ecóno-
micos, deportivos y naturales, entre otros. Es decir, cuando un evento es importante según
la percepción del usuario, éste comienza a buscar información en relación a ese evento. La
principal herramienta para buscar y recopilar información en la actualidad es el WSE. La
consecuencia de esto es que en un intervalo de tiempo reducido, el WSE recibe una alta canti-
dad de peticiones en torno a un tópico en particular. En general, los usuarios tienen intereses
muy variados, pero la atracción de una gran cantidad de usuarios hacia tópicos específicos
es un suceso muy común que debe ser enfrentado por los WSEs. El tópico de interés (una
celebridad, una localidad, un nuevo producto tecnológico, etc.) es compuesto de múltiples
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peticiones de los usuarios asociadas a este tópico. Por ejemplo, cuando una celebridad muere,
los usuarios comienzan a realizar consultas sobre sus fotografías, su biografía, motivos de la
muerte, discografía (en caso de cantantes), películas (en caso de actores), etc. Es decir, un
tópico de interés no genera sólo una clase de consulta (un string), sino que un conjunto de
clases de consultas (varios strings) que giran en torno al tópico en cuestión. A estas consultas
se les denomina consultas en ráfaga.

Para detallar la situación anterior y, aún más importante, el impacto de estos eventos
en el Servicio de Cache, en la Figura 3.4(a) y (b) se muestra el desempeño, en términos
de carga de trabajo, de un Servicio de Cache compuesto de 20 particiones. Para generar las
figuras mencionadas, se utilizaron dos meses completos de ejecución correspondientes a Enero
y Febrero de 2012, respectivamente. En ambas figuras, además de los cambios constantes de
la carga de trabajo, se evidencian alzas abruptas en ciertos nodos. Para intentar encontrar
una relación entre las consultas en ráfaga, en la Figura 3.4(c) y (d) se observa la frecuencia de
un conjunto de consultas que se consideran como ráfaga (para los mismos meses anteriores).
La idea a expresar es que la carga de trabajo del mes Enero de 2012 de la Figura 3.4(a),
está influenciada por la alta frecuencia de un conjunto de consultas (Figura 3.4(c)). Se debe
notar que ambas figuras están en la misma escala temporal. La misma situación sucede con
las Figuras 3.4(b) y (d) para el mes Febrero de 2012.

Como se observa en las figuras, una consulta en ráfaga tiene un incremento abrupto de
su frecuencia en un intervalo de tiempo reducido, alcanzando un peak y luego disminuyendo
su frecuencia a medida que el tópico pierde la atención de los usuarios (los usuarios han
satisfecho sus necesidades de información). Este incremento abrupto impacta el desempeño
del Servicio de Cache en términos de balance, independientemente si el servicio se encuentra
en un estado de balance o no. Si el servicio se encuentra desbalanceado, los efectos son
mayores. Además, un alza abrupta de tráfico a un nodo en particular puede ocasionar un
colapso de este nodo, y peor aún, una reacción en cadena de colapso de nodos (ya que las
peticiones del nodo colapsado son re-direccionadas a un único nodo vecino).

Las consultas en ráfaga son un riesgo para el buen desempeño del Servicio de Cache. Para
evitar las consecuencias, las principales medidas de mitigación son la detección temprana de
este tipo de eventos y la distribución en múltiples nodos de las instancias de la consulta en
ráfaga.

Finalmente, las fallas en los componentes computacionales deben considerarse, ya que la
tasa de fallos aumenta en sistemas que están sometidos a altas cargas de trabajo. Además,
como se mencionó anteriormente, existen episodios que podrían provocan congestión y pos-
terior colapso en los nodos. Principalmente, este trabajo se enfoca en las fallas a nivel de
nodo, es decir, una falla implica la pérdida total del nodo en cuestión y toda su información
residente en memoria. Este último punto es el más importante: volatilidad de la información
relevante.

Cabe recordar que en cada nodo de un Servicio de Cache, casi toda la memoria está
dedicada a alojar respuestas pre-computadas a consultas realizadas anteriormente por los
usuarios. La idea clave de esto es disminuir la utilización de recursos computacionales. Pa-
ra hacer más rápido el proceso, esta información sólo se mantiene en memoria y ante una
falla del nodo, esta información se pierde. Como cada entrada en el nodo representa res-
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Figura 3.4: Carga de trabajo en un Servicio de Cache compuesto de 20 particiones para (a)
Enero de 2012 y (b) Febrero de 2012. Frecuencia absoluta de un conjunto de 10 consultas en
ráfaga en (c) Enero de 2012 y (d) Febrero de 2012.
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puestas pre-computadas, la pérdida de cada una de estas entradas implica que los recursos
computacionales para generar esa respuesta deben ser nuevamente utilizados.

Para evidenciar el impacto de los fallos en el Servicio de Cache, la Figura 3.5 muestra el
desempeño de un Servicio de Cache compuesto de 10 particiones y 8 réplicas por partición
(NCS = 80 nodos en total). La Figura 3.5(a) muestra la situación ideal sin fallos en el servicio
para los primeros 7 días del mes de Diciembre de 2011. Por otro lado, las Figuras 3.5(b), (c)
y (d) detallan el desempeño del servicio en el mismo período de tiempo para una situación
en que falla el 10% , 20% y 30% de los nodos respectivamente (8, 16 y 24 nodos). Las fallas
de los nodos son aleatorias en cada caso y ocurren simultáneamente (cerca del punto x = 3).

En la literatura, una medida que representa una caracterización de los fallos es el tiempo
medio entre fallos (MTBF, mean time between failures). Esta métrica tiene correlación con
el tipo e intensidad de la carga de trabajo experimentada por un nodo [142]. Por ejemplo,
a medida que se incrementa la carga de trabajo, el MTBF disminuye. Diversos estudios que
examinan la MTBF muestran que esta medida puede variar desde varias horas [158], pasando
por algunos minutos [74] hasta varias fallas por minuto [52] en supercomputadores y centros
de datos de gran escala. La idea de la inserción de un 10%, 20% y 30% de fallas es observar la
degradación del servicio con un incremento continuo de ellas, pero estas situaciones, aunque
remotas, podrían suceder en aplicaciones de gran escala dados los antecedentes anteriores.

Específicamente, en la Figura 3.5(b) se observa un alza en la carga de trabajo de la mayoría
de las particiones. Luego, en la Figura 3.5(c), cuando falla el 20% de los nodos, se observa
que algunas particiones se mantienen durante un período de tiempo con una utilización del
100%, y también se observa que existe un alza en la carga de trabajo de la mayoría de las
particiones. Finalmente, en la Figura 3.5(d) existe una situación más compleja en que 4 de
las 10 particiones alcanzan la utilización máxima y ese comportamiento continua hasta el
final del experimento.

En lo descrito anteriormente, es posible observar que el fallo de los nodos tiene un alto
impacto en el desempeño del servicio. Una arista es la carga de trabajo de los nodos, pero
otra arista muy importante es el comportamiento de la tasa de hit. Para analizar el impacto,
la Figura 3.6(a) muestra la tasa de hit para la misma configuración de la Figura 3.5(a) (sin
fallos). Posteriormente, en la Figura 3.6(b) se observa el desempeño cuando existe un 30%
de fallas.

Es posible observar cómo esta tasa decae en forma abrupta desde el momento en que
suceden las fallas (punto x = 3 aproximadamente). Un decaimiento de la tasa de hit implica
tiempo de respuesta más alto y mayor utilización del servicio de índice (al bajar el número
de respuestas pre-computadas en cache). El ambiente cambiante, en términos de nodos que
entran y salen del servicio, debe ser analizado y mitigado incorporando sistemas tolerantes a
fallas para que, en caso de fallas, el servicio pueda mantener un alto nivel de desempeño, o
al menos degradarse pero en forma controlada.
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Figura 3.5: Desempeño de un Servicio de Cache con 10 particiones y 8 réplicas: (a) sin fallas;
(b) 10% de fallos; (c) 20% de fallos; (d) 30% de fallos.
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Figura 3.6: Tasa de hit de un Servicio de Cache con 10 particiones y 8 réplicas: (a) sin fallas;
(b) 30% de fallos.

3.2. Problema y Subproblemas

Según la evidencia dada en la sección anterior, el problema a resolver en este trabajo es la
pérdida de eficiencia en el Servicio de Cache y se destacaron en forma empírica algunas
causas que contribuyen a este problema. Para analizar más detalladamente este problema,
se utilizará el diagrama Causa/Efecto (o diagrama de Ishikawa) que ayudará a visualizar
gráficamente las causas. La idea de este diagrama es graficar las causas del problema en
estudio, en donde cada una de las causas impacta en alguna medida a la generación del
problema. En la Figura 3.7 se muestra a la izquierda las causas y a la derecha el efecto o
problema a tratar.

Como se detalla, las principales causas del problema a tratar son:

• Desbalance Estructural. Debido al comportamiento Zipf de las consultas de usua-
rio. Este punto es independiente de la componente temporal (siempre las consultas de
usuario siguen esta distribución).
• Desbalance Dinámico. Debido a la variación en el tiempo del conjunto de consul-

tas de usuario, especialmente a la generación constante de nuevas consultas, y a la
entrada/salida de nodos en forma controlada y no controlada.
• Aparición de Consultas en Ráfaga. Debido a la atracción de una gran cantidad de

usuarios en tópicos específicos en un intervalo reducido de tiempo.
• Pérdida de Información Relevante. Debido a fallas en los nodos y a la inexistencia

actual de un esquema tolerante a fallos para servicios de cache.

Cada una de las causas descritas anteriormente, es un subproblema complejo de tratar que
debe ser resuelto para atacar el problema general. La idea de este trabajo es analizar cada uno
de estos subproblemas y proponer una solución. Cada subproblema será analizado y resuelto
en forma independiente. Como se discutirá en el desarrollo de este trabajo, cada solución (a los
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Figura 3.7: Diagrama causa/efecto.

subproblemas enunciados) por sí misma impacta positivamente en el desempeño del servicio.
Además, como se verá en el trabajo, existen estrategias que deben trabajar en tandem para
el caso particular del Servicio de Cache.

3.3. Consecuencias

La importancia de un Servicio de Cache radica en que, como se mencionó en el capítulo 1,
es un componente clave para los motores de búsqueda, y en general para cualquier servicio y/o
aplicación en Internet a gran escala. Por ejemplo, Facebook [20, 117, 119, 136], Twitter [6],
YouTube [7], Dynamo de Amazon [47], entre otros, utilizan servicios de cache principalmente
para disminuir el tiempo de respuesta y para disminuir el estrés en los servicios que contienen
los datos (por ejemplo, servicio de índice en los WSEs). En [136] se menciona que Facebook
es la aplicación Web que probablemente posee uno de los servicios de cache más grandes en
funcionamiento: 800 servidores con memcached [1, 55] (2TB de memoria) para soportar 200
mil peticiones por segundo.

Por otro lado, un Servicio de Cache ahorra el uso de recursos computacionales. En parti-
cular, aplicaciones que necesitan alto cómputo (como los WSEs), se benefician del uso de este
tipo de sistemas al reutilizar información/datos que fueron anteriormente calculados. Ade-
más, reduce el tiempo de respuesta de aplicaciones en Internet, ya que la idea principal es
que al estar en cache un elemento implica una búsqueda a grandes rasgos, que generalmente
es más simple que el proceso completo de obtención de la información en el índice invertido.
Finalmente, la correcta gestión de este servicio impacta positivamente en el desempeño de
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éste, aún más, las métricas de desempeño generalmente mejoran con la buena gestión. Es en
este punto al cual apunta este trabajo.

La pérdida de eficiencia tiene consecuencias adversas para las métricas de desempeño de
un Servicio de Cache. Estas consecuencias están relacionadas en gran medida con lo descrito
en el párrafo anterior. Si se analizan las consecuencias de este problema, se tendrá a la vez la
importancia de resolverlo. Se enfatiza que cada uno de los puntos detallados a continuación,
es un desafío de resolver por sí mismo. Entre las principales consecuencias se destacan:

• Aumento del tiempo de respuesta. Al tener un CS desbalanceado, la varianza en el
tiempo de atención de consultas es amplia, generándose un mayor tiempo de respuesta
(mayor al tiempo de respuesta óptimo) en los nodos con más carga de trabajo.
• Aumento de la probabilidad de servidores congestionados y colapsados. A medida que

un nodo recibe más peticiones para las que fue dimensionado, los servidores se conges-
tionan. Si se siguen asignando peticiones a un servidor congestionado, sin considerar
algún mecanismo de balance o reducción de carga, la congestión podría transformarse
en colapso de nodos y dejar fuera del servicio a estos nodos. No tomar acciones correc-
tivas en el caso de nodos que salen del servicio podría tornar más grave este problema,
haciendo que otros nodos se congestionaran o colapsaran, ya que nodos del mismo ser-
vicio deben absorber la carga de los nodos que han caído. En el peor caso, se podría
producir un colapso total del servicio.
• Mala utilización de los recursos computacionales. Un servicio desbalanceado impide

utilizar los recursos de manera óptima. Además, en algunos casos el número de nodos
de un Servicio de Cache podría reducirse si se tiene un mecanismo que impida las alzas
bruscas de carga de trabajo en los nodos.

3.4. Soluciones

Tenemos los subproblemas que gatillan la pérdida de eficiencia en el Servicio de Cache. A
continuación, se analizará cada subproblema y se discutirá, sin entrar en mucho detalle, las
opciones posibles para solucionarlos. La idea principal es dar una visión inicial de cómo será
abordado este trabajo, ya que como se mencionó anteriormente, cada uno de los subproblemas
será tratado en forma particular.

• Desbalance Estructural. Como todas las consultas no tienen el mismo impacto, el
primer paso es identificar cuáles de ellas presentan la posibilidad de congestionar el
servicio. Obviamente son las consultas más frecuentes. Para obtenerlas, se puede moni-
torear durante un período de tiempo todas las consultas que llegan al WSE, ordenarlas
y obtener las más frecuentes. Con este método se tendría la frecuencia exacta, pero es
inviable por dos razones: (i) debido a la cantidad de memoria y esfuerzo necesario para
realizar este proceso; y (ii) debido a que las consultas cambian constantemente (gene-
ración de nuevas consultas y sus frecuencias). Como sólo se necesitan las consultas con
mayor impacto, se puede utilizar alguna estrategia que permita monitorizar un flujo de
consultas y obtener aquellas con mayor probabilidad de ocurrencia, o también algún
método que permita obtener la frecuencia aproximada (con algún error) de ellas. Por
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otro lado, se tiene que las consultas frecuentes podrían congestionar o colapsar algunos
nodos. Como el Servicio de Cache está distribuido en múltiples máquinas, entonces el
mecanismo clásico para evitar las situaciones mencionadas anteriormente es el balance
de carga. Para romper el desbalance estructural, se utilizará balance de carga en múl-
tiples nodos para distribuir las consultas más frecuentes. Con esta acción se reduce el
impacto que tendría una consulta frecuente en el Servicio de Cache.

• Desbalance Dinámico. Además de los efectos del Desbalance Estructural, se tiene
que las consultas de usuario cambian constantemente en contenido y frecuencia. Estos
cambios suceden en el intervalo de tiempo del orden de minutos y/o días, y afectan el
balance del Servicio de Cache. Ante estas variaciones dinámicas de carga de trabajo,
la estrategia clásica utilizada es el balance de carga dinámico. Esta estrategia debe
considerar la aplicación particular, ya que, como se verá más adelante, no todas las
estrategias de balance de carga dinámico se pueden usar en este contexto, y por ello
se ideará un mecanismo que permite solucionar este problema. La idea de trasfondo es
tener cada una de las máquinas del servicio lo más balanceada posible. Además, ante
la caída y entrada de nodos al servicio, se debe redistribuir la carga para alcanzar un
estado balanceado. La idea final es que ante cualquier evento, el servicio siga estando
balanceado y para eso el balance dinámico es fundamental.

• Aparición de Consultas en Ráfaga. Esto implica que los usuarios se sienten atraídos
por nuevos tópicos que buscan en la Web (nuevas consultas), y que algunos de estos
tópicos alcanzan una alta popularidad. Según la evidencia empírica, estas consultas
tienen un alto impacto en el Servicio de Cache, ya que implica que un grupo muy
alto de instancias de la misma consulta (mismo string) aparece en el servicio y podría
colapsar muy rápidamente un nodo si no se toman las acciones apropiadas. Esto podría
verse como el mismo caso que el Desbalance Estructural, pero la diferencia fundamental
radica en el período de aparición. Mientras que la mayoría de las consultas frecuentes
se mantienen como tal a través del tiempo, una consulta en ráfaga alcanza las mismas
proporciones de una consulta frecuente (en algunos casos mayor), pero en un período
muy acotado de tiempo. Luego del punto máximo alcanzado por estas consultas, se
vuelven muy poco frecuentes por la pérdida de atracción por parte de los usuarios,
incluso llegando en algunos casos a la desaparición de la consulta. Ejemplos clásicos
son ocurrencia de fenómenos naturales (terremotos, meteoritos, etc.), y muerte o algún
otro evento relacionado con celebridades. Se analizará la forma de atenuar el efecto de
este tipo de consultas en el Servicio de Cache. La solución sería nuevamente distribuir
la consulta en un grupo más amplio de nodos, pero para eso se debe primero detectar
este tipo de eventos.

• Pérdida de Información Relevante. Cada nodo del servicio mantiene información
importante en su memoria principal, que en gran parte es dedicada a cache de resul-
tados. Para obtener la respuesta a una consulta, y si su respuesta no está en cache, se
debe visitar el servicio de índice y generar en este servicio la respuesta a la consulta.
Como se mencionó en el capítulo 1, hacer el procesamiento de la consulta en el servicio
de índice es mucho más costoso que en el de cache, por lo cual responder una consulta
con un hit en cache le quita presión al servicio de índice. Es decir, una entrada en
cache es muy valiosa y generarla nuevamente es costoso, por lo que la protección de
estas entradas ante caída de nodos es un factor importante a considerar. Esta arista,
denominada tolerancia a fallas, es abordada clásicamente mediante la replicación de
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datos en múltiples nodos. Dado que la distribución de consultas de usuario es sesga-
da, entonces sólo es importante proteger una fracción pequeña de consultas. La idea
principal es que cuando un nodo del Servicio de Cache cae, las peticiones a este nodo
puedan ser resueltas a través de la copia redundante en otros nodos del servicio.

Con las soluciones propuestas, que serán detalladas más adelante, se puede reducir la
pérdida de eficiencia en el Servicio de Cache, atacando cada una de las causas que lo generan
por separado. El análisis de un Servicio de Cache distribuido no ha sido estudiado hasta
ahora. Específicamente el balance de carga dinámico y la protección de información relevante
ha sido estudiado en otras áreas, pero no se han propuesto soluciones para los servicios de
cache en los WSEs. Algunos trabajos tratan la detección temprana de consultas en ráfaga,
pero en este trabajo se utilizará la infraestructura propuesta para identificar las consultas en
ráfaga y tomar algunas acciones correctivas para mitigar el impacto de ellas.

3.5. Métricas

Las métricas permiten caracterizar la mejora en rendimiento experimentada por la aplica-
ción de las distintas técnicas. Estas métricas principalmente son a nivel global del Servicio de
Cache, ya que registrar información por cada instancia de consulta utilizada en la evaluación
es complejo y requiere mayores recursos.

Entre las métricas a estudiar se encuentran:

1. Tiempo de Respuesta. Esta métrica se mide en milisegundos y representa el tiempo
transcurrido entre la llegada de una consulta al FS y la salida de la consulta con su
respuesta desde el FS. Esto permite observar cómo impactan las estrategias propuestas
en la resolución de las consultas de usuario.

2. Eficiencia. La carga de trabajo de los nodos del servicio puede ser representada como la
división entre la carga de trabajo promedio y la máxima carga de trabajo (considerando
todos los nodos). Esta razón, entre 0 y 1, indica qué tanta diferencia existe entre la
carga máxima y la promedio, por lo que una eficiencia cercana a 1 implica un servicio
balanceado, mientras que 0 representa el máximo desbalance. El tiempo de respuesta
y la eficiencia están relacionados, ya que un servicio mal balanceado presentará peor
tiempo de respuesta. Ambas medidas son consideradas para evidenciar la ganancia de
las estrategias propuestas desde dos puntos de vista diferentes.

3. Tasa de Hit . La tasa de hit es uno de los parámetros clave del Servicio de Cache, ya
que un hit implica tiempo de respuesta menor y una carga de trabajo menor para el
servicio de índice. La idea de evaluar está métrica es determinar el impacto que tiene la
implementación de las estrategias propuestas en el Servicio de Cache. Probablemente
exista una reducción de la tasa de hit con las propuestas, que debería verse compensada
por la disminución del desbalance y por ende del tiempo de respuesta.

4. Congestión. Si un nodo alcanza el 100% de utilización, entonces está congestionado.
Un servidor congestionado puede caer y salir del servicio, lo cual podría producir una
reacción en cadena en los demás nodos. La idea es determinar los servidores conges-
tionados con la implementación de cada estrategia y evaluar la posible reducción de
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ellos.

3.6. Simulación

Para llevar a cabo la experimentación se utiliza simulación por eventos discretos. El simu-
lador implementa exactamente las estrategias de cache y el funcionamiento global del motor
de búsqueda Web, siendo capaz de predecir con precisión el throughput de consultas conside-
rando los diferentes costos involucrados en su procesamiento. La precisión de los resultados
de simulación con respecto a una implementación real viene del hecho que (i) la aplicación
en estudio es de grano grueso y a que (ii) los costos de las operaciones relevantes pueden ser
bien determinados por benchmarks.

Al ser de grano grueso, las operaciones involucradas en el procesamiento de consultas están
bien definidas. En el contexto de este trabajo, las operaciones relevantes siguen una secuencia
similar de ejecución en las consultas y esta secuencia es dada como entrada al simulador. Por
ejemplo, una consulta arriba al FS, luego es asignado a un nodo en particular del CS. En este
servicio, se debe determinar si una consulta está en cache. Un punto importante a señalar,
es que independiente de la simulación, las políticas para cache son implementadas. Si una
consulta está en cache, se envía al FS, en caso contrario se envía al IS.

Por otro lado, para obtener los costos de las operaciones relevantes se realizan ejecucio-
nes de un registro de consultas en una implementación real en MPI-C++ sobre hardware
real (cluster de computadores). Los resultados de estos benchmarks se denominan trazas de
ejecución. Por ende, los simuladores utilizados en este trabajo son simuladores de eventos
discretos guiados por trazas [106].

Los simuladores han sido implementados in C++ y los objetos concurrentes son simulados
usando LibCppSim [109]. La clase de simuladores empleada fue previamente validada en
[66, 61, 106, 63]. En [104] se encuentran extensiones de la clase de simuladores utilizada.
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Capítulo 4

Distribución de Carga

En este capítulo se propone una solución para mitigar el desbalance estructural. En la
sección 4.1 se hace un análisis más profundo del desbalance estructural y las consecuencias
al utilizar Consistent Hashing. En la sección 4.2 se definen los subproblemas a resolver y se
selecciona una solución desde la literatura para uno de ellos. Posteriormente, en la sección
4.3 se proponen soluciones para los subproblemas restantes, lo que permite construir una
solución combinada para un conjunto de subproblemas. Esta solución es adaptiva al tráfico,
eficiente en tiempo y espacio. La validación experimental en la sección 4.4 permite ver la
mejora en la eficiencia de la estrategia propuesta en comparación con estrategias base. La
experimentación se realiza utilizando logs de consultas reales y para servicios de cache de
distinto tamaño, con el objetivo de medir principalmente balance de carga y tasa de hit.
Posteriormente, las conclusiones del capítulo se encuentran en la sección 4.5.

4.1. Análisis del Desbalance Estructural

Las consultas de usuario siguen una distribución Zipfiana (capítulo 1). Esto implica que
un porcentaje muy reducido de consultas de usuario tienen un alto impacto en el Servicio de
Cache (alta frecuencia). Dado el esquema de localización de ítemes con Consistent Hashing
(capítulo 2), una consulta con alta frecuencia por unidad de tiempo podría sobrecargar o
dejar fuera de servicio un nodo.

Este factor puntual, el que una consulta sea frecuente, es el principal gatillador del des-
balance experimentado por el Servicio de Cache. En la Figura 4.1 se observa un ejemplo del
problema de consultas frecuentes en el anillo Consistent Hashing (para facilitar la presenta-
ción, el rango del anillo se presenta en forma lineal y los rangos están normalizados). Unos
pocos puntos, que representan consultas muy frecuentes, tienen gran cantidad de peticiones
por unidad de tiempo. Esto es independiente de la función utilizada para calcular el hash de
la consulta.

Para hacer explícito el desbalance, analizar la siguiente situación: si se particiona en dos
el anillo Consistent Hashing (se parte el anillo en dos mitades cualquiera), es decir se tienen
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Figura 4.1: Frecuencia normalizada y su impacto en el anillo Consistent Hashing (Enero,
2012).

dos nodos en el servicio, la carga de trabajo experimentada por cada nodo será similar. La
distribución injusta comienza cuando se tienen más particiones, lo cual es evidenciado en
la Figura 3.3(a) del capítulo 3. En esta figura, se considera la asignación de las consultas
de un mes completo en particiones fijas y se aumentan las particiones para ver el efecto
en la eficiencia. La eficiencia se mide como el número de peticiones promedio entre todos
los nodos dividido por el número máximo de peticiones experimentado por un nodo. Se
observa que a más particiones, la asignación de consultas en las particiones se torna más
desigual. Según evidencia empírica, no existe influencia entre la distribución de puntos en
el anillo (particiones) y la reducción de la eficiencia a medida que se aumenta el número de
particiones. Tampoco es un factor importante la función hash utilizada.

Las consultas frecuentes se clasifican en dos grupos: permanentes y ráfagas [51]. Las con-
sultas frecuentes permanentes (o consultas permanentes) son aquellas que permanecen a
través del tiempo con una alta frecuencia. Por otro lado, las frecuentes ráfagas (o consultas
en ráfaga) tienen apariciones abruptas y en cortos períodos de tiempo según eventos socia-
les, económicos y naturales. Para mostrar evidencia de estos tipos de consultas, la Tabla 4.1
muestra la frecuencia porcentual de las 30 consultas más frecuentes en 3 meses consecutivos
(cada mes es independiente de los otros). Las consultas permanentes tienen un alto porcenta-
je de incidencia a través del tiempo, son un conjunto reducido y su ocurrencia sucede a través
del mes completo. Por otro lado, las consultas en ráfaga también alcanzan un alto porcentaje
de incidencia, pero su ocurrencia es limitada a un intervalo de tiempo en particular. Este
capítulo discutirá el tratamiento de las consultas permanentes. Las consultas en ráfaga serán
tratadas posteriormente.
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Tabla 4.1: Listado de consultas frecuentes y su frecuencia porcentual para tres meses conse-
cutivos. Por ejemplo, la consulta “facebook” representa el 2,59% del volumen de consultas
en Enero de 2012.

N◦ Enero 2012 Febrero 2012 Marzo 2012
1 2,59 facebook 2,70 facebook 2,77 facebook
2 0,97 google 0,93 google 0,89 google
3 0,72 youtube 0,72 youtube 0,73 youtube
4 0,44 craigslist 0,43 craigslist 0,43 craigslist
5 0,32 ebay 0,32 ebay 0,34 facebook com
6 0,28 yahoo 0,26 yahoo 0,32 ebay
7 0,25 yahoo mail 0,26 facebook com 0,24 gmail
8 0,23 gmail 0,24 yahoo mail 0,23 yahoo mail
9 0,21 facebook com 0,23 gmail 0,21 yahoo
10 0,18 you tube 0,21 bobbi kristina 0,18 you tube
11 0,18 facebook sign up 0,19 facebook sign up 0,18 facebook sign up
12 0,17 amazon 0,18 you tube 0,17 www facebook com
13 0,17 google search 0,17 google search 0,16 mega millions
14 0,16 hotmail 0,16 amazon 0,16 google search
15 0,16 khloe kardashian 0,15 hotmail 0,16 amazon
16 0,14 www facebook com 0,15 www facebook com 0,16 hotmail
17 0,11 facebook login 0,15 monica lewinsky 0,12 fb
18 0,11 youtube broadcast yourself 0,14 whitney houston 0,12 mapquest
19 0,10 pornhub 0,12 peyton manning 0,12 facebook login
20 0,10 fb 0,11 facebook login 0,11 youtube broadcast yourself
21 0,10 walmart 0,11 bobby brown 0,11 pornhub
22 0,10 demi moore 0,11 cissy houston 0,11 walmart
23 0,10 youporn 0,11 fb 0,10 sam wopat dies
24 0,10 mapquest 0,11 youtube broadcast yourself 0,10 leah remini fired
25 0,10 google com 0,11 walmart 0,10 xnxx
26 0,10 kim kardashian 0,11 mapquest 0,10 xhamster
27 0,09 yahoo com 0,10 pornhub 0,09 youporn
28 0,09 cher not dead 0,09 jennifer aniston 0,09 google com
29 0,09 bank of america 0,09 google com 0,09 bank of america
30 0,09 xhamster 0,09 youporn 0,09 bobbi kristina brown
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Aparte de la frecuencia de las consultas, se tienen límites en los nodos que implementan
el Servicio de Cache. Como idea general, se puede mencionar que si se tiene que el número
máximo de peticiones por unidad de tiempo que un servidor puede tolerar es x (o que se
define en términos de calidad de servicio y tiempo de respuesta), y el número de peticiones
por unidad de tiempo experimentado por una consulta frecuente es y, entonces el número
de nodos necesarios para soportar esa carga de trabajo es dy/xe. Cualquier situación en que
sobrepase la tasa x, aumenta la posibilidad de saturación y/o colapso de nodos.

El problema a tratar es la existencia de consultas con una alta tasa de ocurrencia por
unidad de tiempo, lo que puede ocasionar congestión y colapso de nodos del Servicio de Cache.
Este problema siempre estará presente (muy difícilmente los usuarios generarán consultas con
distribución uniforme), por lo que se debe proponer una solución para mitigar el efecto de
este tipo de consultas.

La única solución factible, a grandes rasgos, es la atención de estas consultas por múltiples
nodos, es decir, distribuir la carga. Una solución poco eficiente es que todas las consultas sean
distribuidas, por ejemplo, en todos los nodos. Esta simple solución disminuye la tasa de hit,
ya que no todas las consultas tienen la misma tasa de aparición ni la misma importancia.
Para explicar el problema de la tasa de aparición, considerar el siguiente ejemplo. Sea NC
el número de entradas de cache disponibles en un nodo del servicio, y si se usa un algoritmo
LRU, entonces una consulta poco frecuente q necesitará que pasen NC consultas distintas
(que tengan una mejor posición con respecto a q) antes de ser desalojada. Una consulta
frecuente no tendrá este problema.

Entonces la solución a desarrollar debe ser tal que no afecte la tasa de hit : el número de
peticiones por unidad de tiempo de la consulta a distribuir debe ser suficiente para mantenerla
en cache (que no sea desalojada de memoria), y así mantener su tasa de hit. Claramente las
consultas frecuentes cumplen esta condición. Para ello debe existir un equilibrio entre las
consultas que necesitan múltiples nodos y las que necesitan sólo un nodo.

Para impedir que un gran volumen de una misma consulta sea asignada a una misma
máquina (como sería hecho con Consistent Hashing en su forma nativa), esta consulta debe
ser distribuida en múltiples máquinas en el momento del ruteo de consultas en el Servicio de
Cache. Según la arquitectura descrita en el capítulo 1, el componente encargado de rutear
todas las consultas en el Servicio de Cache es el Servicio de Front-End (FS). Entonces, se
debe diseñar un mecanismo en el FS tal que, para una consulta frecuente exista un grupo
de máquinas y que cada instancia de esa consulta frecuente sea asignada a una máquina en
particular de ese grupo. El mecanismo debe considerar un conjunto de consultas frecuentes
y sus respectivos grupos de máquinas.

La hipótesis de este capítulo es que es posible reducir los efectos del desbalance estructural
a través del diseño de un mecanismo de balance de carga de largo plazo, adaptivo, eficiente
en tiempo y espacio, que considere la frecuencia de las consultas y que utilice infraestructura
disponible en aplicaciones Web de gran escala.
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Tabla 4.2: Características de logs de consultas para tres meses distintos (f(q) es la frecuencia
de q).

Atributo Enero 2012 Febrero 2012 Marzo 2012
N◦ consultas 2.032.123.082 1.893.555.146 1.873.446.442
N◦ consultas distintas 506.756.863 478.271.434 477.878.560
N◦ consultas con f(q) = 1 386.822.371 366.965.677 368.497.559
N◦ consultas con f(q) = 2 62.644.642 58.379.347 57.377.068
N◦ consultas con f(q) ≥ 3 57.289.850 52.926.410 52.003.933

4.2. Identificación de Subproblemas y Revisión del Esta-
do del Arte

Desde lo descrito anteriormente, varios subproblemas deben ser resueltos: (i) cómo detectar
las consultas frecuentes; (ii) cuántas consultas frecuentes considerar; (iii) en cuántos nodos
distribuir una consulta frecuente; (iv) cómo seleccionar el grupo de nodos por cada consulta
frecuente; y (v) en qué nodo del grupo de nodos distribuir una instancia de una consulta
frecuente. Cada una de estas preguntas debe ser respondida para diseñar un esquema rápido,
eficiente y compacto de localización de ítemes en el FS. El objetivo final es que este esquema
de localización ayude a distribuir la carga de forma más homogénea en los nodos del Servicio
de Cache.

A continuación, se realizará la selección de un método para la detección de consultas
frecuentes, a través de una revisión del estado del arte. La idea principal es dar solución al
subproblema (i) descrito anteriormente, pero siempre considerando aspectos de desempeño.
Posteriormente, en la sección 4.3 se propondrán soluciones para los subproblemas restantes.

Para distribuir consultas frecuentes en múltiples máquinas, primero se debe saber cuáles
consultas son frecuentes. Una solución básica es acumular la frecuencia de cada consulta
asignada en el FS. Luego, cada cierto intervalo de tiempo, se realiza un ordenamiento de las
consultas y aquellas con mayor frecuencia son seleccionadas para replicar. Este tipo de solu-
ciones son inviables para aplicaciones con gran cantidad de consultas [113], ya que requieren
conocimiento completo de las frecuencias de todos los elementos. En este trabajo, las consul-
tas distintas son del orden de millones. Para tener una idea de este problema, en la Tabla 4.2
se muestran algunas características para logs de consultas de tres meses completos distintos.
El dato más importante es el número de consultas distintas, ya que en función de las consul-
tas distintas es el espacio en memoria utilizado (se necesita tener contadores de frecuencia
por cada consulta). Por otro lado, la Figura 4.2 muestra el número promedio de consultas
distintas a medida que se aumenta el intervalo de tiempo de medición. Mantener la frecuencia
de todas las consultas que aparecen en un intervalo de tiempo se vuelve inmanejable, desde
el punto de vista de la utilización de memoria y eficiencia en el FS. Además, no tiene sentido
almacenar todas las consultas, ya que como éstas siguen distribuciones zipfianas, muy pocas
consultas tienen una alta frecuencia.

El primer problema es encontrar un método que detecte las consultas más frecuentes
dentro de un flujo de consultas durante un intervalo de tiempo en forma rápida y compacta
en términos de espacio.

51



0

5,0 × 106

1,0 × 107

1,5 × 107

2,0 × 107

2,5 × 107

3,0 × 107

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

N
úm

er
o 

de
 C

on
su

lt
as

 D
is

ti
nt

as

Intervalo de Tiempo [min]

01−2012
02−2012
03−2012

Figura 4.2: Consultas distintas por minuto para un día.

Sea un stream S = {q1, q2, ..., qN} de elementos, donde cada elemento qi ∈ A = {a1, a2, ..., am}
(A se conoce como el alfabeto). El objeto ai aparece Fi veces en el stream S (

∑m
i=1 Fi = N),

y en A se tiene un ordenamiento tal que F1 ≥ F2 ≥ ... ≥ Fm (el alfabeto está ordenado por
frecuencia decreciente).

A continuación se definen formalmente los siguientes problemas. Dado un alfabeto A, un
elemento frecuente Ei es un elemento cuya frecuencia Fi, en un stream S de tamaño N ,
excede una cota definida por el usuario dφNe, donde 0 ≤ φ ≤ 1. Los elementos top-k son los
k elementos con mayor frecuencia, es decir, {a1, a2, ..., ak} del alfabeto A. Estos problemas
son de los más estudiados en la investigación en flujos de datos (data streams) [41]. Además,
es muy popular debido a su sencillez en la definición y a que a veces es utilizado como
una subrutina en procedimientos más complejos en flujos de datos. Finalmente, estos dos
problemas están relacionados pero son distintos, ya que en el problema de los elementos
frecuentes se debe dar el umbral φ (el resultado es un conjunto de largo variable) y en el caso
de los top-k se debe dar el parámetro k (el resultado es un conjunto de largo k). En algunos
casos las frecuencias relativas de los ítemes no son relevantes.

La primera solución es obtener todos los contadores de los elementos del stream en un
intervalo de tiempo y obtener los ítemes más frecuentes. Se necesita Θ(|A|) espacio para
resolver el problema exacto sin considerar la distribución de los datos [71, 112, 113]. Esto se
torna impráctico en aplicaciones de gran escala con alfabetos masivos (consultas distintas en
nuestro contexto).

En [34, 35] se menciona que un algoritmo el cual obtiene una muestra uniforme aleatoria
de los datos (algoritmo SAMPLING), tiene un requerimiento de espacio que depende de
la distribución de la frecuencia de los ítemes del stream. Por ejemplo, para distribuciones
Zipfianas con parámetro z > 1, el requerimiento de espacio de SAMPLING para obtener
los k elementos más frecuentes con una probabilidad 1 − δ es k(log k

δ
)
1
z (Tabla 1 en [34]).
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El muestreo podría afectar tanto la proporción de consultas frecuentes como la frecuencia
de éstas. Además, impone preguntas con respecto a cómo hacer el muestreo. Por ejemplo,
¿un muestro uniforme aleatorio le dará la importancia necesaria a las consultas en ráfaga?
Esto es un tema relevante, ya que las consultas en ráfaga tienen una alta frecuencia en un
tiempo reducido, por lo que un muestreo no permitiría captar su aparición. En el capítulo 3
se explicó la importancia de no pasar por alto este tipo de consultas. Es por esta razón, que
se debe utilizar algún método que considere de alguna manera todas las consultas del stream.

Siguiendo el trabajo de [35], se definen dos nociones de aproximación al problema de los
ítemes más frecuentes:

1. CandidateTop(S, k, l)
• Entrada: un stream S, dos enteros k y l.
• Salida: una lista de l elementos de S tal que los k elementos más frecuentes apa-

recen en la lista (sin garantizar el ranking de los l − k elementos restantes).
2. ApproxTop(S, k, ε)

• Entrada: un stream S, un entero k y un real ε.
• Salida: una lista de k elementos de S tal que todo elemento Ei en la lista tiene

frecuencia Fi > (1− ε)Fk.

Para distribuciones genéricas, CandidateTop es díficil de resolver. Dada esa complejidad,
se define la variante ApproxTop, que es una aproximación más práctica al problema de los
top-k. En ApproxTop se pregunta por una lista de k elementos tal que cada elemento Ei en
la lista tiene frecuencia Fi > (1 − ε)Fk. Es decir, cada elemento Ei retornado dentro de los
top-k tiene mayor frecuencia que el k-ésimo elemento del alfabeto (recordar que en el alfabeto
A está ordenado por frecuencia decreciente). Obviamente el número real ε da cierto margen
para las frecuencias de los top-k.

Este problema se encuentra presente en muchas aplicaciones Web actuales, por ejemplo
Twitter (los ítemes frecuentes son los trending topics [87]) y motores de búsqueda Web (los
ítemes frecuentes son las consultas populares [41, 34, 35]). Además, como se menciona en
[44], este tipo de consultas tienen impacto en los sistemas de cache, en el balance de carga y
en otros puntos del desempeño de sistemas.

Las soluciones para este problema asumen que el flujo de datos es suficientemente grande
como para que las soluciones altamente intensivas en memoria, técnicas basadas en orde-
namiento o mantener contadores por cada elemento del flujo no son factibles de realizar.
Además, dado el flujo de datos, sólo una pasada sobre los datos es posible. Como este enorme
flujo de datos es generado a altas velocidades, es importante utilizar algoritmos que proce-
sen cada actualización rápidamente y ojalá sin bloqueos de instrucciones ni de estructuras de
datos de por medio. Finalmente, las estructuras compactas en espacio tienen un mejor desem-
peño en términos de cache, lo que ayuda a aumentar el throughput (número de operaciones
por unidad de tiempo).

El survey de Cormode et al. [43] realiza una comparación de los métodos existentes para
el problema de los ítemes más frecuentes. La comparación se realiza bajo condiciones de
experimentación uniforme. Además, mencionan que los métodos pueden ser implementados
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en pocos kilobytes de memoria y soportar del orden de millones de operaciones por segundo
sobre hardware moderno.

Los autores realizan una división de los métodos en tres clases principales [43]:

• Algoritmos basados en Contadores (Counter-based Algorithms). Estos algoritmos
mantienen contadores para una cantidad fija de elementos del flujo de datos. Sólo un
número limitado de elementos es monitoreado. Si arriba un ítem que está siendo moni-
toreado, entonces su contador se incrementa. Si no está siendo monitoreado, entonces
el algoritmo decide si descartarlo o re-asignar un contador existente a este ítem.
• Algoritmos de Cuantiles (Quantile Algorithms). El φ-cuantil (0 ≤ φ ≤ 1) de un

stream S es un elemento x tal que φ|S| elementos de S son menores o iguales que x y
los restantes (1− φ)|S| son más grandes que x. Los autores muestran que el problema
de encontrar quantiles (aproximados) permite encontrar los ítemes frecuentes.
• Algoritmos de Sketch (Sketch Algorithms). Estos algoritmos utilizan un sketch del

flujo de datos. Para esto, se utilizan técnicas como hashing para mapear los ítemes a
un conjunto reducido de contadores. Estos métodos mantienen frecuencias aproximadas
para todos los ítemes del flujo de datos.

Para justificar la elección de qué clase de algoritmos a utilizar, se revisarán los trabajos
que estudian estos métodos. El trabajo de Cormode et al. [43], que es una extensión de
[41, 42], estudia en forma separada las tres clases de métodos descritos previamente. Una de
las principales conclusiones del trabajo, es que los algoritmos de cuantiles no pueden competir
con los algoritmos basados en contadores, ya que los primeros tienen estructuras más grandes,
son más lentos en la actualización, y no estiman las frecuencias con precisión. Por otro lado,
algunos métodos basados en sketch utilizan poco espacio y tienen un buen desempeño en la
actualización, pero con una buena precisión sólo para distribuciones altamente sesgadas. Para
los métodos basados en sketch existen dos parámetros, que se deben configurar correctamente
para obtener un buen desempeño y que esta configuración es dependiente del caso de estudio
(datos). Finalmente, los algoritmos basados en contadores presentan claras ventajas sobre los
basados en sketch bajo las mismas condiciones de comparación.

En el trabajo de Minekar et al. [99] se realiza una evaluación experimental de algoritmos
basados en contadores y en sketch. En la discusión relacionada a la comparación de estos
métodos, los autores mencionan en que si la aplicación es estrictamente limitada a la búsqueda
de los ítemes frecuentes, los algoritmos basados en contadores tienen un desempeño superior
y son más fáciles de implementar que los basados en sketch (los métodos basados en sketch
proveen de más información estadística que podría ser importante en otras aplicaciones).

Como justificación de este trabajo para la elección de la clase de algoritmo, está el hecho
de que no se necesita la frecuencia de todos los elementos del flujo de datos, sino que de
un subconjunto de ellos: los más frecuentes. Existe un antecedente adicional que debe ser
considerado: distribuciones Zipf. Esta situación hace que el espacio necesario para mantener
contadores y los errores presentes en las estimaciones de las frecuencias obtenidas sean muy
ajustadas a la realidad [112]. Por la evidencia en trabajos del área y las razones descritas
anteriormente, los algoritmos a utilizar en este trabajo son del tipo basado en contadores.

Dentro de los algoritmos basados en contadores, los más importantes son Frequent [64,
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80, 114], Lossy Counting [101] y Space-Saving [112, 113].

Tanto en el trabajo de Minekar et al. [99] como en el de Cormode et al. [43], se indica
que el algoritmo basado en contadores con mejor desempeño es Space-Saving, seguido por
Lossy Counting. Evaluaciones adicionales de Space-Saving y otros algoritmos son encontradas
en [112]. A continuación se hará un resumen de los principales resultados entregados en los
trabajos anteriores con respecto a estos algoritmos.

Los principales resultados de [43] son:

1. Para distribuciones zipfianas sintéticas con parámetro z entre 0,8 y 1,0 (nuestro con-
texto), Space-Saving muestra un desempeño similar a Lossy Couting en términos de
tiempo de ejecución. Para datos reales (basados en tráfico de red), Space-Saving tiene
un tiempo de ejecución aproximadamente 4 veces mayor que Lossy Counting.

2. En términos de espacio, Space-Saving con heaps tiene el mismo desempeño que Lossy
Couting para distribuciones zipfianas sintéticas.

3. El Recall, tanto para Space-Saving como Lossy Counting es 100% para distribuciones
zipfianas sintéticas. Por otro lado, la Precision es un 100% para Space-Saving, mientras
que es en promedio un 60% para Lossy Counting. Para datos reales, Space-Saving tiene
un 100% de Precision, mientras que Lossy Counting tiene en promedio un 40%.

4. Tanto Lossy Counting como Space-Saving tienen un error relativo promedio de las
frecuencias reportadas de 0,0% para distribuciones zipfianas sintéticas (con varianza
igual a cero). Con datos reales, Space-Saving tiene un error relativo promedio de 0,2%,
mientras que Lossy Counting reporta un 5,5%.

5. De dos implementaciones posibles, con heaps y listas enlazadas, la versión de Space-
Saving con mejor desempeño, en términos de tiempo, es la con heaps.

6. Si el stream es insert-only, como en este trabajo, una clara conclusión es que Space-
Saving es superior a los demás algoritmos.

Mientras que los principales resultados de [99] son:

1. Para distribuciones zipfianas sintéticas, la memoria utiliza por Lossy Counting es apro-
ximadamente dos veces superior a la de Space-Saving.

2. Tanto Lossy Counting como Space-Saving tiene 100% de Recall y 100% de Precision
para distribuciones zipfianas sintéticas. Lo mismo se repite para datos reales (excepto
unas pocas divergencias perjudicando a Lossy Counting).

3. Space-Saving muestra un comportamiento estable ante la variación de parámetros en
los experimentos.

4. Space-Saving tiene un Precision y Recall cercano al 100% ante la variación de la me-
moria disponible para operar, característica no observada con Lossy Counting.

Space-Saving [112, 113] monitorea un conjunto de m elementos. Se inicializa con la fre-
cuencia de los primeros m elementos distintos, y cada vez que arriba un nuevo elemento
monitoreado se incrementa su contador. Si el nuevo elemento no está monitoreado, se reem-
plaza el ítem con menor contador min con el nuevo elemento y se incrementa su contador (a
min+1). Por cada elemento monitoreado ei se asocia εi que corresponde a la sobre-estimación
máxima del ítem cuando fue insertado (esta sobre-estimación es inicializada con el valor del
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Algoritmo 1 Space-Saving [112, 113].
Input: m contadores (con m > 0), stream S.
Output:
1: for cada elemento, e, en S do
2: if e es monitoreado then
3: Sea count i el contador de e
4: Incrementar-Contador( count i )
5: else
6: Sea em el elemento con menos hits, min
7: Reemplazar em con e
8: Incrementar-Contador( countm )
9: Asignar εm el valor min

10: end if
11: end for

contador del elemento que fue desalojado, con contador min). Este valor de sobre-estimación
toma importancia para dar algunas garantías de la salida del algoritmo. En el Algoritmo
1 se encuentra enunciado Space-Saving (Incrementar-Contador incrementa el contador da-
do como parámetro y realiza modificaciones a una estructura de datos utilizada, llamada
Stream-Summary, para mantener los elementos ordenados por su frecuencia).

Desde el punto de vista teórico, en [112] existen teoremas que indican los límites en
términos de espacio necesario para la operación de Space-Saving.

Teorema 1 (4.5 de [112]). Independiente de la distribución de los datos, para resolver el
problema ApproxTop(S, k, ε), Space-Saving usa sólo mı́n(|A|,

⌈
N
εFk

⌉
) contadores (|A| es el

tamaño del alfabeto, N el número de elementos del stream, ε el error a tolerar y Fk la
frecuencia del k-ésimo elemento del alfabeto ordenado decrecientemente). Se garantiza que
cualquier elemento con frecuencia mayor que (1− ε)Fk sea monitoreado.

Teorema 2 (4.6 de [112]). Asumiendo una distribución Zipfiana sin ruido con parámetro
α > 1 (altamente sesgadas), para calcular los top-k exactos, el número de contadores usados
por Space-Saving está limitado por:

mı́n

(
|A|, O

((
k

α

) 1
α

k

))
.

Cuando α = 1, la complejidad de espacio es:

mı́n(|A|, O(k2 ln(|A|))).

Esto es independientemente de la permutación del stream. Además, el orden entre los ele-
mentos top-k es preservado.

Pero aún más importante es que, para el caso de distribuciones Zipfianas ligeramente
sesgadas con α < 1, como en nuestro contexto, los autores establecen para Space-Saving una
cota de espacio para la obtención de top-k de:
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O

(
k lnN

ε

)
.

Los parámetros de esta cota corresponden a los parámetros de ApproxTop(S, k, ε), con lo
cual se tiene una solución y el espacio necesario para el problema de los ítemes top-k (con
cierto margen de error).

En los últimos años, existen trabajos como [36, 70], que abordan las problemáticas tratadas
y que, según sus autores, mejoran los algoritmos descritos anteriormente (en forma marginal).
La elección de Space-Saving en este trabajo está dada por los fundamentos teóricos descritos
y por la amplia evidencia empírica existente también analizada.

4.3. Solución de Subproblemas

Con la selección del algoritmo Space-Saving se resuelve el subproblema (i) cómo detectar
las consultas frecuentes. En esta sección, se propondrán soluciones para los subproblemas:
(ii) cuántas consultas frecuentes considerar; (iii) en cuántos nodos distribuir una consulta
frecuente; (iv) cómo seleccionar el grupo de nodos por cada consulta frecuente; y (v) en qué
nodo del grupo de nodos distribuir una instancia de una consulta frecuente. Cada una de
estas preguntas deben ser respondidas para diseñar un esquema rápido, eficiente y compacto
de localización de ítemes en el FS. El objetivo final es que este esquema de localización ayude
a distribuir la carga de forma más homogénea en los nodos del Servicio de Cache.

4.3.1. Número de Consultas Frecuentes

En la Figura 3.3(b) del capítulo 3, se expone la eficiencia a medida que se descartan las
N consultas más frecuentes. Se distinguen dos rangos importantes: 1-100, y 100-500. Estos
rangos son independientes del log de consultas utilizado. Se observa que al descartar desde 1
a 100 consultas más frecuentes, se obtiene una mejora drástica en el desempeño del servicio.
Luego de las 100 consultas más frecuentes, en el segundo rango, se obtiene una mejora pero
marginal comparado con el rango anterior. Esto está en plena concordancia con la Tabla 4.1
que indica el porcentaje de impacto de las 30 consultas más frecuentes para los mismos logs
utilizados.

Lo anterior implica que la mayor ganancia en replicar consultas frecuentes se obtiene en el
primer rango, es decir, las consultas que deben ser consideradas con mayor prioridad son las
primeras 100 más frecuentes. Con respecto a la monitorización, este factor es importante ya
que ayuda a la configuración correcta de los parámetros del algoritmo Space-Saving. Entonces,
la cantidad de consultas top-k necesaria nunca será mayor a una centena (k < 100).

Por otro lado, se debe definir el error ε en la determinación de los top-k. Existe un
compromiso entre el error y la cantidad de contadores necesarios (menor error implica más

57



Tabla 4.3: Contadores necesarios para top-k y ε = 0, 1.

k
N

50.000 10.0000 150.000 200.000
10 1.082 1.151 1.192 1.221
20 2.164 2.303 2.384 2.441
30 3.246 3.454 3.576 3.662
40 4.328 4.605 4.767 4.882
50 5.410 5.756 5.959 6.103
60 6.492 6.908 7.151 7.324
70 7.574 8.059 8.343 8.544
80 8.656 9.210 9.535 9.765
90 9.738 10.362 10.727 10.985
100 10.820 11.513 11.918 12.206

Tabla 4.4: Contadores necesarios para top-k y ε = 0, 05.

k
N

50.000 100.000 150.000 200.000
10 2.164 2.303 2.384 2.441
20 4.328 4.605 4.767 4.882
30 6.492 6.908 7.151 7.324
40 8.656 9.210 9.535 9.765
50 10.820 11.513 11.918 12.206
60 12.984 13.816 14.302 14.647
70 15.148 16.118 16.686 17.089
80 17.312 18.421 19.069 19.530
90 19.476 20.723 21.453 21.971
100 21.640 23.026 23.837 24.412

contadores), pero no se debe perder de vista la idea principal: obtener los ítemes más frecuen-
tes a un costo razonable de tiempo y espacio. Es decir, es posible sacrificar error en pos de
reducir la cantidad de contadores. Es por esto que sólo se analizará la situación para ε = 0, 1
y ε = 0, 05, ya que errores más altos podrían perjudicar la estimación de las frecuencias y
errores más bajos hacen que una alta cantidad de contadores sean necesarios.

El tercer parámetro es N , el número de elementos en el stream. Para estimar los valores
correctos, se debe recurrir a los datos de la Tabla 4.2, que indican que en promedio se
tienen aproximadamente 44.600 consultas por minuto. Entonces, se evaluará N en el orden
de decenas de miles de elementos.

En la Tabla 4.3 y Tabla 4.4 se exponen los contadores con ε = 0, 1 y ε = 0, 05, respecti-
vamente. Se varían los valores de k y N desde según lo descrito anteriormente.

Lo descrito da indicios que para obtener los top-k, con k < 100, con un error ε de entre
0,1 y 0,05 y para intervalos de tiempo que contienen del orden de decenas o centenas de
miles de elementos, es necesario utilizar del orden de entre 10 mil y 20 mil contadores. Si se
consideran contadores de 4 bytes y consultas de 256 bytes máximo, serían necesarios unos
pocos Mbytes de memoria. Según los experimentos realizados, la memoria utilizada no pasa
de 20 a 40 Mbytes.
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4.3.2. Conjunto de Nodos

En esta subsección se analizarán los puntos (iii) en cuántos nodos distribuir una con-
sulta frecuente (sin sobrecargar algún nodo); y (iv) cuáles máquinas son seleccionadas para
distribuir la consulta frecuente.

Como fue mencionado en la sección 4.1, para que no se generen las condiciones de so-
brecarga o colapso en un nodo, la cantidad de peticiones por unidad de tiempo no deben
pasar un umbral. Este umbral es definido en términos de tiempo de respuesta y capacidad
del nodo. Entonces la definición de en cuántos nodos se distribuye una consulta (punto (iii)),
está determinado por la cantidad de veces que el número de peticiones por unidad de tiempo
de una consulta supera este umbral.

Cada consulta frecuente tendrá asignada una cantidad de nodos dentro de [1,NCS ], es
decir, como mínimo tendrá una máquina asignada (en teoría) y como máximo todo el servicio
(NCS ). Según se ha analizado, una consulta frecuente es poco probable que tenga una má-
quina del servicio asignada. Por otro lado, una consulta que tenga todo el servicio disponible
también es un caso extremo. El número de peticiones de una consulta puede crecer indefini-
damente, lo que se traduciría en que todos los nodos del Servicio de Cache recibirían a esa
consulta. Como no existen más máquinas disponibles, cada una de ellas podría recibir más
de sus peticiones máximas por unidad de tiempo. Este es un caso especial que sucede muy
pocas veces y en un espacio de tiempo muy reducido, por lo cual no representa un problema
mayor. Sin embargo, en el dimensionamiento de las capacidades de cada máquina, se debe
considerar una holgura para este tipo de situaciones.

Para la decisión de en cuántos nodos replicar una consulta, se utiliza un mecanismo basado
en el trabajo de Rosas et al. [133]. Este método consiste en incrementar dinámicamente el
número de responsables por una consulta, en base a la capacidad del nodo y a la frecuencia
experimentada de una consulta. Así, es posible establecer el número de nodos necesarios para
distribuir una consulta, contribuyendo a disminuir la posibilidad de congestión.

Definir una capacidad por nodo es complejo, ya que impone preguntas como: ¿cómo se
caracterizan los nodos heterogéneos?, ¿cómo se incluye el tráfico variable?, ¿cómo incluir el
impacto de las consultas en ráfaga?, y ¿la capacidad es fija o variable? Además de esto, se
tienen miles de peticiones por segundo y caída/agregación de nodos en el Servicio de Cache
(esto último es una debilidad en un esquema de capacidad fija por nodo).

Si se sabe exactamente el número de peticiones por nodo y/o se tiene una distribución de
consultas uniforme, la definición de una capacidad se torna más sencillo. Esto no es aplicable
en el contexto de este trabajo, debido a la alta variación del volumen y composición de las
consultas, y también debido a alzas abruptas en períodos de tiempo acotados.

Un punto importante es que la capacidad de un nodo es aplicada a todas las consultas
que arriban a ese nodo. Es decir, si se define una capacidad C en un nodo y llegan más de C
peticiones en un intervalo de tiempo, entonces se está sobrepasando la capacidad del nodo,
independiente de la composición de las consultas, y se deben distribuir todas las peticiones
de ese nodo en otro conjunto de nodos. Esto no es aplicable al contexto de los motores de
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Algoritmo 2 Replicación. Algoritmo propuesto para obtener el número de réplicas nece-
sarias. Se ejecuta cada ∆t unidades de tiempo.
Input: top-k: k consultas más frecuentes (Space-Saving); Cd: capacidad.
Output: Rep 〈q, r(q)〉: cantidad de réplicas por consulta.
1: for cada consulta q ∈ top-k do
2: if q.frec > Cd then
3: r(q)← dq.frec/Cde
4: Insertar 〈q, r(q)〉 en Rep
5: end if
6: end for

búsqueda, ya que se tienen distribuciones zipfianas de consultas. Claramente este esquema
es injusto en el caso de distribuciones zipfianas, ya que se trata de igual forma a todas las
consultas. Peor aún, distribuir el conjunto total de peticiones en múltiples nodos disminuye
la tasa de hit. Esta no es la solución correcta.

Se opta por un esquema similar al de Rosas et al. [133], pero con una definición dinámica
de capacidad. Como las consultas a distribuir en múltiples nodos son las top-k, entonces
la capacidad es definida dinámicamente considerando las frecuencias aproximadas de este
pequeño grupo de consultas. Entonces la capacidad dinámica Cd está dada por:

Cd =

∑
qi ∈ top−k f(qi)

P
,

con P el número de nodos activos del Servicio de Cache. Así, Cd representa el número de
peticiones promedio que debería recibir cada nodo del servicio (considerando sólo las consultas
top-k con más impacto). Esta capacidad es genérica y aplicada a cada consulta top-k para
determinar el número de nodos a los cuales debe ser asignada. Cabe señalar que ya se ha
descrito como obtener la frecuencia aproximada f(q) de una consulta q en un intervalo de
tiempo. Cuando f(q) excede Cd, se dice que el nodo pi responsable de q está saturado por la
consulta q. Para obtener el número de réplicas que necesita una consulta r(q), se considera
la siguiente expresión:

r(q) =

⌈
f(q)

Cd

⌉

Este análisis se realiza a nivel de consulta para distribuir u homogeneizar aquellas con
alto impacto. Esta homogeneización debe ser de acuerdo a la frecuencia experimentada por
la consulta. El Algoritmo 2 muestra los pasos necesarios para fijar el número de réplicas por
consulta.

Del paso anterior, se obtiene una serie de pares 〈q, r(q)〉, donde q es el string de una
consulta frecuente y r(q) es el número de nodos en que debe ser distribuida esa consulta. A
r(q) lo denominamos nivel o grado de replicación de una consulta q. Se quiere recalcar que q
representa a todas las instancias con el mismo string, entonces ante el arribo de una instancia
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de q, se debe seleccionar una de las r(q) máquinas asignadas a q para acceder al Servicio de
Cache.

Una vez conocido el nivel de replicación de una consulta, el siguiente paso es seleccionar
las máquinas del Servicio de Cache asignadas a cada consulta frecuente. A continuación, se
analizará cómo realizar esta selección y las posibles estrategias.

El número mínimo de nodos que puede necesitar una consulta frecuente varía desde un
hasta NCS nodos (el servicio completo). Dado que el comportamiento del usuario es variable,
el grado de replicación de una consulta frecuente podría variar, lo que implica que el conjunto
de r(q) nodos a atender la consulta podría incrementar/decrecer en función del impacto de
la consulta. Más que un conjunto, por cada consulta q se establece una secuencia estática
de NCS nodos a priori. A esta secuencia total se le denomina sec(q) y puede ser establecida
por mecanismos que serán tratados más adelante. Entonces, cuando una consulta q se torna
frecuente y debe ser atendida por N nodos, esta consulta q es distribuida en los primeros N
nodos de la secuencia sec(q). A la subsecuencia de r(q) nodos de sec(q) se le denomina real(q).
Así, si r(q) crece (o decrece) enM nodos, entonces se considerarán los N+M primeros nodos
de sec(q) (N −M si decrece). De este modo, respetando el orden de la secuencia, el mínimo
de cambios se produce para la secuencia de nodos real(q).

En la Figura 4.3, se muestra un ejemplo de una secuencia de nodos sec(q) para una
consulta q. Cada nodo es etiquetado con su posición en la secuencia. Por ejemplo, los nodos
P6 y P2 son el primer y segundo nodo de la secuencia respectivamente. Se debe considerar
que los nodos responsables de las consultas, en el ejemplo P0 es el nodo responsable de q,
son considerados como el primer elemento fijo e inamovible de la secuencia (a menos que
falle). Siguiendo en el mismo ejemplo, si q debe ser atendida por r(q) = 3 nodos adicionales,
entonces real(q) = 〈P0 ,P6 ,P2 ,P7 〉 (en ese mismo orden). Si se aumenta a N = 5, entonces
la secuencia real de nodos cambia a real(q) = 〈P0 ,P6 ,P2 ,P7 ,P1 ,P5 〉. Por otro lado, si
se reduce el número de nodos que debe atender q a N = 2, entonces se tiene que real(q) =
〈P0 ,P6 ,P2 〉. Como se observa, el cambio en el conjunto de nodos a medida que r(q) crece o
disminuye es mínimo, lo que tiene impacto directo en la tasa de hit (similar al problema de
cambio de vistas de Consistent Hashing). Finalmente, suponer que se tiene r(q) = 5, entonces
real(q) = 〈P0 ,P6 ,P2 ,P7 ,P1 ,P5 〉, y sucede una falla en el nodo P7 . Como r(q) = 5, se
debe agregar un nodo adicional, que es el siguiente de la secuencia (no considerando P7 ),
por lo que se tiene que real(q) = 〈P0 ,P6 ,P2 ,P1 ,P5 ,P3 〉.

En este problema, lo que se torna crítico es que una consulta sature un nodo, por lo que
aumentar rápidamente su grado de replicación es crítico. No así el proceso de disminuir el
grado de replicación de una consulta, ya que esto no afecta de manera importante el desem-
peño del Servicio de Cache. Para plasmar este punto, se utiliza una estructura jerárquica en
función de los niveles de replicación y un esquema de envejecimiento (o aging). La idea es que
el aumento del grado de replicación sea reflejado en forma instantánea, pero la disminución
sea gradual y pausada en los niveles de la estructura. Cada vez que una consulta necesite
más nodos, se asigna al nivel correspondiente. Por otro lado, cuando una consulta disminuye
su nivel de replicación, a esa consulta se le da la oportunidad de permanecer A unidades de
tiempo en el nivel actual ni. Si transcurren A unidades de tiempo y la consulta se encuentra
en el nivel nj, con nj < ni, entonces baja al nivel ni−1. Este proceso de envejecimiento se
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Figura 4.3: Servicio de Cache de 8 nodos y una secuencia de nodos para la consulta q.

realiza hasta que la consulta alcance el nivel correspondiente a su grado de replicación ne-
cesario, o hasta que sea desalojada de la estructura (no necesitaría ser replicada). Con esto
se previene la variación que puedan experimentar las consultas en términos de niveles de
replicación.

Como se mencionó anteriormente, por cada consulta frecuente se debe seleccionar la se-
cuencia de nodos. Las estrategias factibles para esta selección son las siguientes:

• r(q) nodos vecinos: la idea más sencilla es que dada una consulta q con su respectiva
asignación dentro del anillo Consistent Hashing, seleccionar los N vecinos consecutivos
siguiendo el sentido de las agujas del reloj. En la Figura 4.4(a) se observa un ejemplo de
la determinación de tres nodos para la consulta q con este método. En este caso, además
de la máquina responsable P0 de la consulta, otras opciones de enviar la consulta son
P1 ,P2 ,P3 (r(q) = 3). Entonces, ante el arribo de una instancia de la consulta q,
esta instancia debe ser asignada a alguno de los nodos P0 ,P1 ,P2 ,P3 (la selección
de qué nodo se detallará posteriormente). Sean NCS nodos en el Servicio de Cache
y N el número de nodos en que debe ser distribuida una consulta, entonces con este
método existen sólo NCS configuraciones posibles en el anillo. Es decir, existen NCS
posibilidades de situar N nodos consecutivos en el anillo Consistent Hashing. Este
método es simple, pero lo detallado anteriormente es una desventaja. Esta desventaja
se da principalmente cuando dos consultas con alto impacto están muy “cerca” en el
anillo. Por ejemplo, suponer que q1 y q2 son dos consultas frecuentes cuyas posiciones
en el anillo son las indicadas en la Figura 4.4(a). Sean r(q1 ) = 2 y r(q2 ) = 3 el número
de nodos en los cuales q1 y q2 se deben distribuir respectivamente. El problema es
que el conjunto de nodos de real(q1 ) es un subconjunto de los nodos de real(q2 ). Esto
aumentaría las posibilidades de asignar más carga de trabajo a esos conjuntos de nodos.
• r(q) nodos aleatorios: el método anterior tiene la desventaja de sobrecargar algunos

sectores del anillo en algunos casos, debido a que existen muy pocas combinaciones para
la asignación de un conjunto de nodos. La idea natural para solucionar este problema
es aumentar la cantidad de combinaciones posibles. Para esto, se necesita que para una
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Figura 4.4: Métodos para obtención de secuencia de nodos: (a) vecinos; (b) azar; y (c) balance.
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consulta se obtenga una secuencia de nodos, en lo posible distinta para cada consulta.
Esta secuencia de nodos no necesariamente debe ser contigua, al contrario, mientras más
dispersa en el anillo, mejor. En la Figura 4.4(b) se observa un ejemplo para la consulta
q y la secuencia seq(q). Por motivos de legibilidad no se exponen las secuencias para q1
y q2 , pero es de fácil intuición entender que la posibilidad de que dos consultas tengan
el mismo conjunto de máquinas disminuye. Esto es debido al espacio de secuencias
posibles para un conjunto de r(q) nodos. Sea NCS el conjunto de nodos totales del
Servicio de Cache y r(q) el conjunto de nodos de una consulta, entonces la cantidad
de posibles secuencias de r(q) nodos es

(
NCS
r(q)

)
. Dado esto, es muy poco probable que

dos consultas frecuentes presenten la misma secuencia (por el espacio de soluciones),
y/o contengan subconjuntos de la secuencia en común. Para obtener esta secuencia, la
opción más sencilla es utilizar un conjunto de funciones hash que sean dependientes del
string mismo de las consultas.
• r(q) nodos con balance de carga: los esquemas anteriores no consideran carga de

trabajo de los nodos. La idea es que los r(q) nodos a seleccionar para una consulta
frecuente sean los r(q) nodos con menos carga, pero en el momento en que se realiza
la selección. Para eso, se debe tener la información de la carga de las máquinas, pero
como se mencionó en el capítulo 1, esta información es manejada por el FS. Con esto
se considera la carga de trabajo de los nodos en la asignación de consultas frecuentes.
Se debe recalcar que la carga de trabajo de los nodos varía constantemente. En la
Figura 4.4(c) se muestra la carga de trabajo experimentada por cada nodo del servicio
en un instante de tiempo. Si la consulta q debe replicarse en r(q) = 3 nodos, entonces
se tiene que real(q) = 〈P0 ,P4 ,P3 ,P5 〉. Notar que para las consultas q1 y q2 , sus
secuencias comienzan con los nodos 〈P4 ,P3 ,P5 〉 (son los nodos que tienen menos
carga en ese instante). Este método tiene la misma anomalía del primer método: una
reducida cantidad de combinaciones distintas en un instante dado (para un instante
de tiempo, la secuencia que involucra a todos los nodos es única). Es más, todas las
consultas frecuentes tendrían la misma secuencia de nodos. Por último, para producir
cambios en estas combinaciones se debería medir la carga de trabajo constantemente,
lo cual podría imponer un alto overhead.

Dados los algoritmos anteriores, sus combinaciones posibles y a la incapacidad de medir
la carga de trabajo del Servicio de Cache en intervalos reducidos, la opción que se utiliza es
r(q) nodos al azar. Si a esto se suma la capacidad dinámica Cd de cada nodo, se tiene que
las consultas frecuentes serán distribuidas en forma balanceada entre los nodos del Servicio
de Cache.

4.3.3. Selección de Nodos

Anteriormente se describió cómo seleccionar los nodos dado el nivel de replicación de una
consulta. Este conjunto de nodos del CS indica los candidatos posibles de atención para una
consulta frecuente. En el capítulo 2 se indica que lo óptimo es que cada petición visite sólo
un nodo del CS. Entonces el problema es que dada una instancia de una consulta q y su
conjunto de nodos real(q), seleccionar un nodo de este conjunto siguiendo algún criterio.
Se debe destacar que la selección de un nodo de real(q) es independiente del método de
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obtención de una secuencia seq(q). Una opción es hacer una selección aleatoria o mediante el
algoritmo Round-Robin entre los nodos del conjunto real(q). Otra opción más inteligente es
usar algoritmos de balance de carga, como los descritos en [62], es decir, considerar el estado
actual de los nodos para determinar el nodo a visitar. Nuevamente se tiene la dificultad de que
la carga de cada nodo se actualiza cada cierto período de tiempo, del orden de minutos, por
lo que el nodo menos cargado lo seguirá siendo hasta la nueva medición. En el capítulo 1 se
menciona que el costo de procesar una petición en cualquier nodo del servicio toma tiempo
constante [146] (a menos que existan nodos heterogéneos). Por esta razón, si se utiliza el
algoritmo Round-Robin se tendrá que el conjunto de nodos real(q) recibe el mismo número
de peticiones (con una diferencia de uno), y por ende la carga de trabajo generada por q sea
aproximadamente la misma en todos los nodos de real(q).

Lo anterior indicó el modo de seleccionar un nodo desde un conjunto de nodos, con el fin de
distribuir la carga de una consulta frecuente en forma más homogénea. Se debe recordar que
el objetivo es consultar el nodo seleccionado para determinar si una consulta está en cache o
no. Si es hit, entonces el nodo responde con la respuesta. Si es un miss, entonces la respuesta
debe ser computada utilizando el servicio de índice. Una vez hecho esto, la respuesta debe
ser enviada al CS. La pregunta que cabe acá es ¿a qué nodo del CS se envía la respuesta? La
solución para esto es que siempre la actualización de una consulta (posterior a un miss) se
realiza en el mismo nodo que reportó miss.

4.4. Evaluación Experimental

Antes de comenzar la evaluación experimental, se analizará el costo temporal de la pro-
puesta. Sea n el número de contadores necesario para obtener los top-k. Para implementar
la monitorización de elementos a través de Space-Saving se incurre en un costo promedio de
O(1), tanto para la inserción como la actualización (peor caso es O(n)). Para determinar los
elementos que se deben replicar, se incurre en un costo O(k), ya que sólo se deben obtener
los k elementos más frecuentes. Esta última operación es cada ∆t unidades de tiempo. Fi-
nalmente, se tiene un costo promedio de O(1) para saber si una consulta debe replicarse o
no, y obtener su nivel de replicación.

Anteriormente se definió que para obtener las k = 100 consultas más frecuentes con un
error ε entre 0,1 y 0,05 era necesario utilizar entre 10 mil y 20 mil contadores. Para la
experimentación se definió que se utilizaran 10 mil contadores, ya que según lo observado
no representa un cambio drástico en el desempeño del Servicio de Cache. Este parámetro es
independiente del número de nodos y de la política de cache implementada.

Para determinar el mejor valor de k, se ejecutan 100 millones de consultas de Enero de
2012 en un Servicio de Cache compuesto por 20 nodos. La eficiencia promedio se encuentra
en la Figura 4.5. Al igual que fue analizado anteriormente, se observa que el desempeño
tiene un aumento drástico desde el valor x = 0, que corresponde a la situación en que no se
replican consultas. Los mejores valores están entre k = 20 y k = 30, tras lo cual se observa
una reducción del desempeño, pero que igualmente es sobre un esquema sin replicación de
consultas. Entre estos valores, la eficiencia promedio es aproximadamente un 85%. En el
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Figura 4.5: Eficiencia promedio versus top-k.

experimento, el umbral Cd para la capacidad dinámica de los nodos fue calculado con la
información de las k consultas más frecuentes.

Para actualizar el nivel de replicación de las consultas top-k (Algoritmo 2), se definió
un intervalo de un minuto. La decisión se basa en que las frecuencias del intervalo actual
sirven como un estimador de la frecuencia y el impacto de las consultas top-k, por lo que
intervalos muy largos podrían no reflejar correctamente estos valores. Además, esta decisión
también tiene relación con la detección de consultas en ráfaga detallada más adelante, pero
principalmente se debe analizar las frecuencias de las consultas para detectar valores atípicos
en una ventana de tiempo. Para esto, se deben tener intervalos de evaluación reducidos.
Por otro lado, cada vez que se obtienen los top-k y se analizan, se reinicia la estructura de
monitorización. Esta decisión tiene relación con lo mencionado anteriormente (utilizar como
un estimador de la frecuencia del próximo período). Además, si no se reinician los contadores,
las consultas frecuentes permanentes tienen crecimiento sostenido (lineal) en el tiempo.

Para comenzar el análisis de la estrategia propuesta, en la Figura 4.6 se presenta una
caracterización inicial del desempeño de un Servicio de Cache compuesto por 20 nodos con
100 mil entradas cada uno que implementa Consistent Hashing. Las consultas utilizadas
corresponden a los días 2 y 3 de Enero de 2012. No se considera el primer día de Enero de 2012
para no sesgar los resultados con el calentamiento del Servicio de Cache. En la Figura 4.6(a)
se observa la carga de trabajo asignada a cada nodo. Para ver con mayor claridad el resultado
y su tendencia, en la Figura 4.6(b) se presenta la misma carga de trabajo pero con suavizado
1. En la figura se observa que la estrategia básica presenta resultados muy variados en sus
nodos, variando desde un 60% de carga de trabajo hasta un 100%. Específicamente, según
los datos recolectados, 9 de los 20 nodos presentan una utilización del 100% (saturación) en

1smooth csplines en gnuplot
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Figura 4.6: Carga de trabajo para un servicio compuesto de 20 nodos y 100 mil entradas (2 y
3 de Enero de 2012, aprox. 133 millones de consultas): (a) Consistent Hashing; (b) resultados
de (a) con smoothing ; (c) eficiencia; (d) tasa de hit.

algún intervalo de tiempo. Además del desbalance, se observan variaciones y algunas alzas
abruptas. Este es un comportamiento típico de Consistent Hashing, experimentado en la
mayoría de las simulaciones, debido a la nula respuesta ante el desbalance. Por otro lado,
en la Figura 4.6(c) se tiene que la eficiencia del servicio se mantiene casi constante con un
promedio de 77,1%. Este mal resultado es debido principalmente a que la mayor parte del
tiempo existen nodos con un 100% de utilización (carga máxima). Finalmente, la tasa de hit
promedio del servicio es 50,0%, según los datos de la Figura 4.6(d).

El objetivo que se busca es reducir las diferencias entre la carga de trabajo experimentada
por los nodos, para así aumentar la eficiencia del servicio. Como se verá más adelante, esto
tiene un efecto colateral en la tasa de hit.

Según los parámetros descritos anteriormente para la estrategia propuesta, los resultados
se encuentran en la Figura 4.7. Al igual que en el análisis previo, la Figura 4.7(b) representa
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el mismo resultado que la (a) pero con suavizado. Se observa que la estrategia propuesta
presenta mejoras en gran parte del experimento, excepto en un par de intervalos en los cuales
existe una utilización cercana al 100% por parte de dos nodos del servicio (menor a los
nueve nodos saturados de la versión básica). La diferencia principal radica en la duración
de la saturación. Mientras que en la estrategia básica, la saturación en algunos nodos es
prolongada, en la estrategia propuesta se tienen intervalos muy reducidos de saturación.
Esta saturación es debida principalmente a alzas abruptas en el volumen de consultas, las
cuales son detectadas e incluidas en la estrategia planteada, pero al ser esta una estrategia
reactiva, las decisiones tomadas respecto a su asignación son tardías. Es por esta razón que la
detección de consultas en ráfaga en forma temprana es un tópico a estudiar en el capítulo 6.
El objetivo del mecanismo propuesto en este capítulo no es la mitigación inmediata de estas
alzas abruptas, sino que realizar una asignación más justa de carga de trabajo. Podría ser visto
como un balance de carga de largo plazo, que ataca directamente el desbalance estructural.
Por otro lado, la eficiencia del servicio tiene un promedio de 88,9% (Figura 4.7(c)), lo que
representa una mejora de un 15,3% sobre la estrategia básica. Esta diferencia será mejorada
en los capítulos posteriores de este trabajo. Finalmente, la tasa de hit expuesta en la Figura
4.7(d) es en promedio 51,0% (versus 50,0% de la estrategia básica).

La tasa de hit merece una discusión más profunda. Parece contradictorio que se alcance
una mayor tasa de hit que con aquella estrategia que sólo presenta conjuntos disjuntos de
entradas (en la estrategia propuesta existe replicación controlada). Se debe recordar que al
replicar una consulta frecuente en un nodo adicional, esta consulta estará probablemente en
la parte alta de la cache (más importante). Por otro lado, para que esta consulta frecuente
replicada se mantenga en cache, se debe desalojar una consulta. Las políticas de reemplazo
seleccionan una entrada con menor prioridad para dar cabida a una de mayor prioridad, por
lo que el número de hits de una consulta replicada, que es más frecuente, es más alto que
una consulta desalojada, que es menos frecuente. Además, las consultas que se encuentran
en la parte baja están constantemente siendo desalojadas o integradas a la estructura cache,
por lo que existen períodos en que una misma consulta está y otros en que no está.

Es posible observar además que en la Figura 4.7(d) la tasa de hit experimentada por cada
nodo en particular es más homogénea en contraste con la estrategia básica (Figura 4.6(d)).
Esto es muchas veces interpretado como un indicador de buen balance de un Servicio de
Cache distribuido, ya que todos los nodos están operando a una tasa de hit similar, lo que
implica que la cantidad de hits es similar en proporción a la cantidad de peticiones recibidas
por cada nodo. Este es el efecto colateral y bondad adicional de la estrategia propuesta.

A continuación se compara la estrategia propuesta (etiqueta PR) con: (i) Consistent Has-
hing básico (CH ); (ii) Esquema P ×D con 10 particiones y 2 réplicas (PD10 ); (iii) Esquema
P × D con 5 particiones y 4 réplicas (PD5 ); y (iv) Esquema P × D con 4 particiones y
5 réplicas (PD4 ). Todas estas estrategias realizan sólo una búsqueda en el CS (visitan un
nodo). La estrategia matricial puede ser vista como una variación del paradigma “poder de
d elecciones”, pero en vez de establecer el nodo con menor carga de trabajo ante el arribo de
cualquier instancia, se selecciona aleatoriamente una de las d posibilidades. Por ejemplo, en
la estrategia (iii) P × D con 5 particiones y 4 réplicas (PD5 ), se selecciona con Consistent
Hashing una de las 5 particiones y se elige aleatoriamente una de las D = 4 réplicas en
esa partición (poder de D = 4 elecciones). Cabe señalar la implementación del protocolo de
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Figura 4.7: Carga de trabajo para un servicio compuesto de 20 nodos y 100 mil entradas
(2 y 3 de Enero de 2012, aprox. 133 millones de consultas): (a) estrategia propuesta; (b)
resultados de (a) con smoothing ; (c) eficiencia; (d) tasa de hit.

consistencia en las estrategias matriciales.

En la Figura 4.8(a) se muestra la eficiencia de las estrategias descritas y en las etiquetas
se incluye la eficiencia promedio. Se observa que la aplicación de un esquema matricial tiene
mejor desempeño que la estrategia CH, con valores desde un 82,1% a un 93,2%. Esto im-
plica una mejora de un 20,9% con la estrategia PD5, mayor que el 15,3% reportado por la
propuesta de este trabajo. Naturalmente, a medida que se disminuye el número de particio-
nes se tiene un mejor balance, por lo que la estrategia CH (máximo número de particiones)
tiene un peor desempeño que un esquema replicado. La eficiencia es una medida que analiza
el comportamiento de cada estrategia en términos de balance pero en forma aislada, por lo
que sólo es una primera línea de comparación. En la Figura 4.8(b) se observa la tasa de hit
promedio de las distintas estrategias. Esta segunda comparación es quizás la más importante,
ya que el objetivo principal de un Servicio de Cache es tener una alta tasa de hit. En este
caso, el esquema matricial muestra una disminución de la tasa de hit y se observa que entre
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Tabla 4.5: Resumen de resultados para un Servicio de Cache compuesto de 20 nodos y 100
mil entradas (2 y 3 de Enero de 2012, aprox. 133 millones de consultas).

Estrategia Tiempo de Respuesta Tasa de Hit Eficiencia Saturación
Promedio [ms] (# Nodos)

CH 36,0 50,0% 77,1% 9
PD10 31,4 47,4% 82,2% 2
PD5 32,1 45,3% 92,7% 0
PD4 32,6 44,7% 93,2% 0
PR 29,4 51,0% 88,9% 0

menos particiones (más réplicas), mayor es la disminución (desde un 50,0% a un 44,7%). La
estrategia propuesta se beneficia de un esquema con alta tasa de hit (CH), pero incluye un
mecanismo para mitigar la desventaja de esta misma estrategia (alto desbalance). El balance
que muestra la propuesta no es óptimo, pero en los siguientes capítulos esto será mejorado.

En la Tabla 4.5 se encuentra un resumen de los resultados obtenidos para las distintas
estrategias, incluido el tiempo de respuesta para el conjunto de consultas. La estrategia
propuesta presenta el mejor tiempo de respuesta con 29,4 [ms], lo que se traduce en una
mejora del tiempo promedio de un 18% en comparación con la estrategia básica CH y un
6,4% con la estrategia matricial PD10. En la tabla es posible observar que una alta tasa
de hit o un buen balance no implica el menor tiempo de respuesta promedio, sino que una
combinación de ambos lo que es experimentado por la estrategia propuesta. La estrategia CH
tiene una alta tasa de hit, pero la saturación experimentada, evidenciada por la eficiencia y el
número de nodos saturados, hace que se alcance el peor tiempo de respuesta promedio. Por
otro lado, las estrategias matriciales mejoran la eficiencia pero tienen una peor tasa de hit.
Acá se debe notar un equilibrio entre la tasa de hit y el balance. Mientras más desbalanceado
es el servicio, más larga será la espera de las consultas asignadas a los nodos con más carga de
trabajo. Esto se ve agravado por la saturación de nodos, como se observa en la comparación
de las estrategias CH y PD.

Finalmente, en la Figura 4.9 se muestran los resultados para un servicio de 80 nodos. Se
observa que la estrategia propuesta mejora la estrategia CH en términos de utilización y tasa
de hit, y también que la estrategia PD8 y PD10 tienen una mejor eficiencia que la propuesta,
pero menor tasa de hit. Un punto importante a notar, es que a medida que se tienen más
nodos, todas las estrategias experimentan una degradación de la eficiencia. Esto es debido
a dos razones: (i) mientras más particiones se tienen, menor es la eficiencia; (ii) todas las
estrategias son rígidas (no hay variación en sus configuraciones).

4.5. Conclusiones

La estrategia propuesta trata de rescatar dos elementos clave de las estrategias base ana-
lizadas: (i) utilización eficiente de las entradas (alta tasa de hit); y (ii) replicación controlada
(mejorar balance). El uso correcto de las entradas hace que se reduzcan las peticiones al
servicio de índice, pero esto tiene un costo: el alto desbalance por la asignación de consultas
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Figura 4.8: Servicio de Cache compuesto de 20 nodos y 100 mil entradas (2 y 3 de Enero de
2012, aprox. 133 millones de consultas): (a) eficiencia; (b) tasa de hit.
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Figura 4.9: Resultados de distintas estrategias para un servicio compuesto de 80 nodos y 100
mil entradas (2 y 3 de Enero de 2012, aprox. 133 millones de consultas): (a) eficiencia; (b)
tasa de hit.

hecha por Consistent Hashing. Por otro lado, la replicación de nodos ayuda a balancear la
carga, pero no se utilizan las entradas correctamente. El método propuesto realiza replicación
controlada a las consultas más frecuentes, que son las que realmente tienen el mayor impacto
en el desbalance detectado.

La replicación es el mecanismo clásico para abordar la disponibilidad de información,
pero también como mecanismo de balance de carga y tolerancia a fallas. Específicamente, en
este capítulo se busca que un grupo de consultas con alto impacto sean “homogeneizadas”,
es decir, en vez de que estas consultas aparezcan como un punto denso en el anillo, se
distribuye la responsabilidad de esta consulta en varios puntos menos densos. Para ello, se
monitoriza un conjunto de consultas (las más frecuentes) mediante el algoritmo Space-Saving
y se proponen algoritmos para seleccionar cuántas réplicas deben atender una consulta, cuáles
nodos seleccionar y cómo seleccionar un nodo ante el arribo de una instancia. Cada una de
las decisiones fue analizada y se propuso una solución considerando aspectos de desempeño,
eficiencia y overhead adicional de la estrategia propuesta. Por ejemplo, no es práctico obtener
la carga de trabajo a intervalos muy pequeños de tiempo (del orden de milisegundos).

En resumen, la estrategia contempla dos pasos: (i) monitorización de consultas, y (ii)
determinación de cómo distribuir las consultas frecuentes. Para el punto (i) se utiliza el
algoritmo Space-Saving. Para obtener las k consultas más frecuentes, o consultas top-k, se
deben utilizar c contadores. Para determinar las top-100 consultas, es necesario del orden
de c=10.000 a c=20.000 contadores. Este algoritmo de monitorización es examinado cada
∆t unidades de tiempo. Luego, en el punto (ii), se determinan las consultas top-k, y para
cada una de ellas se establece el nivel de replicación y el conjunto de nodos en los cuales
asignar las instancias de esas consultas. Finalmente, en tiempo de ejecución, ante el arribo
de cada instancia de las consultas pertenecientes a los top-k, se debe seleccionar un nodo de
los grupos definidos anteriormente.
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La estrategia propuesta impone bajo overhead, ya que se utiliza una estructura de moni-
torización eficiente en tiempo y espacio. Además, el conjunto de decisiones detalladas en el
párrafo anterior, se realiza cada cierto intervalo de tiempo, del orden de minutos, por lo que
no representa una sobrecarga importante.

Este esquema propuesto es adaptivo, ya que a medida que sube el tráfico debido a los
husos horarios, más nodos para una consulta frecuente son necesarios. Lo opuesto pasa a
medida que disminuye el tráfico. A pesar de ser un esquema adaptivo, se ha notado que esto
no es suficiente para mitigar completamente las variaciones dinámicas, tanto abruptas como
sostenidas, ya que el principal objetivo de esta estrategia es resolver el desbalance estructural,
no el desbalance dinámico. El balance estructural puede ser visto como un balance de carga
de largo plazo.

En el desarrollo de este trabajo, se ha notado que este problema, el del desbalance es-
tructural, es la causa que tiene mayor impacto en el Servicio de Cache. Esta causa siempre
estará presente, debido al comportamiento de las consultas de usuario. Por lo anterior, estra-
tegias como la propuesta, que hagan más justa la asignación de trabajo a los nodos, deben
ser consideradas en el diseño de servicios de cache. La estrategia reporta buen desempeño
en términos de balance de carga, además hace que no sea necesaria la replicación de nodos
completos, sino que la replicación es acotada y dependiente del impacto de las consultas.

Con respecto a los resultados obtenidos en la configuración descrita del Servicio de Cache,
se reporta una mejora de un 18% en términos de tiempo de respuesta y un 15,3% en la
eficiencia de la carga de trabajo; un incremento de un 2% en la tasa de hit y la inexistencia
de saturación de nodos. Todos estos resultados son en comparación con la estrategia base
CH. Con respecto a la estrategia base que reporta el menor tiempo de respuesta promedio
(PD10), se tiene una mejora de 6,4%.

En este capítulo se hicieron algunos experimentos preliminares para mostrar que es posible
mejorar el desempeño con la estrategia propuesta, sin embargo en el siguiente capítulo se
analizará un nuevo esquema de balance de carga y que funciona en tandem con esta estrategia.
Se verá posteriormente que el funcionamiento conjunto de ambas estrategias mejora aún más
los resultados expuestos en este capítulo.

Finalmente, de los resultados se observa que la propuesta mejora visiblemente el desem-
peño de Consistent Hashing, pero aún queda espacio para nuevas optimizaciones que serán
estudiadas en los siguientes capítulos. Específicamente mecanismos de balance de carga di-
námico que reduzcan aún más el desbalance y la detección temprana de consultas en ráfaga.
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Capítulo 5

Balance Dinámico de Carga

Al igual que en [148, 75, 144, 47, 48], en esta tesis se propone realizar la localización de
ítemes en el Servicio de Cache (CS) a través de Consistent Hashing [76, 77], pero se propone
un nuevo esquema de balance de carga dinámico sobre esta estrategia para lidiar con las
variaciones dinámicas, los fallos y la inserción de nodos en el servicio.

En la sección 5.1 se analiza el problema de variaciones dinámicas en el comportamiento de
las consultas de usuario, lo cual tiene un impacto directo en el CS. En la sección 5.2 se diseña
un nuevo método de balance de carga para aplicaciones basadas en Consistent Hashing que
sufran de variaciones dinámicas en la carga de trabajo de los nodos. En la sección 5.3 se define
la clase de algoritmos factibles de utilizar en este nuevo esquema, para posteriormente hacer
una revisión del Estado del Arte de esa clase de algoritmos en la sección 5.4. Los algoritmos
estudiados presentan propiedades de convergencia y estabilidad del proceso de balance de
carga, por lo que en la sección 5.5 se describe el tipo de demostraciones utilizadas para
determinar estas propiedades. El método propuesto sufre de una anomalía en el contexto
de servicios de cache que es analizada en la sección 5.6. Esta anomalía es controlada por
el funcionamiento conjunto del mecanismo de balance dinámico propuesto en este capítulo
y la propuesta de distribución de ítemes frecuentes descrita en el capítulo 4. Es decir, el
balance dinámico propuesto es un complemento a la técnica detallada en el capítulo anterior.
Posteriormente, en la sección 5.7 se detallan los parámetros necesarios a configurar en el
mecanismo propuesto, el cual es evaluado en la sección 5.8 en conjunto con la distribución
de ítemes frecuentes. La experimentación permite ver cómo el balance dinámico mejora la
distribución de ítemes frecuentes, y permite observar cómo el funcionamiento conjunto de las
estrategias es más eficiente que otras alternativas base ante variaciones dinámicas presentes
en los logs de consultas reales utilizados. Además, la estrategia conjunta actúa efectivamente
ante cambios en el número de nodos del CS. Tal como la distribución de consultas frecuentes
fue categorizada como un balance de largo plazo, la propuesta de este capítulo realiza un
balance de mediano plazo. Finalmente, las conclusiones del capítulo son expuestas en la
sección 5.9.
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5.1. Contexto

Las consultas de usuario varían a través del tiempo en su frecuencia y composición. El
intervalo de variación puede ser desde días y horas hasta minutos y segundos. Una de las
principales razones del tráfico variable es que la atención del usuario no está siempre puesta
en los mismos tópicos de búsqueda. Otros motivos secundarios de la variación del tráfico de
consulta son los horarios laborales y distintos husos horarios.

La localización de ítemes en el Servicio de Cache es hecha a través de Consistent Hashing
[76, 77], en el cual todo el espacio de consultas es mapeado en un anillo con ayuda de
una función hash (capítulo 2). Cada nodo tiene asignado un intervalo continuo y que no se
traslapa con los intervalos de otros nodos. Además, no existen agujeros (rangos sin asignar)
en el anillo. Para asignar una consulta a un nodo, basta intersectar el punto que representa
a la consulta con un intervalo. Luego, el nodo dueño de este intervalo es el asignado para
procesar esa consulta.

La asignación de rangos a nodos ha sido clásicamente fija a través de dos técnicas principa-
les: puntos equidistantes y puntos aleatorios. En el área de aplicaciones Peer-to-Peer (P2P),
la razón de esta asignación es la premisa de que las consultas de usuario siguen una distribu-
ción uniforme (sección 2.3). Bajo las estrategias de asignación de rangos y una distribución
uniforme de consultas, con una alta probabilidad todos los nodos experimentarán la misma
asignación de carga de trabajo. Además, no existen trabajos en los cuales se estudien cómo
afectan en el desempeño las variaciones en el tráfico de consultas. Finalmente, la asigna-
ción fija de estos rangos impide corregir la carga asignada a cada nodo dependiendo de las
variaciones en el tráfico de consultas.

Otra técnica utilizada para balancear carga es la inclusión de nodos virtuales, que consiste
en replicar N veces un punto asociado a una partición en el anillo. Según la mayoría de
los trabajos, esta técnica ayuda a balancear la carga pero en el contexto de distribuciones
uniformes. Los nodos virtuales implican que distintos rangos disjuntos del anillo corresponden
a una misma partición, por lo que una partición puede verse como un conjunto de rangos no
contiguos. Cada vez que las consultas intersectan alguno de estos rangos, esas peticiones son
asignadas a la misma partición. Si un sistema de cache se configura con N nodos virtuales,
entonces cada partición tiene asignada N rangos disjuntos.

Además, dada alguna asignación fija de rangos, la carga experimentada por los nodos varía
a través del tiempo. Para mostrar la variabilidad de la carga de trabajo, en la Figura 5.1
se observan cargas de trabajo para distintos intervalos de tiempo durante Febrero de 2012
(cada figura representa 2 días de carga de trabajo de un Servicio de Cache compuesto por
10 particiones). Es posible observar la alta variabilidad existente en la carga de trabajo de
las distintas particiones. El caso más extremo se presenta en la Figura 5.1(b), en la cual se
observa una abrupta alza de carga de trabajo en una partición. Esta abrupta alza es debido
a la consulta en ráfaga “whitney houston”, generada con la muerte de esa celebridad el día
11 de Febrero de 2012.

La hipótesis de este capítulo es que considerando la carga de trabajo de los nodos del
Servicio de Cache y la asignación de ítemes a través de Consistent Hashing, es posible diseñar
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Figura 5.1: Carga de trabajo para distintos intervalos de dos días durante Febrero de 2012:
(a) 1 y 2 de Febrero; (b) 11 y 12 de Febrero; (c) 19 y 20 de Febrero; y (d) 21 y 22 de Febrero.

mecanismos de balance de carga dinámicos para mitigar los efectos de las variaciones en el
tráfico de consultas, de las fallas y agregación de nodos, manteniendo un bajo tiempo de
respuesta promedio.

5.2. Un Nuevo Método de Balance de Carga

El análisis de la sección anterior muestra que es necesario variar dinámicamente la carga
de trabajo de cada nodo. El balance de carga clásico puede ser dividido en estático y dinámico
[84]. Los algoritmos de planificación (scheduling algorithms) estáticos reciben comúnmente
como entrada un grafo que representa las tareas y las dependencias entre ellas, y dan como
salida una planificación que cumpla las restricciones y minimize el tiempo total de ejecución.
Generalmente esto se realiza en tiempo de compilación. Por otra parte, los algoritmos de
planificación dinámicos reciben como entrada el estado actual del conjunto de nodos (en
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Figura 5.2: Balance de carga: (a) situación inicial con sobrecarga de Pi; (b) reducción de
carga de Pi mediante el aumento de los rangos de Pi−1 y Pi+1; (c) reducción de carga de Pi+1

mediante el aumento del rango de Pi.

términos de carga) y una tarea (caracterizada generalmente con un tiempo de ejecución), y
produce como salida la máquina en la que debe ser asignada la tarea.

El problema a resolver tiene un componente que los algoritmos detallados anteriormente
no consideran: la dependencia entre consulta y nodo. Es decir, la asignación de una consulta
debe hacerse a una máquina en particular, siguiendo un método determinístico, ya que ese es
el procedimiento realizado a través de Consistent Hashing y además porque así se maximiza
la tasa de hit.

El esquema de balance de carga dependiente de los datos propuesto (data-dependent load
balancing), consiste en un anillo Consistent Hashing que comienza con asignación equidistante
de rangos a nodos, pero la diferencia fundamental es la posibilidad de aumentar y disminuir
el rango de cada nodo en función de la carga de trabajo experimentada por éste. Aumentar un
rango a un nodo implica añadirle carga de trabajo, ya que el número de consultas que abarca
ese rango más amplio es mayor. Por otro lado, disminuir un rango implica una reducción de
la carga de trabajo. Ambas operaciones se observan en la Figura 5.2.

Inicialmente se tiene la situación de la Figura 5.2(a), en la cual al nodo Pi se asigna
un rango que no se traslapa con sus vecinos (Pi−1 y Pi+1). Si el FS determina que Pi está
sobrecargado, entonces sólo los nodos Pi−1 y Pi+1 pueden ayudarlo a reducir su carga de
trabajo (más adelante detalles de esto), lo que se aprecia en la Figura 5.2(b). En este caso, el
nodo Pi−1 aumenta su rango en a y Pi+1 aumenta su rango en b. La elección de la amplitud de
los rangos a y b depende de la carga de trabajo de los tres nodos en cuestión (y como se verá
más adelante, del estado del servicio en general), ya que mientras más amplio el rango, más
carga de trabajo implica. Análogamente, si Pi se encuentra con poca carga, puede alivianar
la carga de Pi+1 ampliando su rango c como se muestra en la Figura 5.2(c).

Una pregunta importante abierta en la explicación anterior es ¿por qué sólo los vecinos
pueden ayudar en la reducción de carga de un nodo? Dos razones principales responden esta
pregunta:

• Eficiencia en la Búsqueda. En el capítulo 2 se indica que la implementación de
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la búsqueda en el anillo Consistent Hashing consiste en P números ordenados (uno
por cada nodo del servicio). Cuando se necesita saber el nodo responsable para una
consulta, se aplica una función hash a la consulta y se realiza la búsqueda binaria del
valor hash sobre estos P números ordenados. A medida que aumenta P , aumenta el
costo de la búsqueda, y considerando que son miles de consultas por unidad a buscar,
entonces se requiere el mínimo costo de esta operación.

• Facilidad en Balance de Carga. Como será mostrado posteriormente, mientras
menor sea P , más rápida es la obtención de una solución al problema de balance de
carga, y también más rápida la convergencia a un estado balanceado. Es por esta razón
que utilizar nodos virtuales y/o replicar un rango de una partición en otra sección del
anillo no ayuda a un rápido balance de carga.

Por otro lado, la amplitud de las correcciones de rangos también merece análisis (rangos
a, b y c en Figura 5.2(b) y (c)). Lo primero que se debe tener en mente es que al mover
un rango, unas consultas cambian de nodo responsable. Por ejemplo, en la Figura 5.2(b) y
considerando el rango a, todas las consultas que pertenecen a Pi ahora son manejadas por
Pi−1. Esto implica dos cosas: (i) una reducción en la tasa de hit, aunque sea temporal, ya que
los primeros accesos a las consultas del rango a en Pi−1 serán miss ; (ii) existen consultas del
rango a que aún se encuentran en memoria cache de Pi y que pasará un tiempo antes de que
sean desalojadas (dependiendo de la política de desalojo). Está claro que entre más abrupto el
aumento/reducción del rango a, más notorios serán los dos efectos detallados anteriormente.
Por lo anterior, sería ideal que los movimientos de los rangos fuesen incrementales, es decir, de
a pequeños desplazamientos hasta resolver el desbalance. Los efectos del punto (i) podrían
ser mitigados enviando las respuestas del rango a en Pi a Pi−1, pero esto implicaría: (a)
informarle al nodo Pi que obtenga las consultas del rango a; (b) el nodo Pi recorre toda su
cache para obtener las consultas que intersectan a; y (c) enviar esas consultas a Pi−1. Esta
opción no es considerada en este trabajo.

Finalmente, se debe responder la siguiente pregunta ¿con qué objetivo se mueven los
rangos entre los nodos? Esta pregunta va con el trasfondo de esta tesis: tener un Servicio
de Cache balanceado. Es decir, la idea de aumentar/reducir los rangos de los nodos tiene
como fin fundamental conducir a un servicio en equilibrio en términos de carga de trabajo.
El Servicio de Cache debe estar en continuo monitoreo para determinar cuál es el estado de
éste y tomar acciones correctivas para balancearlo. Esta acción no representa una carga de
trabajo importante para el Servicio de Cache.

Se ha propuesto la idea de aumentar/reducir los rangos en forma dinámica para balancear,
pero no se ha determinado un algoritmo apropiado para encontrar un servicio balanceado.
Cada nodo reporta una carga de trabajo distinta, la cual es monitoreada por el FS. Este
último servicio puede determinar la carga óptima de trabajo de cada nodo: el promedio de
la carga de trabajo del servicio. Esto es, dado un conjunto de cargas de trabajo de los nodos
del servicio L1, L2, ..., LP , la carga óptima de trabajo de cada nodo es

∑P
i=1 Li/P .

En la siguiente sección se describirán los algoritmos adecuados para este problema y el
análisis respectivo.
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5.3. Clase de Algoritmos

La primera aproximación para encontrar un algoritmo para el problema de balance de
carga descrito anteriormente, es que bajo la detección de un nodo sobrecargado Pi, sólo los
nodos vecinos Pi−1 y Pi+1 apoyen en la reducción de carga. Es decir, que Pi−1 y Pi+1 aumenten
su rango para absorber más carga de trabajo. Esta solución podría implicar que Pi−1 y Pi+1

ahora estén sobrecargados. Este tipo de balance miope y focalizado en el nodo sobrecargado
tiene varias desventajas:

• Iteración. Existe la posibilidad de caer en iteración entre un nodo sobrecargado y su
vecino, y también de dos nodos que estén sobrecargados.

• Localidad. Al ser focalizado, el proceso de balance de carga no considera el estado de
los demás nodos del servicio.

• Balance Insuficiente. Existe la posibilidad de que el apoyo de nodos vecinos no sea
suficiente para balancear el nodo sobrecargado.

• Carga Promedio. Imposibilidad de alcanzar el objetivo de que cada nodo del servicio
tenga la carga óptima (carga promedio).

Para solucionar los problemas descritos, la clase de algoritmos a utilizar deben considerar
todos los nodos. Más aún, dado el esquema de balance de carga, la clase de algoritmos a
utilizar deben ser aplicables en la topología anillo. Con este tipo de algoritmos, se puede
hacer una asociación natural entre la entrada y salida de los algoritmos utilizados y el anillo
de Consistent Hashing. Por ejemplo, en la Figura 5.3(a) se observa una situación inicial de
un conjunto de 4 nodos conectados con una red que sigue la topología anillo, por ende cada
nodo sólo puede compartir carga de trabajo con sus vecinos. Además, se indica la cantidad
de trabajo que experimenta cada nodo. Los algoritmos utilizados dan como resultado la
Figura 5.3(b), en la que se observa una distribución de carga de trabajo compuesta por
tripletas <fuente, destino, α>. El nodo fuente aumenta en α% su rango para reducir la
carga de trabajo de destino. Se enfatiza nuevamente que en el contexto estudiado, no existe
correlación entre tamaño de los rangos y carga de trabajo asociada a cada nodo. También se
enfatiza que el esquema de compartición de carga entre nodos vecinos tiene relación con la
lógica de Consistent Hashing, y no necesariamente con la lógica de la topología de conexión
de los nodos.

La asociación entre la salida de los algoritmos y el anillo de Consistent Hashing es como
se representa en la Figura 5.3(c). Es decir, cada tripleta <fuente, destino, α> indica que el
nodo destino debe disminuir α% de carga de trabajo y debe ser distribuida al nodo fuente
(el nodo destino debe ser indicado, ya que existen 2 posibles destinos de la distribución de
carga: vecino derecho e izquierdo). Luego, α debe ser mapeado porcentualmente al rango que
experimenta el nodo fuente en el anillo Consistent Hashing.
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Figura 5.3: (a) Servicio de Cache desbalanceado con 4 particiones y su carga de trabajo; (b)
salida de algoritmos de balance de carga; y (c) movimientos de rangos de acuerdo a la salida
del algoritmo y la carga de trabajo resultante.

5.4. Algoritmos

En esta sección se estudian los algoritmos a utilizar para realizar el balance de carga. La
idea fundamental es mover pequeñas secciones de rangos entre particiones consecutivas, más
precisamente en los límites izquierdo y derecho de cada partición. Con este movimiento se
minimiza el costo de administración de la propuesta a O(log n) para obtener la partición
de cada consulta (como en el método original). Es decir, no se impone costo adicional a
la búsqueda de la partición para una consulta. El único overhead que se impone con esta
propuesta es la ejecución del algoritmo de balance de carga para obtener los movimientos
correctos, pero como se verá más adelante, el algoritmo se ejecuta cada cierto intervalo de
tiempo.

Siguiendo la clasificación de Xu et al. [177], los algoritmos de balance de carga dinámi-
cos pueden ser divididos en métodos iterativos y directos, de acuerdo a la forma en que la
migración de carga toma lugar. Los métodos iterativos migran carga en pasos sucesivos y
acotados, aproximando en cada paso la carga del sistema a la distribución global óptima de
carga de trabajo. Estos métodos pueden ser clasificados en determinísticos y estocásticos. Por
otro lado, los métodos directos dan un mapeo de los nodos y la carga a migrar en un paso.

En este trabajo se está interesado en los métodos directos e iterativos determinísticos,
ya que en la evaluación se busca seleccionar un algoritmo que minimice la variación de los
rangos (explicado posteriormente). La aleatoridad impuesta por los métodos estocásticos
podría influir en los resultados y afectar el comportamiento de las simulaciones en sucesivas
ejecuciones bajo el mismo log de consultas, por lo que no son considerados.

Existen tres clases predominantes de algoritmos iterativos determinísticos que serán con-
sideradas en la evaluación: (a) Difusión; (b) Intercambio de Dimensión; y (c) Modelo Gra-
diente. Con los métodos de Difusión, un procesador intercambia carga de trabajo con todos
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sus vecinos al mismo tiempo en un solo paso. Los métodos de Intercambio de Dimensión
intercambian carga de trabajo entre un nodo y sólo uno de sus vecinos en cada paso, y la
nueva carga (debido a la migración de carga de trabajo) es empleada para continuar el pro-
ceso con los vecinos restantes. Los Modelos de Gradiente restringen la migración de carga al
nodo menos cargado entre dos vecinos. Adicionalmente, un método directo es considerado:
Intercambio de Dimensión Directa [163].

Métodos de Difusión

Con esta clase de métodos, en cada paso un nodo puede enviar carga a algunos vecinos y
también recibir carga desde otros vecinos. Este proceso puede ser visto como una “difusión”
de una fracción de la carga de trabajo de un nodo a sus vecinos inmediatos. Cybenko [46]
estudió el modelo de difusión como un proceso iterativo, en el cual el modelo estático básico
es gobernado por el parámetro de difusión αij (0 < αij < 1). Este parámetro representa
la porción de carga intercambiada entre los nodos i y j. El resultado principal del trabajo
es que el proceso de iteración converge a una distribución de carga uniforme dada cualquier
distribución inicial, bajo el supuesto de que no existan cambios en la carga de trabajo de cada
nodo (no se terminen ni se agreguen nuevos trabajos) durante la ejecución del algoritmo.

Siguiendo el trabajo de Willebeek-LeMair et al. [162], se han implementado dos algoritmos
de difusión: Difusión iniciada por Fuente (Sender Initiated Difussion, SID) y Difusión iniciada
por Destino (Receiver Initiated Diffusion, RID).

Intercambio de Dimensión

Este enfoque fue inicialmente analizado para topologías de hipercubo. La idea fundamental
es que cada nodo intercambie carga en una dimensión a la vez con el vecino correspondiente.
Cybenko [46] analizó el algoritmo en que la carga es dividida igualmente entre dos vecinos
que pertenecen a la misma dimensión. El autor consideró cubos d-dimensionales y empleó
etiquetas binarias que fueron asociadas con cada nodo (en la iteración i, con 1 ≤ i ≤ d, los
pares de procesadores que difieren en el i-ésimo bit intercambian carga de trabajo). El autor
probó que el esquema de intercambio de dimensión determinístico tiene mejores propiedades
de convergencia, al menos para hipercubos, que los métodos de difusión. En [72], el método
fue extendido a estructuras arbitrarias usando coloración de aristas en grafos.

La generalización del método de Intercambio de Dimensión usando un parámetro de in-
tercambio de carga λ fue estudiado en [165]. El parámetro de intercambio λ sirve como un
control a la cantidad de carga intercambiada entre dos vecinos. Los autores usaron coloración
de aristas en grafos para analizar estructuras distintas a los hipercubos, y afirman que el
parámetro de intercambio óptimo está altamente relacionado al tamaño y la topología de
la red. Los mismos autores en [168] prueban que el parámetro óptimo para estructuras de
anillo par de orden k es λopt(k) = 1

1+sin(π/m)
, con k = 2m y k 6= 4. También, demostraron que

entre más nodos tenga el anillo par, más lenta se torna la convergencia a la carga promedio
(Teorema 3.1 en [168]). Finalmente, con respecto a los casos impares, ellos concluyen que el
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comportamiento no es muy diferente de los casos pares, en términos de convergencia y valores
óptimos para λ.

Modelo de Gradiente

La analogía de este método es como sigue: la diferencia de carga entre dos vecinos forma un
contorno de los gradientes en las redes; entonces los procesadores altamente cargados (puntos
altos del contorno) envían carga a los procesadores con poca carga siguiendo los gradientes
(las regiones más bajas). El trabajo de Lin et al. [93] usa el gradiente superficial (gradient
surface) que representa la distancia de cada procesador al procesador con carga ligera más
cercano.

Este método es iniciado por los procesadores con carga ligera y sólo ellos pueden inter-
actuar con sus vecinos inmediatos. El balance global es alcanzado de una forma iterativa,
ya que en cada iteración la información de carga local es propagada a los demás vecinos.
Los procesadores con carga ligera reciben carga de trabajo desde los procesadores altamente
cargados.

Métodos Directos

Los métodos de Intercambio de Dimensión son incapaces de alcanzar un estado balancea-
do en un paso. Wu et al. [163] proponen un algoritmo de balance dinámico directo llamado
Intercambio de Dimensión Directo (Direct Dimension Exchange, DDE). Los autores men-
cionan que los métodos de intercambio de dimensión pueden tomar demasiadas iteraciones
para converger a un estado balanceado. En contraste, su algoritmo toma sólo un sweep en
alcanzar un estado completamente balanceado. La principal diferencia entre este método y
los mencionados previamente, es la información necesaria para ejecutarse. La idea es calcular
el número de tareas del sistema y determinar cuáles nodos están sobrecargados y cuáles están
con poca carga. Entonces, el flujo de tareas entre los nodos es calculado considerando una
cuota que representa el número de tareas que están sobre el promedio. Los autores idearon un
algoritmo para estructuras de anillo, llamado DDE-Ring, que balancea la carga y minimiza
el número de tareas transferidas entre los nodos. Para este fin, un algoritmo de flujo de costo
mínimo es incorporado.

En la Tabla 5.1 se exponen algunas características de los algoritmos estudiados: (i) si
se ejecutan de manera distribuida o centralizada; (ii) la cantidad de parámetros para la
operación; y (iii) la cantidad de sweeps para llevar a la carga promedio. En la experimentación,
cada algoritmo es configurado de acuerdo a los mejores parámetros establecidos en cada
trabajo (notar que DM y DEM no necesitan parámetros).
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Tabla 5.1: Características de los algoritmos estudiados (C: centralizado, D: distribuido).

Característica DM DEM GDE GM RID SID
[163] [46] [168] [93] [162] [162]

Control C D D D D D
Parámetros - - λ LWM ,

HWM ,
δ

Lthreshold Lthreshold

Sweeps 1 f(n) f(n, λ) - - -

5.5. Estabilidad y Convergencia

La mayoría de los algoritmos mencionados anteriormente garantizan estabilidad y conver-
gencia del proceso de balance de carga. Esto implica que, para un sistema compuesto de N
nodos con una carga total de L unidades distribuida en forma desbalanceada entre ellos, el
funcionamiento de los algoritmos hará que la carga de cada procesador converga a L/N .

En esta sección, se analizará el algoritmo Generalized Dimension Exchange (GDE) [168]
y se dará un bosquejo de la operación necesaria para demostrar estabilidad y convergencia.
Considerar un grafo G = (V,E) y se asignan a sus aristas k colores tal que cada par de aristas
adjacentes tiene distinto color. Una dimensión corresponde a todas las aristas con el mismo
color. El algoritmo GDE balancea la carga de una dimensión por iteración. Se define un grafo
coloreado con k colores como Gk = (V,Ek), tal que Ek es una tupla (i, j, c) que significa que
la arista (i, j) tiene asignado el color c.

Se define w como la carga total de un procesador y λ como el parámetro de intercambio.
Este parámetro se utiliza para intercambiar una cierta fracción de carga entre dos nodos
de una misma dimensión. El rango de λ es [0, 1]. Dos temas deben ser abordados: (i) la
condición de terminación del algoritmo; y (ii) eficiencia (número de pasos para alcanzar la
carga promedio). El análisis es a través de un enfoque matricial iterativo.

En un enfoque matricial, la distribución de carga de los nodos se representa por un vector
de carga. La política de balance es plasmada por una matriz, la que gobierna los cambios de
carga entre los nodos a través de sucesivas iteraciones. Sea wti (0 ≤ i < n) la carga de trabajo
del procesador i en el tiempo t. El vector de carga se denota W t = (wt0, w

t
1, ..., w

t
n−1)

T , con
W 0 la distribución de carga inicial.

Para aplicar el balance en una dimensión de color c, se tiene que wt+1
i = (1−λ)wti +λwtj si

(i, j, c) ∈ Ek, con 0 ≤ λ ≤ 1. El cambio de carga en el sistema completo para una dimensión
c es:

W t+1 = Mc(λ)W t, 1 ≤ c ≤ k

Por lo que el cambio de carga en el sistema completo es (para todas las k dimensiones):
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W t+k = M(λ)W t

Lo que implica:

W tk = M t(λ)W 0, t = 0, 1, 2, ...

A M(λ) = Mk(λ)×Mk−1(λ)× ...×M1(λ) se le denomina matriz GDE del grafo Gk. Cabe
recalcar que cada elemento de M(λ) es un polinomio en λ.

Luego, el criterio de término del algoritmo se reduce a la convergencia de {M t(λ)} y la
eficiencia se refleja en el radio de convergencia asintótico R∞(M(λ)).

Teorema (3.1 en [168]). Sea M(λ) la matriz GDE de Gk, M una matriz de orden n cuyos
elementos son todos iguales a 1/n, y W un vector de distribución uniforme con todos los
elementos iguales a 1. Entonces:

1. limt→∞M
t(λ) = M si y sólo si λ ∈ (0, 1).

2. Para cualquier distribución inicial W 0 la secuencia {W tk} generada por el algoritmo
GDE converge a bW si λ ∈ (0, 1), donde b =

∑
0≤i<n(w0

i )/n.

El teorema anterior dice que una condición necesaria y suficiente para la terminación del
proceso de balance usando GDE es que 0 < λ < 1. El teorema anterior es utilizado en
múltiples trabajos para garantizar la convergencia de algoritmos de balance de carga.

El radio de convergencia asintótico R∞(M(λ)) tiene relación con la elección de un valor
λ apropiado y de la estructura de M(λ). La idea principal es hacer una selección de λ tal
que R∞(M(λ)) sea máximo. Los autores en el trabajo determinan, a través del análisis de
M(λ), su radio espectral (máximo valor propio) y su valor propio subdominante, que para
un conjunto de topologías de red (cadena, anillo, malla, entre otros) el valor del parámetro

de intercambio óptimo λb es igual a
2−
√

2(1−cos(2π/n))
1+cos(2π/n)

.

Como se mencionó anteriormente, lo anterior es un bosquejo de los pasos para demostrar
la convergencia y estabilidad del algoritmo GDE. Se recalca que cualquiera de los algoritmos
descritos anteriormente, ostenta una demostración formal, ya sea basada en matrices u otra
técnica, de la convergencia y estabilidad del proceso dado cualquier vector de carga inicial.

5.6. Anomalía

Este esquema de balance de carga es aplicable a otros ámbitos de balance de carga, pero
en este contexto existe una anomalía que hace necesario un análisis más detallado.

Dada la utilización de Consistent Hashing para la localización de los ítemes, una consulta
es asignada a un punto en el anillo. Suponer la situación de la Figura 5.4(a), en la cual la
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Figura 5.4: Anomalía de balance de carga.

consulta q, que es frecuente y está asignada al nodo Pi, está cercana a un delimitador de rango
del anillo (punto en el cual se separan las consultas que pertenecen a un nodo u otro). Esta
situación continúa hasta que en un instante, se realiza corrección de los rangos para balancear
la carga y el movimiento resultante es el expuesto en la Figura 5.4(b). Ahora toda la carga
de trabajo generada por la consulta q pasa desde el nodo Pi al nodo Pi+1. Lo más probable
es que, en una nueva ejecución del algoritmo de balance de carga, la situación resultante sea
como la Figura 5.4(c). Esto implica que la carga de trabajo generada por la consulta q pasa
nuevamente al nodo Pi, situación que puede reiterarse en futuras ejecuciones del algoritmo
de balance, dado el impacto que tiene la consulta q en la carga absorbida por el nodo Pi.

La situación anómala descrita previamente, es sólo encontrada en situaciones en las cuales
los ítemes no poseen la misma importancia o impacto. El nodo responsable por este tipo de
ítemes tendrá una alta carga de trabajo, y mover estos ítemes a algún vecino tampoco es la
solución, ya que se sobrecargará a éste último.

Esta es la razón por la que el mecanismo descrito en el capítulo 4 es tan importante:
distribuyendo una fracción de las consultas más frecuentes en múltiples máquinas, hace que
su impacto en una máquina en particular sea “dividida”, y así el mecanismo de balance de
carga propuesto en este capítulo no presenta la anomalía descrita. La estrategia de replicación
es un mecanismo crucial para alcanzar un estado balanceado, pero el mecanismo de balance
de carga es un refinamiento que sirve como una estrategia de balance de madiano plazo.

Es decir, los mecanismos de distribución de consultas frecuentes y el balance de carga
dinámico deben trabajar en tandem con el objetivo de tener un Servicio de Cache balanceado.

Sin perjuicio de lo anterior, la nueva estrategia descrita en este capítulo sirve, por sí misma,
como un mecanismo efectivo en el área de balance de carga dinámico para aplicaciones en
que exista dependencia entre ítemes a asignar y los nodos.
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5.7. Solución

La solución propuesta consiste en un mecanismo de balance de carga dinámico para ser-
vicios de cache que utilicen Consistent Hashing. Una cuestión importante es cuándo activar
el algoritmo de balance de carga, decisión que debe ser tomada considerando el estado del
Servicio de Cache. Como se mencionó anteriormente, la información del estado de los nodos
debe ser monitoreada y evaluada. En caso de ser necesario balancear la carga, ésta debe ser
entregada al algoritmo de balance de carga en forma de entrada.

La evaluación del sistema toma lugar cada ∆t unidades de tiempo. Este parámetro debe ser
configurado de acuerdo a características del servicio, por ejemplo con la variación de la carga
de trabajo del Servicio de Cache. Considerar unos pocos segundos para evaluar el desbalance
del sistema, podría causar malas decisiones ya que una pequeña cantidad de información es
analizada. Por otro lado, si se evalúa cada hora, la acciones correctivas a considerar podrían
ser tardías. En general, sólo es necesario evaluar y corregir el balance cada pocos minutos.
Otra opción posible, que no es considerada en este trabajo, es la definición del intervalo de
tiempo en forma adaptiva, es decir, si existe poco desbalance el intervalo de medición crece,
y si se detecta un alto grado de desbalance se reduce el intervalo de medición.

No siempre es necesario balancear el Servicio de Cache. Entonces se debe definir la condi-
ción bajo la cual ejecutar el algoritmo de balance de carga y aplicar los resultados de éste. En
este trabajo se usa un umbral Tload que define el máximo grado de desbalance a ser tolerado
en el sistema. Esto implica que si se cumple la relación Tload > l/max{li} (con l la carga
promedio y li la carga de cada nodo, 1 ≤ i ≤ P ), entonces es necesario ejecutar el algoritmo
con la carga del sistema como entrada. Este umbral puede ser fijo o variable. Se adopta un
esquema fijo que simplifica la implementación del mecanismo. Este valor no puede ser muy
restrictivo (por ejemplo un 99%), ya que el algoritmo será ejecutado en cada evaluación, pero
tampoco muy relajado (50%) para dar espacio al balance. En las evaluaciones, los valores
típicos son en un rango de 80 %− 95 %. El mecanismo descrito se encuentra en el Algoritmo
3.

No hay una metodología para establecer un valor genérico de los dos parámetros descritos
anteriormente. Más bien, estos parámetros deben ser configurados dependiendo de la apli-
cación a estudiar y realizando pruebas para obtener los valores óptimos para la aplicación.
Sin embargo, los pasos seguidos en este trabajo van en esa línea y podrían servir de guía del
proceso de determinación de los parámetros en otros contextos.

5.8. Evaluación

Esta sección se dividirá en dos partes: (i) determinación del algoritmo apropiado junto con
sus parámetros, y (ii) evaluación experimental en que se estudiarán distintas configuraciones
para analizar el desempeño del mecanismo propuesto.
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Algoritmo 3 Balance. Mecanismo propuesto para balance de carga a ejecutarse cada ∆t
unidades de tiempo.
Input: Tload cota mínima de eficiencia, l vector de carga.
1: ef ← l/max{li}
2: if ef < Tload then
3: M ← LoadBalancing( l ) . Conjunto de movimientos
4: for each m ∈M do
5: Aplicar movimiento m al anillo Consistent Hashing
6: end for
7: end if

5.8.1. Algoritmos y Parámetros

Los algoritmos evaluados son Naive (Consistent Hashing con puntos fijos), Dimension Ex-
change Method (DEM) [46], Generalized Dimension Exchange (GDE) [168], Gradient Model
(GM) [93], Receiver Initiated Diffusion (RID) [162], Sender Initiated Diffusion (SID) [162] y
Direct Method (DM) [163].

Las métricas a evaluar de los algoritmos son:

• Utilización máxima y mínima de los nodos del servicio.
• Tasa de hit.
• Porcentaje de todos los movimientos, como un porcentaje sobre el rango total del anillo.

Para la evaluación de los algoritmos, se utilizó un log de 500 millones de consultas perte-
necientes a los primeros 7 días de Mayo de 2011. Para dejar atrás efectos de calentamiento
de cache y para lograr resultados en régimen, las mediciones comienzan una vez completadas
100 millones de consultas. La Tabla 5.2 muestra los resultados de la evaluación empírica. La
definición de los parámetros de los algoritmos sigue las directrices mencionadas en cada uno
de los artículos que definen los algoritmos (generalmente dependen del número de nodos).
Varias conclusiones acerca del desempeño de los algoritmos son extraídas:

1. Un movimiento exagerado de los rangos no lleva al mejor desempeño. Por ejemplo,
considerar el algoritmo DM, el cual mueve 23,22% del anillo a través de la simulación.
Esto es debido a la operación del algoritmo DM, el cual en un solo paso calcula la
secuencia completa de movimientos para alcanzar un estado balanceado y estos pasos
son aplicados de una sola vez. Algoritmos que realizan los movimientos iterativamente
presentan mejor desempeño que DM.

2. Los algoritmos que realizan pocos movimientos (DEM y GDE) no alcanzan los mejores
resultados.

3. Mientras más pequeña sea la diferencia entre la utilización máxima y mínima, mejor
el desempeño, como por ejemplo el algoritmo RID. Esto implica un servicio mejor
balanceado.

4. Casi todos los algoritmos preservan la tasa de hit a pesar del movimiento de los rangos
(excepto el algoritmo DM debido al punto 1). Este último hecho es una de las principa-
les razones de utilizar balance dinámico como se propone en este trabajo: variaciones
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Tabla 5.2: Evaluación de los algoritmos de balance de carga. El sistema está compuesto de
20 particiones. Tload = 95 % y el número de entradas de cache es un millón por nodo (500
millones de consultas del 1 al 7 de Mayo de 2011).

Algoritmo Carga Carga Tasa de Movimientos
Máxima Mínima Hit

Naive 85,86% 53,13% 59,56% N/A
DEM 72,98% 55,03% 59,53% 0,11%
GDE 72,15% 55,59% 59,55% 0,11%
GM 66,70% 58,10% 59,36% 2,40%
RID 63,58% 61,02% 59,30% 4,77%
SID 65,33% 59,94% 59,20% 11,55%
DM 64,81% 59,66% 56,92% 23,22%

pequeñas y controladas en el rango de cada nodo no impactan significativamente en la
tasa de hit.

Para validar los resultados anteriores, en la Tabla 5.3 se muestra el resultado de la ejecución
de un log de 200 millones de consultas desde el 1 al 3 de Enero de 2012 en un Servicio de
Cache compuesto de 20 particiones con 10 mil entradas cada nodo. Se observa nuevamente que
los algoritmos con mejores resultados son del tipo Difusión (SID y RID), el método directo
DM tiene un mal desempeño debido al alto porcentaje de movimientos, y los algoritmos que
realizan pocos movimientos no tienen buenos resultados (DEM y GDE). Si se compara la
Tabla 5.2 y 5.3, se observan diferencias en las distintas características expuestas. Esto es
debido principalmente a las características del log de consultas utilizado y a la definición de
los parámetros de simulación.

Dados los resultados de la Tabla 5.2 y 5.3, el algoritmo que se escoge es Receiver Initiated
Diffusion (RID) [162]. A pesar de que existen algoritmos que balancean la carga en un
solo paso, RID presenta un mejor desempeño. RID inicia el balance de carga cuando un
nodo detecta un desbalance entre él y sus vecinos (algoritmo distribuido que se adapta a
un ambiente centralizado). Se piensa que este enfoque es mejor y tiene menos impacto en
el sentido de que algunas veces no es necesario mover los rangos de todos los nodos, sino
que pequeños movimientos son suficientes para alcanzar el umbral de eficiencia pre-definido.
También, se debe recordar que en este trabajo se permite cierto nivel de desbalance para no
ejecutar constantemente el algoritmo de balance de carga. Si se compara el algoritmo RID con
el enfoque Naive se tiene que RID reduce efectivamente la utilización máxima en 25,95%.
Otro punto importante es notar que la carga de trabajo de los algoritmos implementados
tiende a la carga promedio (en ningún caso diverge).

Existen varios puntos adicionales a considerar con respecto a los resultados obtenidos.
Como fue mencionado en el capítulo 4, la utilización eficiente de las entradas del esquema
básico genera desbalance. Al realizar movimientos de rangos, se tiene una pérdida inevitable
en la tasa de hit y probablemente del tiempo de respuesta promedio. Lo ideal es que los
movimientos sean iterativos y acotados, y también que la suma de los movimientos al terminar
la ejecución sea reducida. Con movimientos reducidos se logra una alta tasa de hit mientras
que se intenta balancear la carga de trabajo. Entonces existe nuevamente un compromiso
entre la reducción de la tasa de hit y el total de movimiento de rangos. Esto está presente en
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Tabla 5.3: Evaluación de los algoritmos de balance de carga. El sistema está compuesto de 20
particiones. Tload = 95 % y el número de entradas de cache es 10 mil por nodo (200 millones
de consultas del 1 al 3 de Enero de 2012).

Algoritmo Carga Carga Tasa de Movimientos
Máxima Mínima Hit

Naive 85,35% 72,64% 40,86% N/A
DEM 84,98% 74,12% 40,80% 0,10%
GDE 85,43% 73,64% 40,85% 0,10%
GM 85,12% 78,25% 40,15% 0,95%
RID 80,40% 76,03% 40,00% 1,52%
SID 82,46% 75,57% 39,94% 1,61%
DM 85,31% 70,56% 26,74% 8,58%

Tabla 5.4: Tiempo de respuesta promedio / Cuantil
0,90 [ms].

Lthreshold
Tload

0,90 0,95 0,99
0,01 31,5 / 56,9 37,3 / 57,1 38,2 / 57,2
0,02 30,8 / 56,8 36,3 / 57,1 36,8 / 57,1
0,04 30,2 / 56,7 32,2 / 56,9 32,4 / 56,9
0,06 29,6 / 56,7 29,6 / 56,7 29,9 / 56,8
0,08 29,7 / 56,7 29,7 / 56,7 29,6 / 56,7
0,10 29,7 / 56,7 29,7 / 56,8 29,7 / 56,9
0,12 29,6 / 56,8 29,6 / 56,8 29,6 / 56,8
0,14 29,5 / 56,8 29,9 / 56,8 29,6 / 56,8
0,16 29,4 / 56,8 29,4 / 56,8 29,4 / 56,8

Tabla 5.5: Tasa de hit.

Lthreshold
Tload

0,90 0,95 0,99
0,01 49,3 37,6 35,7
0,02 50,6 39,6 38,5
0,04 51,9 47,9 47,5
0,06 53,0 53,0 52,6
0,08 52,9 52,8 53,0
0,10 53,1 53,0 53,0
0,12 53,1 53,2 53,2
0,14 53,3 53,3 53,3
0,16 53,6 53,6 53,6

la Tabla 5.2 si se consideran las estrategias RID (reducción acotada y movimientos acotados)
y DM (alto movimiento de rangos y reducción drástica de la tasa de hit).

Se concluye que la pérdida acotada en la tasa de hit beneficia al servicio en términos de
balance, lo que es observado en la mayoría de los algoritmos. Pero existe una arista más
importante que no ha sido considerada: la capacidad de respuesta del servicio ante los fallos.
Todas las estrategias estudiadas en el capítulo 4 son estáticas, por lo que la caída de nodos
implicaría un empeoramiento del desempeño del servicio. Esto también se probará: aplicando
el algoritmo de balance de carga dinámico propuesto es posible mitigar los efectos de los
fallos, con la finalidad de llegar a un servicio balanceado luego de un período de tiempo. Esta
arista debe ser analizada, ya que como es mencionado en [85], los servidores en aplicaciones
de gran escala fallan constantemente.

El algoritmo RID es dependiente del parámetro Lthreshold. Aparte del valor de este pará-
metro definido en [162], se analizará su comportamiento para distintos niveles de Tload para
ver el impacto en conjunto. De esta forma se obtendrá la mejor configuración para la sección
experimental.

En la Tabla 5.4 se expone el tiempo de respuesta promedio para la ejecución de 100
millones de consultas de Enero de 2012 en un servicio compuesto de 20 nodos y 100 mil

89



Tabla 5.6: Carga de trabajo mínima.

Lthreshold
Tload

0,90 0,95 0,99
0,01 76,3 77,5 77,3
0,02 76,1 77,5 77,4
0,04 76,4 77,6 77,6
0,06 76,2 76,9 77,2
0,08 75,5 76,5 75,0
0,10 73,7 72,5 72,5
0,12 72,1 72,1 72,1
0,14 72,6 72,5 72,5
0,16 70,9 70,9 70,9

Tabla 5.7: Carga de trabajo máxima.

Lthreshold
Tload

0,90 0,95 0,99
0,01 79,5 78,9 78,7
0,02 79,2 78,6 78,6
0,04 79,8 78,5 78,3
0,06 80,3 79,0 79,0
0,08 81,0 79,8 80,2
0,10 85,6 82,4 82,4
0,12 84,7 84,7 84,7
0,14 83,9 84,3 84,3
0,16 87,9 87,9 87,9

entradas por nodo. El parámetro Tload indica el umbral de eficiencia tolerado bajo el cual se
gatilla el algoritmo de balance de carga. Lo primero que se observa es que entre más exigente
se torna la evaluación (Tload más alto), menos beneficios se tienen. Esto es debido a que,
probablemente, en cada evaluación de la carga de trabajo se gatilla el algoritmo de balance
de carga, haciendo que se muevan constantemente secciones del anillo según la salida del
algoritmo RID. Esto también afecta la tasa de hit presente en la Tabla 5.5. En contraste a
este empeoramiento, se encuentra la utilización máxima y mínima experimentada (Tabla 5.6
y 5.7, respectivamente), la cual muestra que entre más exigentes las condiciones de balance,
mejor es el desempeño observado. Como se ha mencionado, existe un compromiso entre estas
medidas. El parámetro Tload es un parámetro global, que considera todos los nodos, mientras
Lthreshold es un parámetro de desbalance a nivel de vecindad entre nodos. Si el desbalance de
un nodo en comparación con sus nodos vecinos es menor que Lthreshold, entonces se comparte
carga entre el nodo y sus vecinos (los detalles del algoritmo se encuentran en [162]). Entonces
una condición más exigente (Lthreshold más bajo), implica que se realiza más frecuentemente
balance entre vecinos, lo que conlleva a una pérdida en la tasa de hit y un aumento en el
tiempo de respuesta.

Considerando las Tablas 5.4 y 5.5, se observa que el umbral para la eficiencia Tload debe
encontrarse entre 0,90 y 0,95. Si se considera que 29,4 [ms] es el tiempo promedio mínimo
y 53,6% la máxima tasa de hit, se observa que un Lthreshold entre 0,06 y 0,12 generan un
deterioro muy acotado (un 1% para el tiempo promedio y un 1% para la tasa de hit). Esto
tiene como resultado que los resultados obtenidos para la utilización mínima y máxima sean
mejores (más ajustados), como es expuesto en las Tablas 5.6 y 5.7. Según los resultados
anteriores, se concluye que la estrategia es factible de implementar y que cumple el objetivo
del mecanismo propuesto que es balancear la carga.

5.8.2. Evaluación Experimental

Con respecto a la complejidad computacional, las principales operaciones de la estrategia
propuesta tienen que ver con el establecimiento de la eficiencia del servicio, con la ejecución del
algoritmo de balance de carga y con la aplicación de los movimientos al anillo de Consistent
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Figura 5.5: Resultados para el 2 y 3 de Enero de 2013 para un Servicio de Cache de 30 nodos
y 100 mil entradas por nodo: (a) y (c) sin balance dinámico (propuesta capítulo 4); (b) y (d)
con balance de carga dinámico.

Hashing. Estas operaciones son aplicadas como máximo a todos los nodos del servicio, por lo
que la solución propuesta incurre en un costo de O(P ) cada ∆t unidades de tiempo (incluido
el algoritmo RID).

La estrategia de balance dinámico de carga se utilizará en conjunto con la estrategia
propuesta en el capítulo 4 para distribuir las consultas más frecuentes. Lo primero que se
realizará será analizar cuál es la ganancia, en términos de desempeño, al agregar el mecanismo
de balance de carga dinámico. Para ello, se configura un Servicio de Cache compuesto por 30
nodos. En la Figura 5.5(a) se observa la utilización del esquema de distribución de consultas
frecuentes. Se observa que esta acción balancea efectivamente la carga de trabajo de los
nodos, pero estos resultados mejoran al aplicar balance de carga dinámico (Figura 5.5(b)).
En la misma figura, se observa la comparación en términos de eficiencia de ambas estrategias
(Figuras 5.5(c) y (d)). En promedio, la eficiencia sin balance de carga dinámico es 86,1%
versus un 88,6% al aplicar este método.
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Con respecto a la tasa de hit, y como fue analizado anteriormente, existe una reducción
desde un 53,1% a un 52,3% (habilitando el balance de carga dinámico). También existe un
aumento del tiempo de respuesta promedio desde 27,9 a 28,3 milisegundos. Esto es debido al
movimiento de los rangos en el anillo de Consistent Hashing. Esto nuevamente comprueba la
relación que existe entre tasa de hit, balance de carga y tiempo de respuesta promedio.

Las fallas en los nodos podrían cambiar la situación descrita anteriormente, por lo que el
siguiente caso analizado corresponde a la misma configuración anterior bajo la inserción de
fallas en 5 nodos seleccionados aleatoriamente. Estas 5 fallas suceden en distintos nodos de
los 30 disponibles, es decir, equivale a un 16,7% del servicio. Estas fallas son simultáneas y
son insertadas en el valor x = 2 (el minuto entre el segundo y tercer día considerando el log
de consulta utilizado).

En la Figura 5.6 se observa la comparación de las dos estrategias propuestas ante fallos. Se
observa en la Figura 5.6(a) que la distribución de consultas frecuentes realiza una corrección
de la carga de trabajo, pero es de largo plazo como fue analizado. Existe un conjunto de
nodos que se satura en el instante en que se insertan las fallas, pero no logra ser balanceado
en forma rápida y acorde a la carga de trabajo. Por el contrario, la carga de estos nodos
es corregida lentamente, lo cual impacta significativamente en las métricas analizadas. En
la Figura 5.6(c) se evidencia el empeoramiento de la eficiencia del servicio al insertar fallas,
que baja desde un 86,8% a un 72,3% (en promedio). La saturación experimentada es de 4
nodos, y la tasa de hit es de un 50,1%. El tiempo de respuesta promedio sube 27,9 a 31,9
milisegundos.

Por otro lado, se tiene que la configuración de distribución de consultas frecuentes es
mejorada con la aplicación de algoritmos de balance de carga dinámico. Esto es evidenciado
por la utilización (Figura 5.6(b)) y la eficiencia (Figura 5.6(d)). Primero que todo, en el
momento de las fallas se ve un alza en la utilización y un desbalance abrupto, llevando a
algunos nodos a saturación (2 nodos específicamente). Esto es solucionado rápidamente por
el balance dinámico, alcanzando en el corto plazo una situación estable. En números, el
tiempo promedio sube de 28,3 a 29,6 milisegundos, la eficiencia promedio es de un 86,8%
(comparado a un 88,6% sin fallas), y la tasa de hit es un 49,1%.

En la Tabla 5.8 y 5.9 se resumen los resultados de la estrategia de distribución de consultas
más frecuentes con y sin aplicación del balance de carga. También se exponen los resultados
con y sin fallas. La idea de estas tablas es comparar el deterioro parcial impuesto por el
mecanismo de balance de carga dinámico (sin y con fallas), y también comparar la diferencia
de cada estrategia de una situación sin fallas a una con fallas. El resultado más importante
corresponde a que el funcionamiento en tandem de las dos estrategias propuestas en este
trabajo, hace que en una configuración sin fallas con un tiempo de respuesta promedio de
28,3 milisegundos se suba a 29,6 milisegundos con la falla simultánea del 16,7% de nodos del
servicio. Esto es un incremento en tiempo de 4,6% (1,3 milisegundos). Del análisis anterior,
se concluye que la propuesta de balance de carga dinámico contribuye a mitigar los efectos
de la caída de nodos, y además tiende a balancear la carga tal como es el objetivo de los
algoritmos estudiados. De aquí en adelante, sólo se utilizará la versión que incluye las dos
estrategias propuestas para realizar comparaciones.

El siguiente paso es la comparación con las estrategias base (Consistent Hashing y Ma-
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Figura 5.6: Resultados para el 2 y 3 de Enero de 2013 para un Servicio de Cache de 30 nodos,
100 mil entradas por nodo y 5 fallas simultáneas (x = 2): (a) y (c) sin balance dinámico
(propuesta capítulo 4); (b) y (d) con balance de carga dinámico.

tricial). Para esto, se ejecutará la misma configuración anterior: 30 nodos, 100 mil entradas
por nodo y los días 2 y 3 de Enero de 2013. Como se tienen 30 nodos, las configuraciones en
el esquema de matriz son: 15, 10, 6 y 5 particiones (siempre manteniendo los 30 nodos). La
estrategia propuesta sigue los mismos parámetros definidos en las secciones anteriores.

En la Figura 5.7(a) se expone la eficiencia de las distintas estrategias, donde destaca el
esquema de 5 particiones (PD5) y la estrategia propuesta (PR), con un 92,7% y 88,6% de
eficiencia respectivamente. Se debe recordar que a medida que se aumenta el número de
particiones, se tiene una menor eficiencia. Por otro lado, en la Figura 5.7(b) se tiene que la
tasa de hit de estas dos mismas estrategias es de 46,6% y 52,3% respectivamente.

En la Tabla 5.10 se observa un resumen de los resultados obtenidos para la configuración
de la Figura 5.7, que permite obtener diversas conclusiones. Primero que todo, el impacto
de las fallas es variado, siendo las estrategias que tienen un esquema matricial las menos
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Tabla 5.8: Resultados sin fallas (D: distribución de ítemes frecuentes sin balance, D + B:
distribución de ítemes frecuentes con balance).

D D+B Diferencia
T. de respuesta promedio / Cuantil 0,90 ([ms]) 27,9 / 55,9 28,3 / 55,4 1,4% / 0,9%

Tasa de Hit (%) 53,0 52,3 1,3%
Saturación (Nodos) 0 0 0%

Eficiencia Promedio (%) 86,1 88,6 2,9%

Tabla 5.9: Resultados con fallas (D: distribución de ítemes frecuentes sin balance, D + B:
distribución de ítemes frecuentes con balance).

D D+B Diferencia
T. de respuesta promedio / Cuantil 0,90 ([ms]) 31,9 / 56,3 29,6 / 55,5 7,2% / 1,4%

Tasa de Hit (%) 50,9 49,1 3,5%
Saturación (Nodos) 4 2 50%

Eficiencia Promedio (%) 72,4 86,8 19,9%
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Figura 5.7: Resultados para el 2 y 3 de Enero de 2013 para un Servicio de Cache de 30 nodos
y 100 mil entradas por nodo (sin fallas): (a) eficiencia; (b) tasa de hit.
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Tabla 5.10: Resultados de Servicio de Cache de 30 nodos y 100 mil entradas por nodo (2 y 3
de Enero de 2013). SF: sin fallas, CF: con 5 fallas.

Estrategia
Saturación Eficiencia Tasa de Hit Tiempo de Respuesta
(# nodos) (%) (%) Promedio ([ms])
SF CF SF CF SF CF SF CF

CH 2 5 56,4 56,9 51,9 50,1 30,3 53,2
PD15 0 4 72,4 69,2 50,1 50,0 29,6 44,4
PD10 0 1 81,6 72,5 48,9 47,9 30,5 31,9
PD6 0 1 89,9 80,3 47,2 47,2 31,6 31,8
PD5 0 0 92,7 87,3 46,6 46,6 32,0 32,0
PR 0 2 88,6 86,8 52,3 49,1 28,3 29,6

afectadas en aspectos como tasa de hit y tiempo promedio. Por ejemplo, PD10, PD6 y PD5
tienen variaciones mínimas en estas métricas. Esto es principalmente debido a la replicación
de particiones, que permite tener información en múltiples nodos y también a la capacidad
de distribuir una instancia de una consulta en un conjunto de nodos. Así, al fallar uno de
los nodos de una partición, existe un conjunto de nodos que puede seguir respondiendo las
peticiones asociadas a esa partición. La replicación es a la vez una debilidad, ya que disminuye
el número total de entradas distintas para cache. Como en situaciones anteriores, la tasa de
hit en esquemas sin replicación es alta (CH y PR), pero no implica el mejor desempeño,
excepto la estrategia propuesta.

Sin fallas, se observa un comportamiento similar al observado en las secciones anteriores:
(i) una alta tasa de hit en CH y PR; (ii) un buen balance en las estrategias matriciales y PR;
(iii) inexistencia de saturación excepto en CH. Considerando el caso con fallas, la estrategia
CH sube su tiempo de respuesta promedio de 30,3 a 53,2 milisegundos (un 75,6%). Por otro
lado, la estrategia propuesta sólo muestra un incremento de un 4,6%, lo cual es un aumento
marginal si se considera la magnitud de las fallas (5 fallas simultáneas en un servicio de 30
nodos). La estrategia con segundo mejor tiempo de respuesta muestra un incremento de 31,6
a 31,8 milisegundos (un 0,6%). Aún así, la estrategia propuesta muestra una reducción del
tiempo promedio de un 6,9% (comparada con PD6). Finalmente, en la mayoría de los casos
existe saturación de nodos, pero su impacto es acotado en las estrategias matriciales y la
propuesta.

En la Figura 5.8(a) se observa el desempeño de las estrategias, en términos de eficiencia,
de lo cual se obtuvieron los resultados expuestos en la Tabla 5.10 (inserción de 5 fallas en
forma simultánea). Se distingue claramente el comportamiento de los esquemas rígidos (CH
y PD), en que en el momento que sucede una falla, estas estrategias conservan el desempeño
y no realizan acciones correctivas para mejorar esta situación. Por el contrario, el mecanismo
de balance de carga dinámico propuesto permite corregir las consecuencias de las fallas. Esta
corrección no es instantánea, pero a través del tiempo se observa una tendencia que permite
tener mejor desempeño que las estrategias base. Por otro lado, en la Figura 5.8(b) se observa
la eficiencia de las estrategias ante la inserción de 10 fallas en forma simultánea (un 33,3%
de los nodos del servicio fallan). En esta figura se observa el mismo patrón anterior, con la
diferencia que la estrategia propuesta tiene un estabilización más lenta. Como antecedente
final, en la Figura 5.9 se tiene carga de trabajo de las distintas particiones de las estrategias
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Figura 5.8: Eficiencia para el 2 y 3 de Enero de 2013 para un Servicio de Cache de 30 nodos
y 100 mil entradas por nodo: (a) 5 fallas simultáneas en x = 2; (b) 10 fallas simultáneas en
x = 2.

analizadas (CH, PD15, PD10, PD6, PD5 y PR). Esto permite ver la magnitud de los fallos
en las particiones, y también permite ver la corrección de la carga de trabajo en la estrategia
propuesta.

Los experimentos anteriores fueron para una configuración de 30 nodos. A continuación,
se variarán tanto el modo de inserción de fallos como el número de nodos para verificar la
validez de la estrategia propuesta. En la Figura 5.10 se exponen los resultados de la estrategia
propuesta cuando las fallas son insertadas en distintos instantes de tiempo. Específicamente,
el servicio se compone de 30 nodos, y se insertan 3 fallas aproximadamente en x = 1 y
x = 2. La utilización de los nodos y la eficiencia muestran que la estrategia propuesta permite
balancear la carga dinámicamente, en función de la carga de trabajo, y por lo tanto se impide
que los nodos se saturen.

En la Figura 5.11 se observa la eficiencia de un servicio compuesto por 80 nodos y 100
mil entradas por nodo. Se observa que en el caso sin fallas (a) existe un buen balance, pero
con algunas variaciones. Como fue mencionado en el análisis de los algoritmos, a medida
que se incrementa el número de nodos, más demora la estrategia en converger a la carga
promedio. En la Figura 5.11(b) se observa la eficiencia para la configuración anterior, pero
con la inserción de 10 fallas en forma simultánea. Nuevamente se observa que la estrategia
propuesta alcanza buen desempeño en términos de balance de carga.

Como experimento final y para completar la validación del modelo de balance de carga,
en la Figura 5.12 se muestran los resultados para la inserción de nodos en un Servicio de
Cache compuesto inicialmente por 20 nodos. Esta característica de los mecanismos de balance
de carga es muy importante, al igual que el estudio de las situaciones en que nodos salen
del servicio (caen), ya que permiten tener una idea de qué tan adaptable es el mecanismo
propuesto a las variaciones del entorno (conjunto de nodos). Para la inserción de un nodo
se selecciona uno en forma aleatoria y su rango se divide en dos partes iguales: un subrango
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Figura 5.9: Resultados para el 2 y 3 de Enero de 2013 para un Servicio de Cache de 30 nodos,
100 mil entradas por nodo y 5 fallas simultáneas en x = 2: (a) CH; (b) PD15; (c) PD10; (d)
PD6; (e) PD5; (f) PR.

97



0,0

0,2

0,4

0,6

0,8

1,0

1,2

 0  0,5  1  1,5  2  2,5  3

C
ar

ga
 d

e 
T

ra
ba

jo

Tiempo [d]

0,0

0,2

0,4

0,6

0,8

1,0

1,2

 0  0,5  1  1,5  2  2,5  3

E
fi

ci
en

ci
a

Tiempo [d]

(a) (b)

Figura 5.10: Resultados de la propuesta para el 1, 2 y 3 de Enero de 2013 para un Servicio
de Cache de 30 nodos y 100 mil entradas por nodo: (a) utilización; (b) eficiencia. Se insertan
3 fallas simultáneas en x = 1 y x = 2 aproximadamente.
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Figura 5.11: Eficiencia de la propuesta para el 2 y 3 de Enero de 2013 para un Servicio de
Cache de 80 nodos y 100 mil entradas por nodo: (a) sin fallas; (b) inserción de 10 fallas
simultáneas en x = 2.
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Figura 5.12: Carga de trabajo de la propuesta para un Servicio de Cache de 20 nodos y 100
mil entradas por nodo: (a) se insertan 5 nodos simultáneamente en x = 1 aproximadamente (1
al 3 de Enero de 2013); (b) se insertan 3 nodos en x = 1 y 3 nodos en x = 3 aproximadamente
(1 al 4 de Enero de 2013).

sigue perteneciendo al nodo y el otro subrango es asignado al nuevo nodo. Además, cuando
un nodo entra en servicio lo hace sin entradas pre-computadas en su memoria, por lo que
para alcanzar una tasa de hit comparable a la de los demás nodos del servicio, debe haber un
período de calentamiento. Según los experimentos realizados, este período tiene una duración
de entre 2 y 3 horas (para 100 mil entradas).

En la Figura 5.12(a) se observa que el balance dinámico permite mitigar el efecto de la
inserción de 5 nodos en forma simultánea (aproximadamente en x = 1), haciendo que la carga
de trabajo sea distribuida en forma homogénea. Naturalmente, a medida que se insertan más
nodos, baja en parte la utilización de los nodos del servicio. En un contexto similar, en
la Figura 5.12(b) se observan los resultados para la inserción de 3 nodos en dos instantes
distintos (aproximadamente en x = 1 y x = 3). Nuevamente, en este contexto se observa que
la propuesta balancea la carga efectivamente. Esto refuerza la idea de que el mecanismo se
adapta rápidamente a los cambios en el servicio, y que dado cualquier contexto de inserción
de nodos, el servicio alcanza un estado de balance en un intervalo de tiempo limitado.

5.9. Conclusiones

En este capítulo se ha propuesto un mecanismo de balance de carga dinámico para servicios
de cache basados en Consistent Hashing, que funciona de manera conjunta con la propuesta
de distribución de consultas frecuentes descrita en el capítulo 4. El funcionamiento conjunto
de las estrategias propuestas implica la reducción tanto del desbalance estructural como del
desbalance dinámico, alcanzando un buen desempeño en distintas situaciones previstas en
servicios de cache. Aún así, existen episodios puntuales que no son cubiertos por ambas
estrategias y que podrían generar desbalance. Estos episodios serán abordados en el siguiente
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capítulo.

La estrategia propuesta necesita como entrada la utilización de cada nodo del servicio cada
∆t unidades de tiempo. Luego, la eficiencia se obtiene a partir del estado general del servicio.
Si la eficiencia está bajo el umbral Tload, entonces se ejecuta el algoritmo RID que recibe como
entrada los nodos y su utilización. Este algoritmo determina un conjunto de movimientos en
el anillo, el cual tiende a mejorar el balance del servicio. Se debe considerar que el algoritmo
RID garantiza convergencia y estabilidad del proceso, y se necesita más de una invocación del
algoritmo para alcanzar un estado balanceado. Finalmente, estos movimientos son aplicados
en el anillo de Consistent Hashing para ser considerados en el ruteo de consultas.

Los movimientos de rangos entre particiones son:

• Libres: ya que no siempre se balancea con ambos vecinos a la vez, y además una partición
que alguna vez recibió más carga de trabajo podría en otro movimiento delegar carga
de trabajo a otra partición.
• Bidireccionales: ya que los movimientos de los rangos suelen ocurrir en ambos sentidos.

El esquema de balance de carga propuesto permite solucionar varios problemas:

• Distribución de carga sólo entre vecinos, que se torna un requisito importante para la
mantención de una alta tasa de hit. La propuesta no incluye el movimiento de rangos
a otras secciones del anillo, ya que así se conserva el costo O(log n) para la búsqueda
de un ítem.
• Variaciones dinámicas de carga en los nodos, que permiten ajustar el desempeño del

Servicio de Cache a la variabilidad en el tráfico de consultas.
• Balance considerando dependencia de datos, ya que la asignación de una consulta a un

nodo no es libre (Consistent Hashing).

En los problemas de balance de carga, en general la idea es converger a la carga de trabajo
promedio en todos los nodos. Para esto, se utilizan algoritmos de balance de carga sujetos a
la topología anillo y el mapeo resultante es aplicado al anillo Consistent Hashing.

Una conclusión importante de la evaluación experimental es que para tener un buen desem-
peño es necesario un equilibrio entre la tasa de hit y la eficiencia. Esto es crucial para man-
tener un bajo tiempo de respuesta promedio. Esto principalmente es la desventaja de las
estrategias base, que mantienen un buen desempeño por separado en sólo una de estas dos
características. La estrategia propuesta alcanza buenos indicadores en ambas características.

Los nodos que salen y entran al servicio no representan un problema para esta estrategia,
ya que cada ejecución del algoritmo es completamente independiente de las otras invocaciones
(sólo se necesita como entrada los nodos y su carga de trabajo). Por esta razón, el esquema
propuesto permite lidiar con la agregación y fallas de nodos, y sea cual sea el contexto de la
carga de trabajo y estado/número de los nodos, el mecanismo siempre tenderá a balancear
el sistema a la carga promedio, debido a las condiciones de estabilidad y convergencia de los
algoritmos.

Cuando el algoritmo da la salida en forma de movimientos de rangos entre particiones,
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éste estima que con esos movimientos se alcanzará la carga promedio, ya que cada sección del
anillo “pesa” lo mismo. Es decir, para los algoritmos estudiados, la carga es uniformemente
distribuida en el anillo, cosa que no es cierto en esta aplicación. Por esta razón es importante
que cada consulta que tenga alto impacto en el anillo, sea distribuida en más particiones
(capítulo 4). De esta forma, lo que se trata de realizar es homogeneizar los ítemes con más
impacto en el anillo. Así, este mecanismo de balance de carga alcanza buenos resultados
previa homogeneización de los ítemes (trabajando en tandem).

Finalmente, este esquema tiene el mismo funcionamiento en caso de que se utilicen nodos
virtuales en el Servicio de Cache, la cual es una solución adoptada por otras estrategias
del estado del arte, pero se debe considerar que entre más secciones componen en anillo, se
necesitan más pasos para alcanzar la carga promedio. Sin embargo, se tiene una complicación
adicional: ¿cuál es el peso de cada sección/nodo virtual asociado a una partición? Es decir,
se puede obtener la carga de trabajo de un nodo, pero ¿cómo se divide esta carga entre las
distintas secciones/nodos virtuales? Es por estos motivos que la utilización de nodos virtuales
no implica una mejora en este contexto de aplicación.
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Capítulo 6

Consultas en Ráfaga

En este capítulo se propone una solución para detectar tempranamente consultas en ráfaga
a partir de información reducida de un conjunto compacto de consultas (más frecuentes). Esto
impide el alza abrupta de tráfico hacia un nodo en particular.

En la sección 6.1 se describe el contexto de aparición de las consultas en ráfaga, su impacto
y una estimación acerca del número de eventos detectados como ráfaga en un intervalo de
tiempo. En la sección 6.2 se determinan características de las consultas más frecuentes, con la
finalidad de establecer diferencias entre ellas. La base de la solución propuesta es la estructura
de monitorización utilizada en el capítulo 4 que permite obtener las consultas más frecuentes
con cierto margen de error. Para diferenciar la solución propuesta, en la sección 6.3 se hace
una revisión del Estado del Arte de los mecanismos para la detección de consultas en ráfaga.
A grandes rasgos, la solución propuesta considera series de tiempo a partir de frecuencias
aproximadas de consultas y elementos estadísticos sobre esta serie para declarar ráfagas. Esto
es descrito en la sección 6.4. En la sección 6.5 se realiza una comparación con un mecanismo
de detección de ráfagas off-line, lo que permite ver la eficiencia en la detección de la solución
propuesta. Esta comparación se realiza con un conjunto de consultas en ráfaga obtenidas
desde logs de consultas reales. Posteriormente, en la sección 6.6 se introduce el mecanismo
propuesto en un Servicio de Cache para observar cómo actúa la detección y mitigación de
este tipo de eventos. Las conclusiones del capítulo se encuentran en la sección 6.7.

6.1. Motivación

Las consultas en ráfaga generan las consecuencias más dañinas en términos de balance
de carga para un sistema de cache, en comparación con el desbalance estructural y la caí-
da/agregación de nodos. Esto es debido a que múltiples instancias de la misma consulta son
asignadas a la misma máquina en un intervalo de tiempo muy reducido. Este genera desba-
lance y un aumento de la posibilidad de servidores congestionados, por lo que es necesario
tratarlas para lograr un Servicio de Cache balanceado.

Estas consultas a menudo suceden por eventos noticiosos relacionados con celebridades,
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Figura 6.1: Consultas relacionadas al tópico “osama bin laden” (Mayo de 2011).

economía, la sociedad, entre otros, que hacen que los usuarios quieran profundizar en la
búsqueda de información de estos eventos. Según la evidencia recolectada, un tópico en
particular no genera una sola consulta, sino que produce un conjunto de consultas en torno
a ese tópico. Por ejemplo, en el momento en que se hizo pública la muerte de Osama Bin
Laden, se generaron consultas relacionadas con la biografía, fotos, videos, entre otros, que
también se transformaron en consultas en ráfaga. Esto puede ser observado en la Figura 6.1.
Esto implica que la aparición de consultas en ráfaga (relacionadas con un tópico) produce
desajustes en un conjunto de nodos. Esto último es otro factor importante para el estudio de
este tipo de consultas y la aplicación de medidas mitigatorias ante su aparición. En [150] se
encuentran patrones similares a los presentes en la Figura 6.1.

Es imposible predecir este tipo de consultas con días u horas de anticipación. Una al-
ternativa es el procesamiento en tiempo real del flujo de consultas, obtener estadísticas y
determinar con algún método si es ráfaga o no. Al ser en tiempo real, existen restricciones
fuertes de tiempo y espacio para ello. Este tipo de análisis miope (en un instante en particu-
lar), no permite ver la historia pasada de una consulta. La historia pasada de una consulta
permite saber más de ella, ya que si una consulta en particular no ha aparecido anteriormente
y además de un instante a otro tiene un alto impacto, probablemente se trate de una consulta
en ráfaga.

Como se mencionó anteriormente, el análisis de un flujo de consultas presenta restricciones
de tiempo y espacio para hacer el proceso eficiente. Tanto el número de consultas a analizar,
como el largo de la historia de cada consulta, debe ser analizado y determinado de forma tal
que no represente una sobrecarga importante para el sistema.

103



Esta es la hipótesis de trabajo de este capítulo: la historia acotada de un cierto conjunto
de consultas ayuda a determinar tempranamente la aparición de consultas en ráfaga, a través
de una solución eficiente en tiempo y espacio.

Del análisis de un log de consulta y utilizando el método descrito en el trabajo de Vlachos
et al. [156], se determinó que aproximadamente un 0,00000182% de consultas presentan una
características de ráfagas (considerando el total de consultas distintas). Si bien estas consultas
no representan un gran porcentaje, su impacto en términos de balance de carga en el Servicio
de Cache hacen necesario su estudio.

6.2. Evidencia

En el capítulo 4 se discutió el uso de un mecanismo rápido y compacto en espacio para
la determinación de los ítemes más frecuentes. A través del análisis de esta estructura, se
han evidenciado las siguientes características de las consultas monitorizadas que pertenecen
a ella:

• Dinámica. El conjunto de consultas varía a través del tiempo, y también varía el
impacto que tiene cada una de ellas dentro de este conjunto.
• Estacionalidad. La mayor porción de consultas permanece monitorizada a través del

tiempo, pero existen consultas que aparecen como más frecuentes repentinamente y
luego desaparecen de la estructura. De lo anterior, se definen dos sub-clases de las
consultas frecuentes: (i) consultas frecuentes permanentes; (ii) consultas frecuentes en
ráfaga. Esta misma clasificación (Ráfaga o Estable) es encontrada en [150].

Las consultas frecuentes permanentes (o consultas permanentes) son las consultas más
frecuentes de los logs de consultas que trascienden cualquier escala de tiempo. Estas consultas
son las indicadas para distribuir en múltiples máquinas como fue detallado en el capítulo 4.
Por otro lado, las consultas con alto impacto en un intervalo de tiempo acotado, llamadas
consultas frecuentes en ráfaga (o consultas en ráfaga), deben ser declaradas como tal antes
de que alcancen su punto máximo. En la Figura 6.2 se aprecian dos consultas distintas a
través del tiempo, una es permanente (‘craigslist’) la otra es ráfaga (‘khloe kardashian’).
Esta información fue obtenida graficando la frecuencia aproximada de la estructura para esas
consultas en intervalos de un minuto. Estos patrones también son encontrados en [150].

Una consulta monitorizada presenta una historia a través del tiempo en la estructura.
Claramente los dos tipos de consulta de la clasificación anterior presentan dos historias dis-
tintas, específicamente, en su forma de aparición dentro de la estructura. Cada una de las
consultas frecuentes puede ser representada como una serie de tiempo, en que cada uno de
los puntos de la serie corresponde a la frecuencia aproximada dada por la estructura en dis-
tintos intervalos de tiempo (contiguos siguiendo el orden temporal). Esta es la idea que se
explotará: dado que se tiene una estructura de monitorización que opera en forma rápida y
compacta en espacio, se podría formar una serie de tiempo por cada consulta presente en
ella y aplicar algún método que facilite la clasificación de una consulta como ráfaga en base
a esta información.

104



 0

 200

 400

 600

 800

 1000

 1200

 1400

 1600

 1800

 2000

 0  5  10  15  20  25  30  35

Fr
ec

ue
nc

ia

Tiempo [d]

craigslist
khloe kardashian

Figura 6.2: Consultas permanente y ráfaga (Enero de 2012).
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Tabla 6.1: Caracterización de las consultas frecuentes en la estructura.

Característica Permanente Ráfaga
Permanencia en la Estructura Infinita Algunos minutos u horas
Cambios en la Frecuencia Aproxima-
da

Acotados Alzas abruptas hasta el punto
máximo, disminuciones gradua-
les desde el punto máximo

Promedio de la Serie de Tiempo Siempre Alto Bajo al inicio, sube abruptamen-
te

Desviación Estándar de la Serie de
Tiempo

Baja Alta

Para no incrementar en forma dramática el espacio, se define una ventana de tiempo en la
cual se tiene la información relacionada a la frecuencia aproximada de cada consulta. Como se
verá en la evaluación, la serie de tiempo por cada consulta no debe ser extensa para obtener
buenos resultados.

En principio, existen algunos patrones que diferencian cada tipo de consulta para obtener
una caracterización. Según la evidencia recolectada, en la Tabla 6.1 se resumen algunas
características principales que permiten caracterizar las dos clases de consultas frecuentes.

La importancia del punto máximo de una consulta en ráfaga es para clasificarla como tal
antes que se alcance este punto crítico.

6.3. Estado del Arte

La detección de consultas en ráfaga ha sido estudiada con diversos enfoques. En esta
sección se hará un resumen de los trabajos más importantes.

Kleinberg [81] propone un método para detectar y ordenar ráfagas en flujos de texto. Su
enfoque se basa en el uso de un autómata de estados infinitos como estructura jerárquica
para clasificar la frecuencia de palabras. El estado de cada palabra se determina por aquel
que minimiza una función de costo basada en probabilidad. También se prueba que si no se
necesita ordenar las ráfagas, un autómata de dos estados es suficiente para identificarlas.

Zhu y Sasha [179] proponen un método para detectar ráfagas en series de tiempo utilizando
una ventana elástica. Los autores proponen una estructura de datos, denominada Shifted
Wavelet Tree, para asegurar tiempo lineal tanto de búsqueda como de actualización de los
valores en la ventana. Cada ventana utilizada posee su propio threshold que se adecúa según
los datos presentes en ella utilizando el promedio y la desviación estándar. Una desventaja
visualizada del método es su sensibilidad al tamaño de la ventana, ya que afectan los períodos
reportados como en ráfaga.

Vlachos et al. [156] estudian las consultas de un motor de búsqueda como series de tiempo,
proponiendo un método para descubrir períodos importantes e identificar ráfagas. Su trabajo

106



se basa en el uso de la Transformada Discreta de Fourier para la extracción de característi-
cas. La detección de las ráfagas se realiza comparando el valor del promedio móvil con un
threshold calculado en base a la media y la desviación estándar. La información del threshold
es calculada off-line. Sólo se guardan las partes representativas de la ráfaga, almacenando la
intensidad de la ráfaga calculada como el promedio de los valores durante dicho período y el
tiempo de inicio y fin. Posteriormente, está información se utiliza para obtener consultas de
características similares.

También utilizando un enfoque probabilístico, Cheong et al. [56] identifican ráfagas en las
palabras o características de un flujo de texto, agrupando las que son similares y recono-
ciéndolas como parte de un mismo fenómeno. Dado que los datos para el flujo de texto se
obtienen de artículos de un diario, los eventos en ráfaga corresponden a noticias relevantes y
las características que la componen a palabras clave de las mismas. Este último método supo-
ne una mejora sobre el modelo de Kleinberg, ya que además de determinar las características
en ráfaga, es capaz de agruparlas por eventos sin preocuparse del ajuste de parámetros.

En el contexto de servidores proxy, Yoo et al. [171] utilizan un modelo neuronal para
anticipar la aparición de hot spots en un sistema de cache distribuido. Al comparar en un
simulador el rendimiento del sistema actual con el que incorpora la lógica de predicción
se aprecia un mejor desempeño. No se entrega mayor detalle sobre las características del
predictor, como número de mediciones previas requeridas, implementación de la red neuronal
y horizonte de predicción.

Parikh y Sundaresan [123] estudian la detección y clasificación de ráfagas en un sitio
de eCommerce utilizando el autómata de dos estados descrito en el trabajo de Kleinberg
[81], pero proponiendo un método propio para la clasificación y ranking. La clasificación se
realiza utilizando agrupamiento no supervisado. En primer lugar se utiliza la Transformada de
Daubechies para extraer las características de cada serie de tiempo, luego se agrupa utilizando
K-medias y distancia Euclidiana. Entre las ventajas citadas del enfoque se encuentra la
detección de ráfagas en consultas no tan populares y en aquellas moderadamente populares
por períodos pequeños.

Klan et al. [79] mejoran el método de detección ráfagas por ventana elástica de Zhang
y Shasha [175], añadiendo capacidad de predicción para superar la poca adaptación del
threshold ante datos no estacionarios en la ventana. Los métodos de predicción utilizados
son suavizado simple y doble para la predicción, los cuales añaden más parámetros que
configurar. Los resultados indican que el método debe adaptarse para cada caso particular,
ya que además de la tendencia de los datos se puede requerir ajustes en los parámetros de
los predictores y el tamaño de ventana. En cuanto al tiempo de procesamiento y memoria
necesarios, los autores reportan que son lineales en función del flujo de datos procesados.

En su estudio del comportamiento de los usuarios durante las consultas en ráfaga, Subasic
y Castillo [149] utilizan un método de threshold basado en una métrica propuesta, deno-
minada burst intensity, para medir intensidad de ráfaga comparándola con el promedio de
los valores en la ventana. Además de esto, los autores tratan de obtener clasificaciones y
otras características representativas basadas principalmente en las sesiones de usuario y sus
consultas.
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6.4. Solución

Para obtener un método que permita la detección temprana de consultas en ráfaga, se
analizarán consultas frecuentes de un log de consulta y se clasificarán como permanentes
y ráfagas. La idea de esto es determinar las características diferenciadoras entre ambas. Se
estudiarán desde dos puntos de vista: (i) frecuencia absoluta; (ii) frecuencia aproximada. Fre-
cuencia absoluta corresponde a la frecuencia exacta de una consulta en cualquier instante de
tiempo (impracticable), y con frecuencia aproximada se refiere a la generada por el algoritmo
de monitorización. Con esto último se verá qué tanta precisión se alcanza con un método
aproximado de obtención de frecuencias.

El primer paso es definir qué es ráfaga y qué no. Para esto se utiliza el mecanismo basado
en promedio móvil de Vlachos et al. [156]. Para descubrir regiones de ráfagas para una
consulta q en una secuencia, los autores utilizan el promedio móvil de largo w (MAw) para
una secuencia de puntos {t1(q), t2(q), ..., tn(q)}, con n > w, que corresponden a la misma
consulta q. Es decir, ti(q) corresponde a la frecuencia de la consulta q en el intervalo i, y
MAw(ti(q)) corresponde al promedio móvil de largo w para la consulta q considerando los
puntos ti−w(q), ti−(w−1)(q), ..., ti−1(q), ti(q). Una vez calculados todos los promedios móviles
(MA(q)), se obtiene el promedio de los promedios móviles MA(q) y la desviación estándar
std(MA(q)). Por cada consulta se define un umbral thres(q) = MA(q) + x · std(MA(q)), con
x = 2, 0. El conjunto de puntos declarados como ráfaga para q es B(q) = {ti(q)|MAw(ti(q)) >
thres(q)}. La idea principal es la detección de consultas en ráfaga mediante la presencia de
valores atípicos, en términos de frecuencia, considerando el promedio de la consulta.

Este método es off-line, ya que se necesita tener la secuencia completa de puntos para
obtener el promedio y varianza de los promedios móviles. Además, es impracticable para la
detección on-line de consultas en ráfaga, debido a la cantidad de información que se debe
almacenar para su operación (por cada consulta se debe almacenar su umbral).

En virtud de la eficiencia, se aplican las siguientes restricciones. Por cada log utilizado
a nivel de mes, se seleccionan las 100 mil consultas más frecuentes para realizar los experi-
mentos. Esto nos da una cobertura de aproximadamente un 50 % del tráfico de cada mes,
y además la consulta menos frecuente de este conjunto tiene aproximadamente 1.000 ocu-
rrencias en el mes (no representará un impacto importante ni tampoco se transformará en
ráfaga). Finalmente, en cada intervalo de tiempo sólo se consideran las consultas cuya fre-
cuencia aproximada es mayor que una cota inferior definida. Por ejemplo, si el intervalo de
tiempo es un minuto, entonces la cota inferior considerada es 100 (sólo se consideran consultas
con frecuencia aproximada mayor que 100).

Se estima que la aplicación de las restricciones descritas no afectan los resultados, ya que
las consultas descartadas no aparecen en la estructura de monitorización ni impactan en el
desempeño del Servicio de Cache, ambas razones debido a su baja frecuencia.

El análisis inicial consiste en examinar la efectividad de la detección de consultas en ráfaga
utilizando el umbral thres(q) de Vlachos et al. [156] y evaluar su desempeño con frecuencias
absolutas. El primer paso es calcular el umbral thres(q) que se realiza en forma off-line y en
una pasada completa del log de consultas. Las mediciones de frecuencia se realizan cada un
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Tabla 6.2: Consultas en ráfaga usando método off-line (Vlachos et al. [156]).

Tamaño de F. Absoluta
Ventana 12/2011 01/2012 02/2012
w = 5 926 925 971
w = 10 923 921 970
w = 15 920 919 969

minuto y el tamaño de la ventana w considerado es 5, 10 y 15. Es decir, el promedio móvil
para calcular el umbral thres(q) es de largo 5, 10 y 15. El segundo paso es procesar el log
de consultas considerando el umbral thres(q) calculado off-line y el promedio móvil on-line
para cada consulta (nuevamente el largo del promedio móvil es 5, 10 y 15). Los experimentos
consideran el promedio móvil on-line utilizando frecuencias absolutas.

Con el proceso descrito anteriormente, se tienen 925 consultas categorizadas como ráfaga
(0,00000182% del total de consultas distintas) utilizando la frecuencia absoluta, durante el
mes de Enero de 2012 y con una ventana de tamaño w = 5. En la Tabla 6.2 se expone el
número de consultas categorizadas como ráfagas en las distintas configuraciones de w y para
distintos logs de consultas.

En la Tabla 6.2 se observa que aumentar el tamaño de la ventana de tiempo tiene un
impacto limitado en el número de consultas en ráfaga detectadas. Dados estos resultados y
el poco impacto en el incremento del largo de la ventana de tiempo, se continuará desde aquí
en adelante sólo con w = 5.

Como fue mencionado anteriormente, mantener la información relativa al umbral thres(q)
significa un overhead importante al implementar un sistema de detección de alto desempeño.
Dada la gran cantidad de consultas distintas, esto se torna impracticable. Además, se ha
demostrado que las consultas de usuario muestran un alto dinamismo, lo que implica un
sesgo en la determinación off-line del umbral. Finalmente, se debe lidiar con el largo del
promedio móvil y cada cuánto tiempo se debe actualizar la información.

Adicionalmente a lo anterior, existe una seria anomalía al instaurar este tipo de mecanismo.
Considerar tres consultas permanentes cuya frecuencia absoluta se muestra en la Figura 6.3
para la primera semana de Enero de 2012. Se observa que la frecuencia de las consultas varía,
teniendo las mayores frecuencias durante el día y las menores durante la noche. En general,
este patrón se repite a través del tiempo en la mayoría de las consultas permanentes. En
el trabajo de Vlachos et al. [156], los resultados obtenidos consideran períodos extensos de
tiempo: un año completo con promedio móvil de 7 a 30 días. La unidad de tiempo que los
autores consideran para obtener las frecuencias es un día, por lo que la detección de consultas
en ráfaga es en la misma escala de tiempo. Se recalca además que el patrón observado en
la Figura 6.3 no está presente en ese trabajo [156]. Específicamente, si el umbral thres(q) es
calculado en base al promedio global y la desviación estándar, se tendrá un umbral que no
representa correctamente el punto de corte para clasificar algo como ráfaga o no. Sería ideal
contar con un mecanismo que se adapte al volumen de tráfico, que no imponga un excesivo
overhead en términos de espacio y que no requiera de información que deba calcularse en
forma off-line.
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Figura 6.3: Consultas permanentes (primera semana de Enero de 2012).

Como fue descrito en el capítulo 4, la estructura de monitorización permite obtener las
K consultas más frecuentes y su frecuencia aproximada con un margen de error. La idea es
obtener una serie de tiempo por cada consulta presente en la estructura. Sea T el tamaño de
la ventana de tiempo, entonces cada consulta presente en la estructura puede ser representada
por una serie de tiempo, desde el instante actual hasta T − 1 unidades de tiempo atrás.

El espacio utilizado para tener K consultas con una serie de tiempo compuesta por T
puntos, está acotado a O(T · K). Existen algunas pequeñas variaciones cuando una nueva
consulta entra a la estructura y alguna otra sale de ella, pero esta variación es marginal.
Como K es pequeño, del orden de centenas, y además las series de tiempo usadas en este
trabajo también son muy pequeñas, menor a una decena, entonces el espacio utilizado no
representa una sobrecarga importante.

Por otro lado, una serie de tiempo acotada a T intervalos de tiempo hacia atrás no necesita
información histórica de largo plazo. Además, una serie de tiempo acotada se adapta natu-
ralmente a las condiciones de tráfico detalladas anteriormente. La idea es utilizar el concepto
de promedio móvil para cada consulta, pero sólo con la información disponible en la serie de
tiempo. Además, existe un factor importante a considerar que fue mencionado en la Tabla
6.1: promedio y desviación estándar de las consultas permanentes versus las ráfagas.

Considerando una serie de tiempo para una consulta permanente, se tiene que las varia-
ciones en esta serie son acotadas y graduales. Esto implica que, además de tener un promedio
alto, la desviación estándar de esta serie es baja. Por otro lado, las consultas en ráfaga pre-
sentan una alta desviación estándar, debido a la variación de los puntos de la serie de tiempo
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Tabla 6.3: Series de tiempo para consultas permanentes y ráfagas.

Permanente Ráfaga
Serie Promedio Desv. Est. Serie Promedio Desv. Est.
65 57 55 79 68 66 8,59 9 28 71 123 151 76 54,13
111 106 113 94 126 110 10,37 34 66 113 239 400 170 134,32
262 273 297 267 285 277 12,68 94 138 286 383 725 325 225,04
1104 1140 1057 1098 1163 1112 36,52 145 208 415 850 1388 601 464,40

en comparación con el promedio (de la serie). En la Tabla 6.3 se muestran algunas series
de tiempo para consultas permanentes y en ráfaga (frecuencia absoluta en intervalos de un
minuto).

La idea principal de este trabajo para detectar una consulta en ráfaga es considerar dos
hechos respecto a las series de tiempo: (i) promedio móvil; y (ii) desviación estándar de la
serie. Con (i) promedio móvil se refiere a que si la frecuencia actual está sobre el promedio
móvil de la serie, implica una anomalía que podría traducirse en una alza en tipo ráfaga
de la frecuencia. Con (ii) alta desviación estándar se refiere a que exista alta dispersión de
los datos, que podría implicar una condición clave para la detección de una serie de tiempo
anómala. Además, si sólo se consideran series de tiempo de tamaño limitado (sin ninguna
otra información histórica), se tiene que las estadísticas obtenidas de ellas se adaptan a la
variación en el volumen del tráfico de las consultas de usuario.

La desviación estándar es una medida de variación de todos los valores de un conjunto
con respecto a la media [154]:

σ =

√∑
(x− µ)2

N

Esta medida es igual a cero cuando los valores son iguales a su media, y es alta cuando
existe mayor cantidad de variación en los datos. Además, el valor de la desviación estándar
puede aumentar de manera drástica si se incluyen uno o más valores lejanos con respecto a
los demás. Finalmente, la unidad de medida de la desviación estándar es la misma que los
datos de la muestra.

En estadística, existe la denominada “regla práctica del intervalo” [154], que se basa en el
principio de que para una amplia cantidad de conjuntos, la mayoría (tanto como un 95%)
de los valores muestrales se ubican dentro de dos desviaciones estándar a partir de la media.
Este principio es el utilizado en el trabajo de Vlachos et al. [156] para su categorización ráfaga
/ no ráfaga.

Este trabajo utilizará la misma idea, pero sólo considerando los datos de la serie de tiempo
de cada consulta. Es decir, por cada consulta se tiene asociada una serie de tiempo de largo w,
con lo que es posible obtener la media y la desviación estándar. Sea ft(q) el valor para la fre-
cuencia en el intervalo actual para la consulta q, y sea Tw(q) = {ft−w(q), ft−w+1(q), ..., ft−1(q)}
la serie de tiempo de largo w, cuyo promedio es Tw(q) con desviación estándar σ(Tw(q)).
El primer filtro que se utilizará para la detección de una consulta en ráfaga es ft(q) ≥
Tw(q) + x · σ(Tw(q)), con x un parámetro que indica la amplitud desde el valor medio en
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Figura 6.4: Promedio móvil y umbral del primer filtro para dos series de tiempo: (a) perma-
nente; y (b) en ráfaga.

términos de la desviación estándar.

En la Figura 6.4 se observan dos series de tiempo a las cuales se les ha obtenido el umbral
que se define para el primer filtro. El parámetro utilizado es x = 2, es decir, promedio móvil
más dos veces la desviación estándar de la serie. En la Figura 6.4(a) se observa el compor-
tamiento de una consulta permanente, cuya variación es mínima con respecto al promedio
de la serie. Por el contrario, la Figura 6.4(b) muestra un patrón de comportamiento abrupto
al alza, lo que implica una alta variación en los datos y un posible rompimiento del umbral
en el siguiente punto de la serie. Cabe señalar que el umbral calculado para ese conjunto de
puntos se compara con la frecuencia aproximada del siguiente período.

Por otro lado, la desviación estándar es un factor importante para determinar la varia-
ción de valores respecto a la media. Existen algunas tasas que relacionan el promedio y la
desviación estándar. Una tasa importante es el Coeficiente de Variación cv definida como la
división entre la desviación estándar σ y la media µ [154]:

cv =
σ

µ

El Coeficiente de Variación es una medida normalizada (también puede ser porcentual)
de dispersión de una población en relación con la media. Este coeficiente es independiente
de la unidad de medida de la serie. La desventaja del Coeficiente de Variación es que el
cálculo del promedio µ considera toda la muestra (ventana de tiempo infinita), que es la
misma desventaja que el trabajo de Vlachos et al. [156]. Otras estadísticas utilizadas, en
otros contextos, para el estudio de ráfagas son el Factor de Fano [57], el Coeficiente de
Asimetría [30], entre otros.

La idea en este trabajo es que las características obtenidas de los datos sean calculadas
en función de la serie de tiempo. El promedio y la desviación estándar son obtenidos para el
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Tabla 6.4: Parámetros para consultas permanentes y ráfagas.

Permanente Ráfaga
Promedio Desv. Est. Umbral (x = 2) cv(q) Promedio Desv. Est. Umbral (x = 2) cv(q)

66 8,59 83,18 13 % 76 54,13 184,26 71 %
110 10,37 130,74 9 % 170 134,32 438,64 79 %
277 12,68 302,36 5 % 325 225,04 775,08 69 %
1112 36,52 1185,04 3 % 601 464,40 1529,8 77 %

primer filtro, por lo que se utilizará el Coeficiente de Variación sobre una ventana de tiempo
como segundo filtro. A este valor se le denomina Coeficiente de Variación Móvil (Moving
Coefficient of Variation). La segunda condición para la detección de una consulta en ráfaga
es:

cv(q) =
σ(Tw(q))

Tw(q)
> r

Con r un parámetro que indica la cota mínima que debe tener la desviación estándar en
proporción al promedio móvil.

En la Tabla 6.4 se exponen estadísticas, tanto el umbral como el coeficiente de variación,
para las series de tiempo descritas anteriormente en la Tabla 6.3. Es claro que en las series
expuestas existen diferencias sustanciales en las medidas descritas para la detección de ráfa-
gas. Por un lado se tiene que la desviación estándar exhibe un valor elevado en las ráfagas, y
también el coeficiente de variación es alto, por lo que indica que existe una correlación entre
estas medidas y el tipo de consultas frecuente.

El coeficiente de variación tiene un promedio de 7,5% para las consultas permanentes
versus un 74% para las ráfagas. Esta comparación porcentual es válida, ya que el coeficiente
de variación permite comparar dos distribuciones cuando la escala de medición difiere de
forma considerable entre éstas [30].

Las condiciones descritas anteriormente permiten declarar una consulta como ráfaga. Se
enfatiza que en el preludio de la ráfaga estas condiciones tienen mayor validez, ya que a medida
que la consulta aumenta su frecuencia también cambian sus características. A través de la
experimentación, se detectó que validar el cumplimiento de las condiciones constantemente
después de que una consulta es declarada como ráfaga, no es una buena política, ya que las
características de la serie (promedio y desviación estándar) varían, siendo muy importantes
al inicio del episodio ráfaga y no tan importantes después o en el transcurso de ésta. Entonces
el cumplimiento de las condiciones es un “gatillador”, es decir, un aviso de que la consulta es
una ráfaga. Una vez que la consulta es declarada como tal, se mantiene como ráfaga mientras
la frecuencia aproximada de la consulta en el tiempo sea mayor a una cota inferior c. Esto
permite declarar una consulta como ráfaga durante un intervalo de tiempo en forma clara y
precisa, como se verá más adelante. El Algoritmo 4 describe la propuesta.

Para el correcto funcionamiento del Algoritmo 4, σ(q.serie) debe estar definida, por lo que
q.serie debe tener al menos dos mediciones de frecuencias aproximadas. Es decir, el método
propuesto puede declarar una consulta como ráfaga con tres mediciones como mínimo. El
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Algoritmo 4 Ráfaga. Algoritmo propuesto para la declaración de una ráfaga a ejecutarse
cada ∆t unidades de tiempo.
Input: : SS estructura de monitorización, x amplitud desde el valor medio en términos de

la desviación estándar, r cota mínima para coeficiente de variación, c cota inferior de
frecuencia.

1: for all q ∈ SS do
2: if q.rafaga = true then
3: if q.frec < c then
4: q.rafaga ← false
5: end if
6: else
7: if

(
q.frec ≥ q.serie + x · σ(q.serie)

)
∧
(
σ(q.serie)

q.serie
> r
)
then

8: q.rafaga ← true
9: end if

10: end if
11: end for

costo temporal de la propuesta está dado principalmente por la monitorización de elementos
(detallada en el capítulo 4) y por el examen de series de tiempo. Este último procedimiento
tiene un costo de O(K · T ), con K el número de consultas top-k y T el largo de la serie de
tiempo.

6.4.1. Estacionalidad

Dentro de las consultas de usuario existen grupos de consultas, específicamente las per-
manentes, que generan componentes estacionales en la serie de tiempo, lo cual podría llevar
a pensar que no existe desbalance para estas consultas. Sin embargo, aún con la presencia de
grupos de consultas estacionales, el desbalance existe tal como lo muestran los resultados en
esta sección.

En general, las series de tiempo pueden presentar componentes tendenciales, estacionales
y/o aleatorias [26]. Las consultas de la Figura 6.3 no presentan tendencia (cambio a largo
plazo en relación al nivel medio), sino que son series estacionarias discretas, ya que el valor
medio y las variaciones son constantes a lo largo del tiempo. Esto se refleja gráficamente
en que las series presentan oscilación alrededor de una media constante y las variaciones
considerando esa media también son constantes. En la Figura 6.3 existen tres consultas
permanentes que tienen una clara variación periódica. Para estudiarlas desde el punto de
vista de la estacionalidad, se desestacionalizarán dos de ellas: (i) “craigslist” y (ii) “walmart”.
La idea es observar las variaciones sin la componente estacional para distintos intervalos de
tiempo de las consultas. Estos intervalos de medición fueron minutos, horas y días.

Cada consulta tiene la medición total de un mes completo, por lo que existen varios
períodos en cada serie. El procedimiento consiste en:

1. Determinar el período de la serie. Los períodos estudiados son día y semana. Cada pe-
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ríodo tiene un conjunto de mediciones, por ejemplo, el período “día” tiene 1440 minutos
o 24 horas.

2. Obtener el promedio para cada medición de un período considerando todos los períodos.
Por ejemplo, si el período es una semana, en un mes existen 4 de ellas, entonces por
cada día se debería sacar el promedio considerando las 4 semanas.

3. Obtener el promedio total de las observaciones.
4. Obtener el coeficiente estacional por cada medición del período, restando su promedio

al promedio total de las observaciones.
5. Por cada observación, se resta el coeficiente estacional (de acuerdo a la medición del

período).

En la Figura 6.5(a) se muestra la consulta “craigslist” en Enero de 2012 considerando a
la semana como período y día como medición. Esto quiere decir que en el mes completo
existen 4 períodos, y es posible observar las variaciones diarias sin la componente estacional.
En la Figura 6.5(b) se observa la misma situación pero considerando períodos de un día y
mediciones a nivel de hora. En las dos figuras existen variaciones no predecibles a distintas
escalas de tiempo. En particular, se observa un alza abrupta de esta consulta permanente
alrededor de x = 5 en la Figura 6.5(a). Para complementar lo anterior, en la Figura 6.6(a) se
observa el mismo proceso anterior, con períodos de un día con mediciones a nivel de minutos.
Más claramente, la Figura 6.6(b) muestra el suavizado de la situación anterior. En las Figuras
6.7 y 6.8 se aplica el mismo procedimiento en los mismos períodos e intervalos de medición
para la consulta “walmart”. Contrastando ambos casos es posible observar que cada consulta
tiene un comportamiento distinto y es difícil generalizar el comportamiento de las consultas
permanentes.

A pesar de la eliminación de la estacionalidad con el método de promedios descrito, exis-
ten variaciones de distintas magnitudes, en distintos intervalos de medición y que no son
previsibles que deben ser abordados por mecanismos de balance de carga. En este trabajo
se adopta un mecanismo dinámico y adaptivo al volumen y variaciones de las consultas (ver
capítulo 4), por lo que la característica de estacionalidad es abordada en forma automática.
Esto último quiere decir que el mecanismo propuesto es independiente de si la serie tiene
tendencia, estacionalidad o ruido. Por otro lado, las consultas en ráfagas no presentan los
componentes mencionados anteriormente, por lo que la estacionalidad no aplica, de ahí la
importancia de contar con mecanismos que permitan detectar este tipo de eventos que tienen
características no previsibles.

6.4.2. Análisis

El coeficiente de variación y el umbral están compuestos por el promedio móvil y la
desviación estándar. Existen cuatro casos a analizar con respecto a estas medidas, pero se
debe pensar que en esta propuesta, el cumplimiento de ambos filtros será considerado como
una consulta en ráfaga.

1. Desviación estándar baja - Promedio móvil bajo: consulta permanente con poca fre-
cuencia.
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Figura 6.5: Serie real y desestacionalizada para la consulta “craigslist” en Enero de 2012: (a)
período semana, medición día; (b) período día, medición hora.
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Figura 6.6: Serie real y desestacionalizada para la consulta “craigslist” en Enero de 2012 (sólo
se grafican los primeros cuatro días): (a) período día, medición minuto; (b) suavizado de (a).
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Figura 6.7: Serie real y desestacionalizada para la consulta “walmart” en Enero de 2012: (a)
período semana, medición día; (b) período día, medición hora.
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Figura 6.8: Serie real y desestacionalizada para la consulta “walmart” en Enero de 2012 (sólo
se grafican los primeros cuatro días): (a) período día, medición minuto; (b) suavizado de (a).
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• Tener un valor más arriba que el umbral es simple de cumplir.
• Implica que cv es cercano a 0.

2. Desviación estándar baja - Promedio móvil alto: consulta permanente con alta frecuen-
cia.
• Tener un valor más arriba que el umbral también es simple de cumplir.
• Implica que cv es muy cercano a 0.

3. Desviación estándar alta - Promedio móvil bajo: consulta en ráfaga.
• Tener una frecuencia más alta que el umbral se torna un poco difícil, por lo que el

cumplimiento implica que tiene características atípicas a las consultas permanentes
(alta posibilidad de que sea ráfaga).
• En este caso, el cv se aleja de 0 y mientras más se aleje, más características de

ráfaga tiene la consulta. Según la evidencia examinada, la mayor parte de las
consultas en ráfaga comienza con intervalos con frecuencia baja (promedio móvil
bajo) seguidos de abruptas alzas en frecuencia (alta desviación estándar), y en
este caso el índice alcanza valores mayores que 1.

4. Desviación estándar alta - Promedio móvil alto: consulta permanente con alta frecuen-
cia.
• Al contrario del caso anterior, este caso es aún más difícil de cumplir, ya que

es poco probable que una consulta con un promedio móvil alto se transforme en
ráfaga.
• El cv es cercano a 0, ya que en esta medida predominaría el promedio móvil.

Existen dos parámetros en las condiciones para la detección de un ráfaga: (i) x (veces que
se aleja del promedio móvil en términos del valor de la desviación estándar); y (ii) r (cota
inferior de la relación entre desviación estándar y promedio móvil). Se evaluarán algunos
valores de estos parámetros para determinar el impacto en la detección. También el largo de
la serie se someterá a evaluación, pero anteriormente se observó que el impacto de una serie
de tiempo muy larga es limitado.

6.5. Resultados y Discusión

Una consulta q es categorizada como ráfaga en el instante t si se cumplen las siguientes
condiciones sobre su serie de tiempo Tw(q) (de tamaño w):

(
ft(q) ≥ Tw(q) + x · σ(Tw(q))

)
∧

(
σ(Tw(q))

Tw(q)
> r

)

Con ft(q) la frecuencia aproximada en el instante t. Los parámetros son:

1. x: si la frecuencia actual está x veces la desviación estándar (móvil) sobre el promedio
móvil.

2. r: si la desviación estándar (móvil) es r veces el promedio móvil.
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Tabla 6.5: Número de consultas on-line. x indica la cantidad de desviaciones estándar (móvil)
sobre el promedio móvil y r la cota mínima para el coeficiente de variación móvil (Enero de
2012).

x
r

0,10 0,15 0,20 0,25 0,30 0,35 0,40
0,5 909 871 827 810 795 785 776
1,0 909 861 821 809 792 782 774
1,5 903 838 804 792 776 764 758
2,0 877 808 777 761 743 730 723
2,5 823 747 725 715 697 682 674
3,0 739 676 661 647 628 612 606
3,5 668 613 594 577 561 545 536

Tabla 6.6: Tasa de verdaderos positivos (VP): on-line ∩ Vlachos (Enero de 2012).

x
r

0,10 0,15 0,20 0,25 0,30 0,35 0,40
0,5 0,98 0,94 0,89 0,87 0,85 0,84 0,83
1,0 0,98 0,92 0,88 0,87 0,85 0,84 0,83
1,5 0,97 0,90 0,86 0,85 0,83 0,82 0,81
2,0 0,94 0,87 0,83 0,82 0,80 0,78 0,78
2,5 0,88 0,80 0,78 0,77 0,75 0,73 0,72
3,0 0,79 0,72 0,71 0,69 0,67 0,66 0,65
3,5 0,72 0,66 0,64 0,62 0,60 0,58 0,57

La experimentación se realiza con distintos valores de x y r. En la Tabla 6.5 se encuentra el
número de consultas detectadas como ráfagas con distintos x y r para la ejecución completa
de Enero de 2012. Recordar que en la Tabla 6.2, para este mismo mes, se categorizaron 925
consultas como ráfagas usando el método de Vlachos et al. (a este conjunto de consultas
se le llamará Vlachos). Lo primero que se observa en la Tabla 6.5 es que la variación de
los parámetros afecta el desempeño del método, haciendo que se detecten menos consultas
cuando las condiciones son más restrictivas.

El número de consultas detectadas no es la métrica más importante, ya que podrían existir
falsos positivos y verdaderos negativos. Considerando que el conjunto Vlachos contiene las
consultas en ráfaga con cierto nivel de confianza, en la Tabla 6.6 se observa la tasa de consultas
detectadas on-line que se intersectan con Vlachos (verdaderos positivos). Se observa que
existe un alto número de consultas detectadas positivamente (comparadas con las 925 de
Vlachos), considerando frecuencias aproximadas y una ventana de tiempo de largo w = 5.

Otro valor importante es la tasa de falsos negativos definida como el número de consultas
en ráfaga de Vlachos que no fueron detectadas por el mecanismo propuesto. Esto se encuentra
en la Tabla 6.7. Finalmente en la Tabla 6.8 se encuentra la tasa de falsos positivos (consultas
detectadas como ráfagas pero que no lo son considerando Vlachos). Cabe señalar que no tiene
sentido calcular los verdaderos negativos.
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Tabla 6.7: Tasa de falsos negativos (FN): Vlachos - on-line (Enero de 2012).

x
r

0,10 0,15 0,20 0,25 0,30 0,35 0,40
0,5 0,01 0,05 0,10 0,12 0,14 0,15 0,16
1,0 0,01 0,07 0,11 0,12 0,14 0,15 0,16
1,5 0,02 0,09 0,13 0,14 0,16 0,17 0,18
2,0 0,05 0,12 0,16 0,17 0,19 0,21 0,21
2,5 0,11 0,19 0,21 0,22 0,24 0,26 0,27
3,0 0,20 0,27 0,28 0,30 0,32 0,33 0,34
3,5 0,28 0,33 0,35 0,37 0,39 0,41 0,42

Tabla 6.8: Tasa de falsos positivos (FP): on-line - Vlachos (Enero de 2012).

x
r

0,10 0,15 0,20 0,25 0,30 0,35 0,40
0,5 0,002 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001
1,0 0,002 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001
1,5 0,002 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001
2,0 0,002 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001
2,5 0,002 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001
3,0 0,002 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001
3,5 0,002 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001

Considerando los valores expuestos anteriormente, dos métricas posibles para evaluar cla-
sificación binaria son Precision y Recall (o sensibilidad). El primero sirve como una medida
de exactitud o calidad, mientras que el segundo como una medida de completitud o cantidad.
En el presente contexto, el Precision mide la calidad de las consultas detectadas como ráfa-
gas, mientras que el Recall mide la capacidad del método para detectar consultas en ráfaga.
Estos indicadores están definidos como:

Precision =
V P

V P + FP
Recall =

V P

V P + FN

Ambos indicadores varían entre 0 y 1, con 1 siendo el mejor valor. En la Tabla 6.9 se
expone el Precision del método propuesto, mientras que en la Tabla 6.10 se observa el Recall.

El método de Vlachos et al. da como salida un conjunto de consultas en ráfaga consi-
derando información histórica. Este conjunto de consultas sirve como una referencia para
considerar qué es ráfaga y qué no. Como se ha mencionado, no existe un método estándar ni
aceptado para determinar este conjunto. Considerando este conjunto, en la Tabla 6.8 y 6.9
(Precision) se observa que el método propuesto tiene la capacidad de detectar muy pocos
falsos positivos, es decir, casi la totalidad de las consultas categorizadas como ráfagas lo son.
Por otro lado, se observa en la Tabla 6.10 (Recall) que a medida que se aumentan las cotas de
detección, se reduce el número de consultas detectadas como ráfagas. Se cree que los valores
para una detección eficiente varían para x desde 0,5 a 2,0, y para r desde 0,10 a 0,20. Con
esos valores se tendrá una alta cantidad de consultas detectadas como ráfagas. Para eviden-
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Tabla 6.9: Precision: VP / (VP + FP ) (Enero de 2012).

x
r

0,10 0,15 0,20 0,25 0,30 0,35 0,40
0,5 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
1,0 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
1,5 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
2,0 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
2,5 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
3,0 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
3,5 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

Tabla 6.10: Recall : VP / ( VP + FN ) (Enero de 2012).

x
r

0,10 0,15 0,20 0,25 0,30 0,35 0,40
0,5 0,98 0,94 0,89 0,87 0,86 0,85 0,84
1,0 0,98 0,93 0,89 0,87 0,86 0,84 0,84
1,5 0,97 0,90 0,87 0,86 0,84 0,82 0,82
2,0 0,95 0,87 0,84 0,82 0,80 0,79 0,78
2,5 0,89 0,81 0,78 0,77 0,75 0,74 0,73
3,0 0,80 0,73 0,71 0,70 0,68 0,66 0,65
3,5 0,72 0,66 0,64 0,62 0,61 0,59 0,58

ciar aún más la contribución de los resultados anteriores, en la Tabla 6.11 se determina el
Weighted Recall definido como:

Weighted Recall =

∑
q ∈Vlachos ∩ on−line wq∑

q ∈Vlachos wq

En vez de sólo contar el número de consultas como en Recall, el Weighted Recall incluye
el volumen de cada consulta (wq o frecuencia de q), por lo que es posible observar cuál es
el impacto, en términos de volumen, de las consultas declaradas como ráfaga por el método
propuesto. Esto reafirma lo enunciado anteriormente con respecto a los mejores valores para

Tabla 6.11: Weighted Recall (Enero de 2012).

x
r

0,10 0,15 0,20 0,25 0,30 0,35 0,40
0,5 0,99 0,98 0,96 0,92 0,69 0,58 0,52
1,0 0,99 0,98 0,95 0,92 0,63 0,56 0,51
1,5 0,99 0,96 0,91 0,84 0,60 0,52 0,47
2,0 0,98 0,95 0,90 0,76 0,56 0,47 0,45
2,5 0,97 0,90 0,81 0,72 0,49 0,44 0,42
3,0 0,95 0,86 0,56 0,50 0,43 0,41 0,41
3,5 0,94 0,77 0,49 0,44 0,40 0,39 0,38
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x y r.

Las tablas presentadas anteriormente muestran la factibilidad de realizar detección de
consultas en ráfaga con el método propuesto. A continuación, se exhibirán algunas consultas
y en qué instante el método realizó la detección. Se realizará una comparación del método
propuesto con la estrategia de Vlachos et al. con respecto al momento en que son declaradas
ráfagas. Aún así, esto no tiene tanta importancia, ya que son enfoques completamente dis-
tintos. En este trabajo se detectan las consultas en ráfaga con espacio reducido y en forma
eficiente, sólo considerando información acotada de las series de tiempo de las consultas. La
comparación será con fines de mostrar evidencia.

Para seleccionar las consultas, se consideraron tres aspectos. La idea es seleccionar con-
sultas distintas en cada aspecto y con características que se obtengan sólo de las series de
tiempo.

1. Alta Frecuencia: se selecciona un conjunto de tres consultas que experimentaron las
frecuencias más altas: ‘khloe kardashian’, ‘demi moore’ y ‘kim kardashian’.

2. Alta Desviación Estándar: tres consultas tal que tuvieron la más alta desviación están-
dar en las series de tiempo: ‘cher not dead’, ‘nicole brown simpson’ y ‘kristy mcnichol’.

3. Alto Coeficiente de Variación: conjunto de tres consultas tal que tuviesen el coeficiente
de variación más alto (mayor que 1,0): ‘emmy rossum’, ‘jay z’ y ‘yeti crabs’.

6.5.1. Alta Frecuencia

En la Figura 6.9 se observa la primera consulta seleccionada por su alta frecuencia (‘khloe
kardashian’). Se observa que la Figura 6.9(a) tiene múltiples episodios en que se torna ráfaga
durante el período de tiempo. En la Figura 6.9(b) se tiene un ajuste al período de ocurrencia
del primer episodio en ráfaga de la misma consulta. Cada uno de los puntos indica que el
método propuesto categoriza la consulta como ráfaga. Es posible observar también que el
objetivo de detectar tempranamente este tipo de eventos, antes de que alcancen el punto
máximo, se cumple. El punto máximo visible en este episodio, ocurre en el minuto 15.452
(cerca de x = 10, 7) alcanzando una frecuencia máxima por minuto de y = 1,883. El método
propuesto categoriza la consulta como ráfaga (primer punto visible) en el minuto 15.437,
cuando la consulta tiene una frecuencia por minuto de y = 129. Esto implica que el método
categoriza la consulta como ráfaga 15 minutos antes de que alcance el punto máximo. Esto es
tiempo suficiente para tomar acciones mitigatorias en el Servicio de Cache. Se debe considerar
que esta consulta es una de las que presenta más alta frecuencia por minutos de las detectadas
como ráfaga, por lo que mientras más temprana es la detección, más grandes los beneficios.
Según la información de los experimentos, el método de Vlachos et al. categoriza la consulta
como ráfaga en el minuto 15.444, cuando se tiene una frecuencia por minuto de y = 1,524.
Es decir, la propuesta se adelanta en 7 minutos. Esto evidencia que la detección en base a
una ventana de tiempo es factible, y en algunos casos tiene mejor desempeño.

En la Figura 6.10(a) se observa la frecuencia de la consulta ‘demi moore’ y los puntos de
detección de la consulta como ráfaga. En la Figura 6.10(b) se muestra el período correspon-
diente al primer episodio en ráfaga. Nuevamente se observa una detección temprana, pero
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Figura 6.9: Frecuencia absoluta de consulta ‘khloe kardashian’ durante Enero de 2012: (a)
período completo; (b) período acotado al primer episodio ráfaga. La línea continua representa
la frecuencia absoluta, los puntos sobrepuestos el indicador de nuestra propuesta para ráfagas.
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no tanto como en la consulta anterior. Esto indica que la detección con nuestra propuesta
varía de consulta a consulta. En este caso, la detección se hace en el minuto 3.369 (aproxi-
madamente en x = 2, 3) cuando la frecuencia por minuto es y = 540. Existe un primer punto
máximo en el minuto 3.375, y un segundo punto máximo en el minuto 3.389. Esto implica
que la detección se hace en 6 y 20 minutos antes respectivamente. Esta consulta presenta un
comportamiento diferente a la consulta anterior, ya que aquella tuvo un alza abrupta des-
de 0 al punto máximo, sin “descansos”. Por el contrario, la consulta actual presenta puntos
máximos intermedios (en el minuto 3.375 y 3.389) antes de llegar al punto máximo real del
episodio. Este punto máximo está en el minuto 3.457, lo que implica que el método detecta
la consulta 88 minutos antes de este punto máximo. Finalmente, el método declara como
ráfaga a la consulta 3 minutos antes que el método off-line.

En la Figura 6.11 se observa la frecuencia de la consulta ‘kim kardashian’ y una reducción
del intervalo de tiempo. El método propuesto categoriza la consulta como ráfaga 9 minutos
antes del primer punto máximo y 20 minutos antes que el máximo global. Por otro lado, el
método propuesto declara la consulta como ráfaga 3 minutos antes que Vlachos et al..

6.5.2. Alta Desviación Estándar

Una alta desviación estándar implica alta variación de los datos en torno al promedio,
lo que a su vez podría indicar un comportamiento en ráfaga en un intervalo de tiempo
muy acotado (alza abrupta). La primera consulta ‘cher not dead’ se encuentra en la Figura
6.12(a), así como la ampliación del episodio en ráfaga en la Figura 6.12(b). Se observa una alza
abrupta, incluso alcanzando una frecuencia mayor a las consultas analizadas anteriormente.
La consulta es declarada ráfaga en el minuto 38.020 (cerca de x = 26, 4), 3 minutos antes
que el método off-line, 13 minutos antes que un primer punto máximo (en el minuto 38.933),
y 31 minutos antes que el punto con mayor frecuencia (en el minuto 38.051).

La Figura 6.13 muestra los resultados para la consulta ‘nicole brown simpson’. En resumen,
se detecta como ráfaga en el minuto 32.559 (cerca de x = 22, 6) y 8 minutos antes que el
método de Vlachos et al., 15 minutos antes que el primer punto máximo (en el minuto 32.573),
y 38 minutos antes que el punto máximo (en el minuto 32.597). Finalmente, en la Figura
6.14, la consulta ‘kristy mcnichol’ es declarada como ráfaga en el minuto 12.244 (cerca de
x = 8, 5), 5 minutos antes que el método off-line, 10 minutos antes que el primer punto
máximo (en el minuto 12.254) y 25 minutos antes que el punto máximo global (en el minuto
12.269).

De los resultados descritos anteriormente, se concluye que una alta desviación estándar
es un indicador importante en la detección, ya que según los datos anteriores, permite una
detección más temprana de las consultas.

126



 0

 200

 400

 600

 800

 1000

 1200

 1400

 1600

 1800

 2000

 0  5  10  15  20  25  30  35

Fr
ec

ue
nc

ia

Tiempo [d]

Query
On-line

(a)

 0

 200

 400

 600

 800

 1000

 1200

 1400

 1600

 1800

 2000

 2  2,5  3  3,5  4  4,5  5

Fr
ec

ue
nc

ia

Tiempo [d]

Query
On-line

(b)

Figura 6.10: Frecuencia absoluta de consulta ‘demi moore’ durante Enero de 2012: (a) período
completo; (b) período acotado al primer episodio ráfaga. La línea continua representa la
frecuencia absoluta, los puntos sobrepuestos el indicador de nuestra propuesta para ráfagas.
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Figura 6.11: Frecuencia absoluta de consulta ‘kim kardashian’ durante Enero de 2012: (a)
período completo; (b) período acotado al primer episodio ráfaga. La línea continua representa
la frecuencia absoluta, los puntos sobrepuestos el indicador de nuestra propuesta para ráfagas.
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Figura 6.12: Frecuencia absoluta de consulta ‘cher not dead’ durante Enero de 2012: (a)
período completo; (b) período acotado al episodio ráfaga. La línea continua representa la
frecuencia absoluta, los puntos sobrepuestos el indicador de nuestra propuesta para ráfagas.
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Figura 6.13: Frecuencia absoluta de consulta ‘nicole brown simpson’ durante Enero de 2012:
(a) período completo; (b) período acotado al episodio ráfaga. La línea continua representa la
frecuencia absoluta, los puntos sobrepuestos el indicador de nuestra propuesta para ráfagas.
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Figura 6.14: Frecuencia absoluta de consulta ‘kristy mcnichol’ durante Enero de 2012: (a)
período completo; (b) período acotado al episodio ráfaga. La línea continua representa la
frecuencia absoluta, los puntos sobrepuestos el indicador de nuestra propuesta para ráfagas.
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6.5.3. Alto Coeficiente de Variación

Un alto coeficiente de variación implica alta variación de las frecuencias de la serie de
tiempo en comparación con el valor promedio de la serie. En la Figura 6.15 se observa que,
con la consulta ‘emmy rossum’, se tiene una detección no tan temprana, sólo 3 minutos antes
del punto máximo (1 minuto antes que el método off-line), cerca del punto x = 4, 4. Esto es
debido a la abrupta alza de las frecuencias que experimenta la consulta.

Nuevamente en la Figura 6.16 se observa una abrupta alza para la consulta ‘jay z’, decla-
rándola como ráfaga 5 minutos antes que el primer punto máximo y 9 minutos antes que el
segundo punto máximo (en el minuto 190 y 194 respectivamente, cerca del punto x = 0, 1). Se
detecta 3 minutos antes que el método off-line. El mismo comportamiento de alza abrupta se
observa en la Figura 6.17 (consulta ‘yeti crabs’), en el que la propuesta detecta la consulta en
ráfaga en el minuto 4.887 y alcanza su valor máximo en el minuto 4.895 (aproximadamente
en x = 3, 4), es decir, 8 minutos antes. Por otro lado, esta detección se realiza 1 minuto antes
que Vlachos et al..

Un alto coeficiente de variación implica una alza muy abrupta de las frecuencias según
los datos observados. Aún así, el método propuesto permite adelantarse unos minutos a la
aparición de los puntos máximos de las frecuencias.

6.6. Evaluación Experimental

Los episodios que generan consultas en ráfaga suceden ocasionalmente. El método propues-
to permite detectar tempranamente las consultas en ráfaga para evitar alzas en la utilización
de un conjunto de nodos. Para mostrar la diferencia en términos de desempeño de la im-
plementación de la propuesta, se han escogido dos episodios importantes dentro de los logs
utilizados. El primer evento corresponde a la muerte de Osama Bin Laden (2 de Mayo de
2011), y el segundo corresponde a la muerte de Whitney Houston (11 de Febrero de 2012).
Estos casos corresponden a episodios en que, como se verá, los mecanismos de balance de
carga dinámico propuestos anteriormente no son suficientes para cubrirlos. Para evaluar el
desempeño, se utilizarán consultas cercanas a la fecha de ocurrencia de estos eventos, ya
que en un contexto de normalidad (sin consultas en ráfaga), casi no se aprecian cambios al
implementar la estrategia propuesta.

En la Figura 6.18(a) se observa la utilización de las particiones con las estrategias propues-
tas (distribución de ítemes frecuentes y balance de carga). En la figura descrita, se observan
tres episodios importantes de alzas de utilización en un conjunto de particiones. Esto se debe
a que una consulta frecuente es distribuida en múltiples nodos. Es importante notar además
que, según estos resultados, las estrategias de balance de carga funcionan en balancear la
carga a largo plazo, pero no logran impedir estas alzas abruptas. Como fue descrito en los
capítulos anteriores, la idea de las estrategias de balance dinámico no era actuar en casos de
alzas abruptas, sino que actuar iterativamente hasta conseguir la carga promedio. Según los
experimentos, la consulta ’osama bin laden’ (y algunas variaciones) comienza a posicionarse
dentro de las consultas más frecuentes en la estructura de monitorización alrededor del valor
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Figura 6.15: Frecuencia absoluta de consulta ‘emmy rossum’ durante Enero de 2012: (a)
período completo; (b) período acotado al primer episodio ráfaga. La línea continua representa
la frecuencia absoluta, los puntos sobrepuestos el indicador de nuestra propuesta para ráfagas.
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Figura 6.16: Frecuencia absoluta de consulta ‘jay z’ durante Enero de 2012: (a) período
completo; (b) período acotado al primer episodio ráfaga. La línea continua representa la
frecuencia absoluta, los puntos sobrepuestos el indicador de nuestra propuesta para ráfagas.
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Figura 6.17: Frecuencia absoluta de consulta ‘yeti crabs’ durante Enero de 2012: (a) período
completo; (b) período acotado al episodio ráfaga. La línea continua representa la frecuencia
absoluta, los puntos sobrepuestos el indicador de nuestra propuesta para ráfagas.
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Figura 6.18: Resultados para primer tópico en un Servicio de Cache de 20 nodos y 100 mil
entradas por nodo: (a) utilización sin detección; (b) utilización con detección; (c) eficiencia
sin detección; y (d) eficiencia con detección.

x = 0, 9. Posteriormente, en los valores x = 1, 4, x = 1, 5 y x = 1, 6 aproximadamente apa-
recen otras consultas relacionadas con el tópico en cuestión. En la Figura 6.18(b) se observa
la misma situación, pero con la estrategia de detección de consultas en ráfaga. Se observa
la disminución de las alzas descritas anteriormente, mediante la distribución de este tipo
de consultas en más nodos. Esto hace que la detección de este tipo de consultas deba ser
considerado en el diseño de servicios de cache eficientes, con el fin de prevenir alzas abruptas
en la utilización de un conjunto de nodos. Para hacer más clara la diferencia, en la Figura
6.18(c) y (d) se muestra la eficiencia de la situación sin y con detección de consultas en ráfaga
respectivamente.

Las acciones mitigatorias ante consultas en ráfaga tienen efectos colaterales positivos,
ya que a partir de los datos en ese intervalo de tiempo se tiene: (i) una reducción desde
30,4 a 29,8 milisegundos (2% de reducción); (ii) un aumento de la eficiencia de 87,9% a
89,8% (un 1,9% más); y (iii) la reducción de 6 nodos que presentan saturación a 0. Si bien
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es cierto que estas mejoras no son cuantiosas, ellas contribuyen a mantener un Servicio de
Cache balanceado y que es capaz de adelantarse a alzas abruptas de tráfico. Se debe recordar
además que estas mejoras son sobre el esquema de balance de carga dinámico propuesto en
los capítulos anteriores.

Siguiendo la misma idea anterior, en la Figura 6.19 se muestran los resultados para un
conjunto de tópicos, siendo el más importante la muerte de Whitney Houston. Las consultas
relacionadas a este último evento1, comienzan a ser frecuentes aproximadamente en el valor
x = 10, 8, por lo cual al inicio de la Figura 6.19(a) se observan algunas alzas alrededor de
este valor. Posteriormente, se observan algunas alzas alrededor de los puntos x = 11, 8 y
x = 12, 5. El primer punto está relacionado con los tópicos ‘bobbi kristina’ y ‘bobby brown’,
mientras que el segundo punto está relacionado con el tópico ‘336 million powerball jackpot’.
Cabe señalar que en este último punto, aún las consultas relacionas a los tópicos del primer
punto son categorizadas como ráfagas. Es posible observar en la Figura 6.19(b) que estas
alzas son atenuadas mediante la detección de las consultas que las generan. En la Figura
6.19(c) y (d) se muestra la eficiencia en ambos casos. La eficiencia promedio es 88,7% y
90,3%, respectivamente, mientras que no existe saturación de nodos en ambos casos.

Como ejemplo de la detección se han expuesto las consultas con más impacto, pero cabe
señalar que además de estas consultas existen algunas con menor impacto que son detectadas
y declaradas como ráfagas. Como se mencionó anteriormente, el objetivo de esta propuesta no
es balancear más la carga de trabajo, sino detectar tempranamente eventos atípicos y realizar
acciones mitigatorias para que las alzas asociadas no generen condiciones de desbalance y
saturación de nodos. Además, según la evidencia empírica, el método funciona al declarar
como ráfaga un conjunto de consultas (string) en torno a un tópico en común.

1‘whitney houston’, ‘whitney houston dead’, ‘whitney houston news’, ‘whitney houston died’, ‘whitney
houston death’, ‘whitney houston dies’ y ‘did whitney houston die’.
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Figura 6.19: Resultados para segundo tópico en un Servicio de Cache de 20 nodos y 100 mil
entradas por nodo: (a) utilización sin detección; (b) utilización con detección; (c) eficiencia
sin detección; y (d) eficiencia con detección.

6.7. Conclusiones

Las consultas en ráfaga tienen un alto impacto en los servicios de cache si es que no son
tratadas de manera distinta a las demás consultas. Esto es debido a su alta frecuencia en
un período acotado de tiempo y al uso estándar que tiene Consistent Hashing para hacer el
mapeo de consultas a nodos. Por otro lado, no existe un método aceptado estándar ni un
método óptimo para la detección de estas consultas, sino que la mayoría de los métodos deben
ser analizados para el área en particular y sus parámetros deben ser ajustados para ello. En
particular, el trabajo de Vlachos et al. [156] permite categorizar una consulta como ráfaga
en base a información histórica, lo que se torna imposible en un sistema de alto volumen
de consultas como los motores de búsqueda Web. Aún así, este método off-line fue utilizado
como el generador de un conjunto de consultas que sirve como base de comparación.
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Este trabajo utilizó la infraestructura definida en el capítulo 4 para construir un método
compacto en espacio y eficiente en tiempo de ejecución, lo cual es un giro respecto al trabajo
mencionado anteriormente. En ese mismo capítulo se mencionó que esta infraestructura sí
está disponible en grandes aplicaciones Web. La idea es que por cada consulta de la estructura
de monitorización, se establezca una serie de tiempo acotada, que permita conocer su historia
reciente como consulta. Distintas clases de consultas tienen distinta historia, por lo que se
ideó un método para declarar una consulta como ráfaga utilizando la misma información de la
serie de tiempo y estadísticas matemáticas sobre esta secuencia. Además de lo mencionado,
otra bondad del método propuesto es que es adaptable al volumen de tráfico, ya que el
impacto de una consulta varía según el tráfico observado. Esta propuesta permite el balance
de corto plazo.

Desde el punto de vista del conjunto declarado como ráfaga, la propuesta de este trabajo
de tesis logra buenos resultados con métricas como Precision y Recall. Además, según la
evidencia expuesta en este capítulo, las consultas son declaradas como ráfagas antes que el
método off-line (aunque sean enfoques completamente distintos y el método off-line cuente
con mucha más información para realizar la identificación de consultas en ráfaga) y, lo más
importante, son declaradas como tal con suficiente antelación con el fin de implementar
medidas mitigatorias en el Servicio de Cache tales como realizar la replicación pro-activa de
estas consultas. El fin de un sistema en tiempo real de detección temprana de consultas en
ráfaga es mitigar los efectos de estas consultas distribuyéndolas en más de un nodo (la misma
idea del capítulo 4). Así el impacto de estas consultas en un solo nodo es reducido.

El Servicio de Cache no es un sistema crítico, es decir, identificar una consulta como ráfa-
ga cuando realmente no lo es (falso positivo), no tiene efectos colaterales que perjudiquen el
desempeño del servicio (sólo una despreciable reducción en el número de hits y aumento de
comunicación para replicar unas pocas consultas pro-activamente). Por otro lado, la identifi-
cación correcta de una consulta en ráfaga previene la congestión de un conjunto de máquinas
y por ende reduce los problemas de balance en un Servicio de Cache.

Por otra parte, no todas las consultas en ráfaga tienen el mismo impacto. El trabajo de
Vlachos et al. [156] categoriza las consultas como ráfaga y no ráfaga. Este trabajo establece
niveles para este tipo de consultas, con el fin de una consulta tenga características de ráfagas
más alta sea tratada de forma distinta que una que tenga más reducidas estas características.
Analizando las métricas utilizadas, se tiene que el coeficiente de variación móvil es indepen-
diente de la frecuencia actual de la consulta y tiene un rango desde 0 a 2 (al contrario de la
cota relacionada con la frecuencia que varía dependiendo de x). Se puede usar este valor para
definir distintos niveles de ráfagas. Si este rango se divide por ejemplo en 4 rangos, entonces
una consulta que pertenezca a la primera categoría [0,5-1,0) necesitaría menos nodos a ser
distribuidos que una consulta que esté en la tercera categoría [1,0-1,5).

Con respecto a la eficiencia de la técnica propuesta, hay que notar que en momentos en
que no se declaran consultas como ráfagas, con esta estrategia no existen mejoras al balance
dinámico planteado en los capítulos anteriores. Las mejoras se presentan en la presencia de
consultas en ráfaga, lo cual fue validado con los experimentos en un Servicio de Cache. Las
mejoras en estos experimentos fueron marginales, alrededor de un 2%, pero lo que se debe
recalcar es que el método sirvió para reducir el desbalance y para eliminar los servidores
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Tabla 6.12: Consulta y cantidad de minutos antes del primer máximo por método on-line y
off-line (Enero de 2012).

Minutos QueryOn-line Off-line
18 8 ‘nicole brown simpson’
14 7 ‘john 3 16’
11 6 ‘blue ivy godmother’
11 5 ‘bill murray’
11 4 ‘kim kardashian’
11 11 ‘cher not dead’
10 6 ‘vanessa paradis’
10 5 ‘katy perry’
9 9 ‘mariah carey’
9 7 ‘william shatner’
9 6 ‘camille grammer’
9 2 ‘sausage and cancer’

congestionados ante estos eventos. Ese es el fin principal perseguido en este capítulo, ya que
el mecanismo propuesto (balance de corto plazo) en conjunto con el balance de mediano
y largo plazo, permite implementar un Servicio de Cache menos proclive a desbalance y
saturación ante las condiciones generadas por las consultas de usuario.

El número de consultas detectadas o métricas como Precision/Recall no son las únicas
características importantes, ya que la idea principal de este trabajo es declarar una ráfaga
como tal lo antes posible. Para este análisis se considera el tiempo promedio en minutos en
que cada método declara una ráfaga antes del primer punto máximo (alza sostenida hasta
una disminución de frecuencia). Cabe señalar que en gran parte de los casos, este primer
máximo no representa el punto máximo sino que una especie de descanso hasta encontrar
el punto máximo del episodio ráfaga. Estos resultados fueron calculados para las consultas
detectadas como ráfagas y sólo para el primer episodio experimentado por cualquier consulta:

• Vlachos et al.: 3,2 minutos antes del primer máximo.
• Propuesta: 3,7 minutos antes del primer máximo.

Para complementar lo anterior, en la Tabla 6.12 se exponen las consultas con mayor impac-
to y la cantidad de minutos en que se declaró como ráfaga para ambos métodos estudiados.
Con los resultados anteriores, se tiene que la propuesta realiza una detección más temprana
(13,5% en promedio), y en casos con alto impacto el método propuesto detecta las consultas
en ráfaga con bastante anticipación. Con esto se concluye que la estrategia propuesta presen-
ta un mejor desempeño que el método off-line, utilizando una infraestructura eficiente y con
espacio limitado, y que además permite mitigar las alzas abruptas de carga en un Servicio
de Cache.
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Capítulo 7

Tolerancia a Fallas

En este capítulo se propone un esquema que permite mitigar el efecto de los fallos en
un Servicio de Cache (CS). La idea principal es replicar en forma proactiva un grupo de
respuestas pre-computadas en nodos de respaldo.

En la sección 7.1 se detalla el problema producido por las fallas de nodos y las opciones
para proveer tolerancia a fallas. Junto a ello, se explican las desventajas de realizar replicación
completa de nodos, como en un esquema matricial. En la sección 7.2 se detalla el mecanismo
propuesto que consiste en la replicación controlada de información relevante en nodos de
respaldo. Así, ante la ocurrencia de fallos, las peticiones del nodo caído son re-dirigidas
al nodo de respaldo. La información replicada tiene relación con las consultas frecuentes.
En la sección 7.3 se enuncian los algoritmos diseñados y los distintos parámetros para el
funcionamiento de la propuesta. Posteriormente, en la sección 7.4 se realiza una evaluación
experimental acotada para medir el costo adicional de la propuesta sobre otras estrategias
base. Finalmente, en la sección 7.5 se establecen las conclusiones del capítulo.

7.1. Motivación

El Servicio de Cache (CS) almacena información relevante para el procesamiento de con-
sultas, ya que cada par 〈consulta, respuesta〉 implica la utilización previa de recursos compu-
tacionales (CPU, red, disco). Esta utilización de recursos computacionales se produce en gran
medida en el Servicio de Índice (IS), que es el servicio en donde se obtiene la respuesta a las
consultas utilizando el índice invertido (ver capítulo 1). El índice invertido es una estructura
de datos masiva, y cuando una consulta debe ser resuelta ahí, se consume gran cantidad de
recursos computacionales. De ahí el impacto del CS, ya que una entrada en cache implica el
ahorro, en términos computacionales, de recursos. Pero más importante aún, es el ahorro de
tiempo de procesamiento de una consulta al estar en cache, lo que en términos prácticos se
traduce en respuestas más rápidas al usuario.

Si bien es cierto que un sistema de cache sobrevive (sigue operando) a fallas en los nodos,
se presenta un deterioro en el desempeño del CS, ya que toda la información histórica en
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el nodo que falla se pierde. Información histórica se refiere a las consultas y sus respuestas
almacenadas en cache. Este deterioro en el desempeño del CS se debe a que existe una reduc-
ción de la tasa de hit debido a la pérdida del nodo y todas sus respuestas pre-computadas,
lo que a su vez se traduce en un aumento en el tiempo de respuesta promedio. Por otro
lado, una falla en uno o varios nodos implica un cambio en la configuración que se consideró
en el dimensionamiento del servicio para cumplir con el tiempo de respuesta y throughput
requeridos.

El esquema clásico de tolerancia a fallas es la replicación de la información a proteger,
es decir, si existe información sensible de ser perdida, ésta es replicada completamente en
nodos de respaldo. Entonces, ante un fallo los nodos de respaldo son quienes asumen la carga
del nodo que falla. Con esto se consigue que, ante fallos el desempeño del Servicio de Cache
disminuya, pero en términos acotados y no de forma imprevista y sin control.

Las razones de la replicación de datos son variadas, siendo las más importantes: (i) dispo-
nibilidad (continuidad operacional), (ii) confiabilidad (integridad de los datos), (iii) desem-
peño (tiempo de respuesta y throughput), y (iv) escalabilidad (expansión). En el contexto
de este trabajo, la disponibilidad (i) de la información relevante ante los fallos (respuestas
pre-computadas) es la razón principal de la replicación. La replicación permite continuar la
operación, con una reducción parcial del desempeño, en caso de fallas de nodos. Esto debido a
que la información relevante, que serían respuestas pre-computadas a consultas previamente
realizadas por los usuarios, se encuentra replicada en múltiples nodos, con lo que éstos pueden
responder las peticiones hechas al nodo que falla (estas peticiones deben ser re-direccionadas).

La replicación también es utilizada en el capítulo 4 pero tiene más relación con la arista
desempeño (iii), ya que una consulta con alta frecuencia es replicada en múltiples nodos como
una forma de atenuar su impacto en un solo nodo del Servicio de Cache.

El costo a pagar en la implementación de un sistema completamente replicado en el caso
de un Servicio de Cache, es la pérdida de entradas totales disponibles, y la implementación
de un protocolo de consistencia entre nodos de respaldo. Suponer un Servicio de Cache sin
considerar la tolerancia a fallas, y sean NCS el número de nodos de este servicio y que
cada nodo tiene N entradas disponibles en cache. El número máximo de entradas de cache
disponible en este servicio es NCS · N (todas las entradas en cache son distintas utilizando
Consistent Hashing con NCS particiones, ver capítulo 2). En este esquema, la pérdida de un
nodo implica la pérdida de las N entradas del nodo que falla.

Si se quiere un Servicio de Cache tolerante a fallas, una idea factible es reducir el número
de particiones a NCS/D y que cada partición esté compuesta por D nodos que funcionan
como réplicas (así se aprovechan los NCS nodos del servicio). El modo de operación de
este esquema es que cada consulta sea asignada a alguna de las NCS/D particiones usando
Consistent Hashing, y luego uno de los D nodos réplica es seleccionado al azar para atender
la consulta. Como los D nodos de la partición son réplicas, da lo mismo enviar una consulta
a cualquiera de los D nodos de la partición. En este caso, el servicio no pierde información
relevante ante el fallo de un nodo en una misma partición, ya que existen D − 1 nodos de
respaldo con la misma información. Sólo en el caso fallen los D nodos de la partición, se
pierde la información relativa a una partición.
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Figura 7.1: Evolución de la tasa de hit a medida que se aumenta el número de réplicas
manteniendo constante el número de nodos del Servicio de Cache (Enero de 2012 y NCS = 80)
y su ajuste a la función f(x) = a− b · ln(x): (a) 100 mil entradas por nodo, con a = 0, 561308
y b = 0, 0445142; (b) 10 mil entradas por nodo, con a = 0, 450203 y b = 0, 0479532.

Existen dos desventajas en un esquema como el propuesto anteriormente: (i) pérdida de
entradas totales disponibles, e (ii) implementación de un protocolo de consistencia para las
réplicas de una partición. La pérdida de entradas totales disponibles para cache es evidente, ya
que con un sistema con NCS/D particiones,D réplicas por partición yN entradas disponibles
por nodo, el número total de entradas disponibles se reduce a NCS ·N/D. Si se reducen las
entradas disponibles en cache, se reduce la tasa de hit, lo cual incrementa la utilización de
recursos, principalmente en el IS, y el tiempo de respuesta de las consultas.

Para evidenciar la pérdida de entradas totales, en la Figura 7.1 se observa cómo evoluciona
la tasa de hit a medida que se aumenta el número de réplicas por partición. El supuesto
inicial es que siempre se tienen NCS = 80 nodos en el Servicio de Cache, por lo que las
configuraciones del Servicio de Cache varían desde P = 1 y D = 80 hasta P = 80 y D = 1.
En la Figura 7.1(a) se tiene un sistema compuesto por 100 mil entradas por nodo, y se observa
que la tasa máxima de hit alcanzada es de un 55,2% (80 particiones sin réplicas) y la mínima
tasa de hit es de un 35,5% (cuando existe una partición con 80 réplicas). En la Figura
7.1(b) se observa el mismo experimento anterior pero cada nodo tiene 10 mil entradas en
cache (43,9% y 23,7%). Notar el impacto que tiene la replicación cuando las restricciones de
espacio son más exigentes (100 mil versus 10 mil). En esta situación, al tener menos entradas
disponibles para cache, la replicación hace que se reduzcan aún más las entradas disponibles
para cache. Además, se hace una mala utilización de los recursos, debido a que no todas
las entradas tienen la misma importancia como se mencionó previamente. En la Figura 7.1,
además de los datos, se presenta la función que se ajusta a esos datos. Esta función está dada
por f(x) = a− b · ln(x), lo que implica que la tasa de hit disminuye en forma logarítmica a
medida que se aumenta el número de réplicas.

A continuación se hará un análisis de la situación experimentada en la Figura 7.1(a).
Considerar los siguientes puntos en el gráfico (cada punto indica el número de particiones,
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réplicas y la tasa de hit): (i) 〈P = 80, D = 1〉 = 55, 2 %; (ii) 〈P = 40, D = 2〉 = 52, 7 %; y
(iii) 〈P = 20, D = 4〉 = 50, 2 %. Se debe considerar que aumentando el número de réplicas,
el servicio se vuelve más resistente a las fallas. Por ejemplo, si se tienen sólo dos réplicas y
sucede una falla en una partición cualquiera, el servicio se vuelve proclive a la pérdida de toda
la información de esa partición. De los datos expuestos, se observa que al pasar de un servicio
sin replicación a uno con dos réplicas, se percibe una pérdida de 4,5% en la tasa de hit y
al pasar a cuatro réplicas, se produce una pérdida de 9,1%. Estos resultados en la Figura
7.1(b) son 5,5% y 11,4% respectivamente. Esto da una primera idea de que la replicación
total de nodos en una partición no es una buena estrategia para proveer tolerancia a fallas
y disponibilidad. Esto también confirma que cuando existen restricciones con respecto a la
cantidad de entradas en cache, los costos de una mala administración de los recursos son
mayores.

La otra desventaja de la replicación es la implementación de un Protocolo de Consistencia
en cada partición, debido a que cada una de ellas debe estar completamente replicada (en
caso de que exista más de un nodo por partición). La replicación es una tecnología clave en los
sistemas distribuidos que permite aumentar la disponibilidad y mejorar el desempeño [137],
además de proveer tolerancia a fallas y permitir el acceso concurrente a múltiples nodos con
la misma información. Un Servicio de Cache con replicación permite que las respuestas alma-
cenadas en nodos que fallan en una partición específica, no se pierdan y estén disponibles en
las otras máquinas de esa misma partición. Asimismo, es necesario implementar un Protocolo
de Consistencia que lidie con las réplicas. Varios Modelos de Consistencia [151] han sido pro-
puestos para llevar a cabo la replicación. La Consistencia Estricta (Strict Consistency) es el
modelo de consistencia más riguroso, ya que implica que todas las escrituras/modificaciones
estén inmediatamente visibles en todas las réplicas. Este modelo se apoya en un tiempo global
absoluto o cerraduras que reducen la concurrencia.

Otros modelos factibles a considerar son Consistencia Causal (Causal Consistency) y Con-
sistencia Débil (Weak Consistency) [137]. Estos modelos de consistencia son más flexibles y
pueden ser apropiados para un Servicio de Cache. Aquí cabe analizar la diferencia entre
la aplicación estudiada en este trabajo y las aplicaciones que necesitan implementar Con-
sistencia Estricta. Existen aplicaciones en las cuales debe existir una precisa sincronización
en la ejecución de operaciones sobre los datos almacenados, principalmente en aplicaciones
transaccionales como bases de datos financieras. Si se quiere leer un dato que fue escrito
anteriormente, entonces desde el punto de vista transaccional, la escritura debe realizarse
antes que la lectura. Si los datos almacenados están replicados en diversos nodos, entonces la
sincronización y coordinación debe ser más férrea, ya que cada vez que exista una modifica-
ción de un dato, esta modificación debe estar visible inmediatamente en los otros nodos (en
caso que exista una lectura posterior). En este tipo de aplicaciones se debe usar Consistencia
Estricta. Por otro lado, en la aplicación estudiada suponer la siguiente situación: se tiene una
partición replicada con D nodos. Como esta partición está replicada, entonces una petición
q puede ser enviada a cualquier réplica de la partición. Si la petición q no ha aparecido an-
teriormente en esa partición, entonces el nodo que recibe la petición resuelve con un miss y
luego cuando esa petición ha sido respondida por el servicio de índice, se debe insertar en el
nodo que respondió miss en la partición. Esto implica que sólo un nodo tiene la consulta q
y su respuesta en cache, y los restantes D − 1 nodos no la tienen. La inconsistencia descrita
anteriormente no causa ningún problema crítico en la partición, ya que la aplicación no es
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transaccional y un nodo sólo responde una petición con hit o miss. Es decir, no es crítico
que existan tales inconsistencias. Lo que sí se quiere asegurar es que enviando una petición
a cualquier réplica de una partición, ésta tenga una alta probabilidad de ser encontrada en
cache. Es por esta razón que un protocolo de Consistencia Débil es el adecuado para servicios
de cache distribuido con replicación.

La desventaja de cualquier protocolo de consistencia es la utilización de la red de comu-
nicación para implementarlo [172], para así alcanzar un estado consistente entre las réplicas.
Finalmente, mientras más réplicas involucre el protocolo de consistencia, más complejo es el
proceso en términos de cómputo y transferencia por la red (el proceso no es escalable en el
número de réplicas D).

Este trabajo se aleja de la idea de proteger un nodo completo (no habrá replicación de
nodos), como es la idea de tolerancia a fallas en aplicaciones paralelas sobre clusters de
computadores [130]. Estas aplicaciones corresponden generalmente a aplicaciones de gran
escala de cómputo científico, en que la falla de un nodo implicaría la pérdida de una alta
cantidad de recursos computacionales. La propuesta es la replicación de ciertas entradas de
cache en un servicio totalmente particionado. Es decir, en vez de considerar un esquema de
P particiones y D réplicas (P · D = NCS ), este trabajo considerará que todos los nodos
funcionan como partición y se replica cierta información en cada nodo, con la finalidad de
no reducir drásticamente el desempeño ante la ocurrencia de fallas.

La hipótesis a probar es que la protección de información relevante del Servicio de Cache,
basado en el comportamiento zipfiano de las consultas de usuario y replicación controlada,
ayuda a mitigar los efectos de las fallas de nodos.

7.2. Solución

Para idear un Servicio de Cache (CS) que tolere de mejor forma los fallos, se debe consi-
derar un factor importante de las consultas de usuario: distribución Zipf. Esto último implica
que unas pocas consultas tienen un alto impacto (frecuencia) en el CS, mientras que mu-
chas consultas tienen bajo impacto. Aún cuando se tenga una cantidad limitada de entradas
de cache en cada nodo, se tiene que cada entrada no tiene el mismo impacto. Esto tiene
implicancia inmediata en el diseño del CS: no es necesario proteger todas las respuestas
pre-computadas, sólo aquéllas con alto impacto. Una consulta de alto impacto implica que
tenerla en cache impide que una alta cantidad de peticiones visiten el Servicio de Índice
(IS) para su resolución. Por otro lado, cada nodo del CS utiliza una estructura de datos en
memoria que representa el cache del nodo. Esta estructura de datos está diseñada del tal
modo que esté orientada a un algoritmo de cache, es decir, que las operaciones realizadas por
el algoritmo de cache sean rápidas y contribuyan a mantener un ordenamiento consistente
con el algoritmo. La mayoría de los algoritmos de cache instauran lógicamente una estructura
jerárquica, en que las entradas más importantes para el algoritmo se encuentran en el tope de
la estructura, mientras que las menos importantes y prescindibles se encuentran en el fondo
de la estructura. Por lo tanto, la información más relevante a ser protegida se encuentra en
el tope de esta estructura de datos. Con esto se quiere decir que la información a proteger
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está relacionada con el algoritmo, ya que cada uno de ellos prioriza las entradas de acuerdo
a una característica. Algunas características posibles son la frecuencia de una consulta o su
costo de resolverla en el IS.

Por ejemplo, para los algoritmos LRU y LFU las entradas más importantes están en el
tope de la estructura de datos: las más recientemente utilizadas y las más frecuentes. Mientras
que las menos importantes están hacia el fondo de la estructura de datos. Las consultas a
proteger en estos casos, son las que están en el tope de la estructura. En este trabajo no es
importante qué algoritmo se utiliza, ya que como fue descrito en el capítulo 1, existen muchos
algoritmos que tienen distintas virtudes y debilidades. Lo importante en este trabajo es que la
mayoría de los algoritmos tienen una estructura jerárquica, que puede ser aprovechada para
identificar la información relevante a ser protegida. Finalmente, este trabajo se beneficia de
la distribución zipfiana de consultas de usuario para optimizar el proceso de protección.

Un problema es la determinación de la porción de consultas a proteger. Para ser justos en
términos de comparación, siempre las estrategias analizadas tienen la misma cantidad N de
entradas en cache. Es decir, si se ha seleccionado como α la porción de entradas (sobre N)
a proteger en cada nodo, entonces cada nodo sólo debe tener disponible (1 − α)N entradas
para cache.

La determinación del nivel óptimo depende principalmente del log de consulta, ya que
desde ahí se tiene variables como el número de consultas distintas, el slope de la distribu-
ción zipfiana, entre otras. Otros elementos importantes son el algoritmo de cache utilizado
en cada nodo y el número de particiones. El procedimiento que se siguió para la determina-
ción del nivel es empírico, es decir, basado en experimentos sobre los parámetros descritos
anteriormente.

La Figura 7.2(a) presenta el impacto en la tasa de hit de una reducción porcentual deter-
minada (desde 0% a 20%), y la Figura 7.2(b) presenta la ganancia que se obtiene al hacer
protección con las reducciones porcentuales descritas. Notar el impacto en la reducción de
x% de entradas de cache en un nodo, y la ganancia que se obtendría con ese mismo x% de
entradas en caso de existir un fallo (estas últimas entradas estarían alojadas en algún nodo
y todas las peticiones del nodo que falló serían atendidas por esta sección). Las mediciones
fueron realizadas cada minuto durante el 2 de Enero de 2012, la protección de entradas tomó
lugar cada 5 minutos y el servicio está compuesto de 20 nodos con 100 mil entradas para cache
por nodo. A primera vista en la Figura 7.2(a) se observa que reducir el número de entradas
en cache no tiene un gran impacto en la tasa de hit, reforzando la idea de las distribuciones
Zipfianas en las consultas de usuario. Esta reducción tiene un beneficio importante que se
observa en la Figura 7.2(b), ya que, por ejemplo, con un 1% de reducción de entradas (desde
50,2% a 50,1% en la tasa de hit) se alcanza una protección del 34,4% de las peticiones (en
caso de fallos). Se debe tener claro que esta ganancia se produce sólo en caso de fallos, por
ende no es apropiado reducir las entradas en forma drástica (hasta un 50%), ya que esto
implicaría una mayor utilización del servicio de índice. Sin duda existe un equilibrio.

En la Figura 7.2(c) y (d) se detalla la misma situación, pero con 10 mil entradas por nodo
destinadas a cache. Notar la reducción que existe en la tasa de hit considerando la Figura
7.2(a) y (c). Una pregunta que asoma al observar la Figura 7.2(c), es por qué la tasa de hit
es tan ajustada ante la reducción del cache. Esto es debido a la restricción que impone la
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Figura 7.2: Impacto en la tasa de hit con reducción porcentual de cache: (a) 100 mil, y (c)
10 mil entradas. Ganancia obtenida con protección de las consultas más frecuentes: (b) 100
mil, y (d) 10 mil entradas. Las consultas utilizadas corresponden al 2 de Enero de 2012.

reducción de entradas, ya que con menos entradas sólo las con mayor impacto quedan en
cache, por lo que se podría ver una especie de homogeneización de las zonas de importancia,
y por ende un impacto acotado ante la reducción.

La Figura 7.2 demuestra que la idea planteada en este capítulo sí tiene sustento empírico,
ya que se observa que la protección de información relevante, a través de la replicación
controlada, ayudará en forma importante a no experimentar una pérdida drástica de la tasa
de hit. Esta estrategia está basada principalmente en la utilización correcta de las distintas
zonas de la memoria cache, ya que no todas tienen la misma importancia. Un hecho relevante
que da la evidencia empírica es que el sacrificio de un porcentaje de la tasa de hit, a través
de la disminución de entradas, tiene una ganancia no lineal a este sacrificio. Es decir, para
un caso particular, si se experimenta una pérdida de 0,1% en promedio en la tasa de hit, la
ganancia obtenida en la tasa de hit es en promedio de 34,4% (en el caso de fallas). La Tabla
7.1 muestra los datos promedio para cada caso de la Figura 7.2. Según esos datos, el mejor
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Tabla 7.1: Tasa de hit promedio porcentual (HR) y ganancia en la tasa de hit promedio
porcentual (G) para distintas reducciones porcentuales. Datos obtenidos de la Figura 7.2.

Porcentaje 100M 10M
HR G HR G

0% 50,2 0,0 38,9 0,0
1% 50,1 34,4 38,8 24,7
5% 50,0 41,6 38,7 31,3
10% 49,7 44,7 38,4 33,9
15% 49,5 46,3 38,1 35,4
20% 49,2 47,2 37,9 36,2

porcentaje de protección se encuentra entre un 1% y 10%.

El siguiente problema a tratar es la determinación del nodo de respaldo ante una falla.
Para eso, se aprovecha la funcionalidad de Consistent Hashing. Es decir, cuando en un servicio
falla un nodo, las peticiones realizadas a ese nodo son re-dirigidas al primer nodo encontrado
en el anillo siguiendo el sentido de las agujas del reloj. Aprovechando esta forma de operar,
el nodo de respaldo para cualquier nodo en el Servicio de Cache será el siguiente nodo en el
anillo. Este filosofía también puede ser encontrada en el esquema RADIC [54, 140] (Redundant
Array of Distributed Independent Fault Tolerance Controllers), que es una arquitectura que
provee tolerancia a fallos en un sistema de paso de mensajes. Esta arquitectura ofrece alta
disponibilidad en forma transparente, descentralización, flexibilidad y escalabilidad.

Entonces, tanto el respaldo de la información sensible como la re-dirección de las consultas
ante nodos que fallan, siguen el mismo esquema de trabajo. Con este mecanismo, no se
requiere infraestructura adicional en lo que se refiere a ruteo de consultas. Sólo se sigue en
forma natural el procesamiento de consultas con Consistent Hashing.

En la Figura 7.3 se muestra el funcionamiento del esquema propuesto. La Figura 7.3(a)
representa un Servicio de Cache compuesto por seis nodos. Cada nodo tiene en su memoria
principal una estructura de cache y, como se mencionó anteriormente, se pueden identificar
zonas más importantes que otras en función del algoritmo de cache a utilizar. Cada zona
de importancia es identificada con un tono distinto en cada nodo, siendo las zonas más
oscuras las más importantes. En la Figura 7.3(b) se muestra cómo el mecanismo de protección
propuesto respalda la información relevante (zona más oscura debido al comportamiento
zipfiano de las consultas de usuario) y la replica en el nodo protector utilizando la misma
lógica que Consistent Hashing (el siguiente nodo siguiendo el sentido de las agujas del reloj).
Posteriormente, la información de respaldo recibida por cada nodo es almacenada en memoria
como es indicado en la Figura 7.3(c). Cabe señalar que si se determina que se protegerá un
20%, ese mismo porcentaje debe ser reducido de cache para fines de protección. El flujo
descrito anteriormente es el que permite la protección de información relevante en el Servicio
de Cache, y este proceso toma lugar cada ∆t unidades de tiempo.

La utilidad del proceso definido anteriormente toma relevancia en el momento de las fallas.
Suponer una falla del nodo P2 como es descrito en la Figura 7.3(d). En este caso, toda la
información del nodo en cuestión se pierde, excepto la protegida en el nodo de respaldo (P3 ).
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Algoritmo 5 Protección. Mecanismo propuesto para protección a ejecutarse cada ∆t uni-
dades de tiempo en cada nodo.
Input: Pprot porcentaje de protección, Cache estructura cache local al nodo.
1: top ← Cache.GetTopCache( Pprot )
2: neig ← GetMyNeighbor( )
3: for each p ∈ top do
4: Enviar a neig un mensaje de protección < p.query, p.answer >
5: end for

En el momento de la falla de P2 , todas las peticiones que son asignadas a este nodo vía
Consistent Hashing son re-dirigidas al nodo P3 . Este último nodo puede responder en parte
las peticiones con un hit, ya que como se observa en la misma figura, la sección en color negro
etiquetada con P2 contiene respuestas pre-computadas pertenecientes a este último nodo.
De esta forma se mitiga la pérdida en la tasa de hit del Servicio de Cache debido a los fallos.

Posteriormente, en la Figura 7.3(e) se observa una nueva iteración del mecanismo de
protección sin considerar el nodo caído P2 . Es importante señalar que, desde el instante de
tiempo en que falla el nodo P2 hasta que se realiza una nueva iteración del mecanismo de
protección, el nodo P1 no tiene información de respaldo en el CS, ya que ésta estaba en el
nodo que falla P2 . Este período de tiempo es acotado y el CS vuelve a un estado normal
de funcionamiento, en términos de la protección de información relevante, en la siguiente
iteración como es descrita en la Figura 7.3(e). Finalmente, el servicio trabaja normalmente
como en la Figura 7.3(f).

7.3. Algoritmos

El Algoritmo 5 muestra los pasos necesarios para llevar a cabo localmente en cada nodo
del CS. El primer paso es obtener las entradas de la cache local destinada a protección (cada
entrada está compuesta por query y answer). La cantidad está determinada por el parámetro
determinado Pprot que debe ser configurado, mientras que la selección de las entradas depende
de la política de reemplazo. Cada nodo tiene la posibilidad de obtener su vecino en el anillo
Consistent Hashing (este nodo representa el nodo protector). Este valor puede ser actualizado
constantemente por el Servicio de Front-End (FS) dependiendo de los nodos que se encuentren
activos. Por cada entrada seleccionada, se debe enviar un mensaje de tipo protección al vecino
en el anillo. Este conjunto de pasos se realiza cada cierto intervalo de tiempo que también
debe ser configurado, pero la escala debería ser del orden de minutos. El esquema propuesto
es asíncrono, ya que cada petición de protección se envía mediante un mensaje que debe
ser transmitido y procesado por el nodo protector. El nodo que envía el mensaje en ningún
momento se bloquea esperando por una respuesta. Se escoge este esquema asíncrono basado
en mensajes para la protección, ya que permite mayor flexibilidad y un funcionamiento en
forma transparente, y no son necesarias primitivas de sincronización para llevarlo a cabo.

El Algoritmo 6 detalla el funcionamiento de cada nodo al recibir las distintas peticiones.
Existen principalmente tres peticiones con el esquema propuesto: (i) buscar una clave; (ii)
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Figura 7.3: Mecanismo de protección propuesto en este trabajo.
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Algoritmo 6 NodoCS. Funcionamiento de un nodo del CS para incluir la protección.
Input: P cola de peticiones al nodo, cache estructura cache del nodo, cache-prot estructura

de protección alojada en el nodo.
1: for each p ∈ P do
2: if p es búsqueda then
3: if cache.Exists( p.query ) then
4: cache.UpdatePriority( p.query )
5: return cache.GetAnswer( p.query )
6: else
7: if cache-prot.Exists( p.query ) then
8: cache.Insert( p.query, cache-prot.GetAnswer( p.query ) )
9: return cache-prot.GetAnswer( p.query )

10: else
11: return miss
12: end if
13: end if
14: end if
15: if p es inserción then
16: cache.Insert( p.query, p.answer )
17: end if
18: if p es protección then
19: if cache-prot.Exists( p.query ) then
20: cache-prot.UpdatePriority( p.query )
21: else
22: cache-prot.Insert( p.query, p.answer )
23: end if
24: end if
25: end for
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insertar una clave; y (iii) proteger un par consulta/respuesta. Al realizar una búsqueda, el
nodo debe consultar su estructura cache. En caso de estar en la estructura principal, se
actualiza la prioridad de la consulta y se responde con la respuesta. En caso contrario, se
consulta la estructura de protección. Si se encuentra en esta estructura, entonces se inserta
el par consulta/respuesta en la cache local y se responde con la respuesta a la consulta. En
caso de que no esté en ninguna de las estructuras, se responde con un miss. Se tienen dos
casos importantes a detallar:

1. El nodo p realiza la consulta a la estructura de protección, ya que la petición que está
siendo procesada puede estar relacionada a un fallo del nodo v que se está protegiendo
(v replica sus entradas en p, p protege a v). En caso de falla de v, todas las peticiones
hechas a este nodo serán re-direccionadas al nodo p. Esta consulta a la estructura de
protección, podría saltarse si el FS informa de los nodos que han salido del servicio.

2. Si la consulta está en la estructura de protección (v sale del servicio), el par consul-
ta/respuesta es insertado inmediatamente en la cache del nodo p. Con esto se comienza
a hacer un traslado natural de las entradas de v a la cache del nodo p, con el fin de que
este último nodo comience a alojar en su estructura local las peticiones que pertenecían
a v.

Considerar la siguiente situación: se tiene una secuencia de nodos en el anillo u, v y p (u
protege sus entradas en v y v en p). La protección de entradas se realiza cada ∆t unidades
de tiempo, es decir, cada ∆t unidades de tiempo se ejecuta el Algoritmo 5 en cada nodo en
forma concurrente. Cuando sucede un fallo en v, todas las peticiones hechas a este nodo son
asignadas a p, siguiendo el mecanismo de Consistent Hashing. Como la protección se realiza
cada ∆t unidades de tiempo, sólo se tiene un tiempo acotado en que las entradas protegidas
de v en p están alojadas. En el siguiente intervalo de tiempo, p protegerá las entradas de u,
haciendo que las de v se pierdan. En conclusión, independiente del instante de tiempo, las
entradas protegidas sólo duran un intervalo de tiempo en la presencia de fallos. Es por esta
razón que cada vez que una consulta es encontrada en cache-prot en el Algoritmo 6 debe ser
insertada en la cache local del nodo. De esta forma se tiene que las entradas presentes en las
distintas estructuras se hace consistente en forma natural y gradual, ya que, desde detectada
la falla de un nodo hasta el siguiente período de protección, las entradas son insertadas en la
cache local cuando se produce un hit. Luego, como las entradas protegidas son insertadas en
la cache local, estas entradas ya forman parte de la cache del nodo y serán hit en la cache
local (no en la protegida). Por último, esto también hace que la cantidad de peticiones al
espacio de protección se reduzca a través del tiempo hasta la siguiente protección, ya que las
peticiones con hit relativas al nodo caído son encontradas en la cache local.

Esto abre la pregunta de cuánto es la duración del intervalo de tiempo para protección. Por
un lado, si es muy pequeño se sobrecarga la red de comunicación y la utilidad de las entradas
protegidas en caso de fallas se reduce. Si el intervalo es demasiado grande, las entradas
protegidas no se actualizan constantemente y, en caso de fallas, se utilizan ineficientemente,
ya que como se mencionó anteriormente, cuando sucede un hit en esta sección, la entrada se
traslada a cache local. En cualquier caso, la protección debe llevarse a cabo en el orden de
minutos.

Existe la posibilidad de proteger en más de un nodo, así en caso de falla de dos nodos
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consecutivos, se tiene un segundo nodo en que se aloja las entradas protegidas. En el ejemplo
anterior, suponer que u protege sus entradas en v y p. En caso de falla de u y v, se tiene el
nodo p que contiene entradas protegidas de los dos nodos caídos.

En el Algoritmo 6 también se encuentra la inserción, que corresponde a que una consulta
hizo miss anteriormente y se resolvió en el Servicio de Índice (IS). Finalmente, si una petición
es de protección, significa que un nodo está enviando un par consulta/respuesta para proteger
en la zona especial del nodo.

7.4. Experimentos

Para evaluar el overhead o costo adicional de implementar el mecanismo de protección, se
realizó una ejecución real sobre un cluster. Se utilizó un log de 100 millones de consultas que
corresponden a dos días de operación (1 y 2 de Enero de 2012).

En el experimento se midió el tiempo necesario para finalizar un conjunto de consultas y la
tasa de hit resultante en un servicio compuesto por 5 nodos. La idea es probar un esquema de
Consistent Hashing (CH) puro y el esquema de CH más la propuesta de protección. Además,
se inyectan dos fallas en x = 1,500 y x = 6,000 (sólo los 10 mil primeros puntos de la ejecución
son graficados). Después de cada falla, el nodo es re-insertado en el servicio, en los puntos
x = 1,600 y x = 6,500. La idea de esto es evaluar el desempeño de las estrategias durante un
intervalo reducido en la presencia de fallas. El servicio sin el sistema de protección tiene 100
mil entradas por nodo, y la implementación del sistema de protección hace que se tengan 95
mil entradas para cache y 5 mil entradas para protección por nodo.

La Figura 7.4(a) muestra el tiempo requerido para finalizar las consultas. El overhead
impuesto por la estrategia propuesta (etiquetada con ‘Radic’) es 1,8% en promedio, que no
representa un impacto severo para el servicio. Cada proceso de protección toma lugar ca-
da 1.000 pasos y sólo el 5% de las consultas más importantes son consideradas. El proceso
de protección se optimiza mediante un esquema pipeline, es decir, el 5% de pares consul-
ta/respuesta es enviado al nodo correspondiente en múltiples pasos. El desempeño de la
protección de entradas se hace visible en el caso de fallos, lo cual es presentado en la Figura
7.4(b). Se observa que la tasa de hit es menos afectada por fallas, ya que la propuesta mitiga
parte de las entradas perdidas en otro nodo. La tasa de hit promedio de la propuesta es
47,2% y un 46% en el caso de CH (sin protección). Esto representa un incremento de 2,6%
ante la existencia de fallos.

Finalmente, la Figura 7.4(c) muestra el contraste entre el costo asociado de la imple-
mentación de protección de entradas de la propuesta (etiqueta ‘Radic’) y un protocolo de
consistencia optimista (etiqueta “Optimista”). Este experimento fue realizado teniendo el cui-
dado de que cada proceso fuese alojado en un nodo distinto (así la comunicación es a través
de la red de comunicación), y tiene como objetivo probar la escalabilidad de los distintos
modos de replicación de entradas. El propósito de este experimento es evaluar los efectos
de la comuncación extra requerida para llevar a un estado consistente las réplicas de una
partición en tiempo de ejecución. La curva etiquetada como “S/M” (sin método) es el mejor
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desempeño posible, ya que no implementa el protocolo de consistencia ni la protección de
entradas. Notar que cada réplica recibe el mismo número de consultas, por lo que a medida
que se aumenta el número de réplicas, se aumenta el número total de consultas procesadas.
El protocolo de consistencia es ejecutado cada 1 y 10 minutos, al igual que el mecanismo de
protección. De acuerdo a los resultados de la figura, se observa que la propuesta tiene mejor
desempeño que el protocolo optimista en ambos casos, y específicamente en el caso de la
protección cada 10 minutos, el desempeño es muy similar al caso óptimo.

7.5. Conclusiones

Debido a las consultas zipfianas, no todas las consultas tienen el mismo impacto. Esto
también se repite en las consultas alojadas en cache. Cada entrada alojada en cache, implica
la utilización de recursos en el Servicio de Índice (IS). Ante la falla de un nodo, toda la
información alojada en cache (memoria principal) se pierde, por lo que proveer un mecanismo
de protección proactivo que permita reducir esta pérdida fue el objetivo de este capítulo.

El mecanismo propuesto se basa en el esquema clásico de tolerancia a fallas: la replicación.
La idea clave es considerar lo expuesto en el párrafo anterior: no todas las entradas tienen
el mismo impacto, por lo que replicar en forma controlada y precisa algunas de ellas, espe-
cíficamente las más importantes, provee ventajas con respecto a la replicación completa de
un nodo. Este mecanismo de protección hace uso de la misma infraestructura presente en el
ruteo (Consistent Hashing): las entradas replicadas son asignadas al siguiente nodo siguiendo
el sentido del reloj en el anillo. De este modo, ante una falla, las entradas cuyo responsable es
el nodo caído son asignadas exactamente al nodo que protege las entradas del nodo protegido.
Este mismo mecanismo puede ser extendido para que la protección se realice en más de un
nodo, y así tener un servicio más robusto.

Existen dos parámetros a configurar en la propuesta: (i) el porcentaje a proteger; (ii) el
intervalo de protección. Al realizar protección, por cada entrada a proteger se debe reducir
una entrada en la cantidad total de cache del nodo. Esto es para evaluar en las mismas
condiciones todas las estrategias. La entrada a proteger es seleccionada desde la sección de
más importancia de la cache, y por otro lado, si se reduce una entrada el tamaño de la cache,
las entradas afectadas con esta reducción de espacio son las menos importantes. Es decir,
el impacto de las entradas protegidas/replicadas es mucho mayor que el de las entradas
afectadas por la reducción del espacio en cache. Esto es evidenciado en la Figura 7.2. El
porcentaje a proteger depende fuertemente de la distribución de las consultas, y debe ser
configurado en base a experimentos y análisis de los costos/ganancias obtenidos. Según los
experimentos realizados, un porcentaje de entre 5% y 10% tiene buenos resultados.

Por otro lado, el intervalo de protección incide en la utilidad de la zona dedicada a protec-
ción, ya que cada vez que una nueva etapa de protección toma lugar, las entradas anteriores
se eliminan. Si se considera un intervalo de protección muy reducido, la utilización de la red
de comunicación aumenta y la utilidad se ve reducida. Por lo anterior, el intervalo debe ser
de mediano plazo. En la experimentación, este intervalo fue de 5 y 10 minutos. El incremento
de las comunicaciones con la propuesta es O(N ·A), con N el número de entradas a proteger
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y A el tamaño de una respuesta pre-computada. Esta transferencia es en cada nodo, pero
es posible realizar esta transferencia en paralelo, por lo que es independiente del número de
nodos. Por otro lado, el costo temporal de la propuesta está dado por la selección de las
entradas a proteger, es decir O(N) cada ∆t unidades de tiempo.

Las desventajas de la estrategia propuesta son:

1. Impone overhead en comunicación y utilización.
2. Baja el desempeño en el procesamiento de consultas.

Pero las ventajas son:

1. Replicación controlada e inteligente de entradas, sin establecer un protocolo de consis-
tencia.

2. Degradación acotada de la tasa de hit y del tiempo de respuesta promedio en caso de
fallas, en contraste con las estrategias base.

3. Utilización limitada y eficiente de los recursos, principalmente de la red.
4. El diseño del mecanismo permite protección transparente, con pocas modificaciones y

utilizando la infraestructura existente (Consistent Hashing).

Se debe tener en consideración que el mecanismo propuesto impone un overhead adicional,
razón por la cual los experimentos se realizaron sobre espacios acotados de tiempo. Es decir,
en una situación que considere fallos, la estrategia propuesta tiene mejor desempeño pero
acotado a un intervalo de tiempo después del fallo. Si se consideran largos períodos de tiempo,
probablemente otras estrategias tendrán mejor desempeño. Lo que importa, desde el punto
de vista de la tolerancia a fallas, es ver cómo se comportan las distintas estrategias en el
corto plazo y bajo la ocurrencia de fallas.

Finalmente, hasta donde se ha investigado, los esquemas clásicos de servicios de cache no
consideran ningún mecanismo proactivo de protección, y en caso de pérdidas esa información
debe ser nuevamente computada.
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Conclusión

Este trabajo de tesis ha propuesto una estrategia para la gestión eficiente de consultas
almacenadas en un Servicio de Cache para Motores de Búsqueda Web. El diseño de estos
sistemas para clusters de procesadores debe considerar la solución a problemas de balance de
carga, capacidad para procesar cientos de miles de consultas por segundo garantizando cotas
al tiempo de respuesta de consulta individual, y tolerancia a fallas.

La propuesta de la tesis consiste de soluciones específicas para los siguientes subproblemas
detectados como relevantes a partir del análisis de grandes cantidades de consultas realizadas
por usuarios reales: desbalance estructural (capítulo 4), desbalance dinámico (capítulo 5),
consultas en ráfaga (capítulo 6), y tolerancia a fallas (capítulo 7).

En la Figura 7.5 se muestra en qué lugar de los distintos servicios principales del WSE
están insertas las estrategias individuales propuestas en este trabajo de tesis, y se hace énfasis
en que la propuesta global de esta tesis consiste en la operación combinada (tandem) de estas
estrategias individuales. De esta manera, tal como lo muestra la extensa experimentación
presentada en la tesis, la propuesta conduce a la realización de servicios de cache para motores
de búsqueda que son eficientes, tolerantes a fallas y con rendimiento general significativamente
independiente de las fuertes variaciones en intensidad de tráfico y contenido que presentan
las consultas de usuarios a lo largo del tiempo. Para esto fueron diseñadas estrategias que
funcionan en conjunto y que consideran los tres aspectos del balance de carga: de largo,
mediano y corto plazo.

En el Servicio de Cache (CS) la única variación es la modificación correspondiente a

Servicio de
Front-End

Monitoreo
de

ConsultasDetección de
Consultas en Ráfaga

Balance de 
Carga Dinámico

Distribución de
Consultas Frecuentes

Protección de
Consultas

Servicio de
Cache

Figura 7.5: Mecanismos propuestos insertos en la arquitectura de un WSE.
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la protección de entradas, lo cual no representa un overhead importante. Por otro lado,
el Servicio de Front-End (FS) no realiza funciones de procesamiento de consultas, sólo de
ruteo, por lo que sí es posible implantar algunos mecanismos eficientes en espacio y tiempo
de ejecución. Además se debe considerar que muchos de los mecanismos son ejecutados cada
cierto ∆t unidades de tiempo, por lo que tampoco presenta una sobrecarga de consideración.
La propuesta descansa en dos técnicas: (i) reporte periódico del estado y utilización de los
nodos; y (ii) monitorización de ítemes más frecuentes. Como se ha visto en el desarrollo
de este trabajo, estas técnicas se encuentran implementadas en clusters de computadores y
aplicaciones Web de gran escala.

Los actuales mecanismos de gestión de servicios de cache distribuido presentan múltiples
problemas de eficiencia. En el contexto de servicios de cache distribuido en clusters de compu-
tadores, no existe mucho trabajo que analice el desempeño de estos servicios. Aún aplicando
técnicas encontradas en sistemas Peer-to-Peer (P2P), el desempeño mostrado con esquemas
clásicos es pobre, dando lugar a un Servicio de Cache desbalanceado, y susceptible a fallas
y alzas abruptas de tráfico. Esto último fue el objetivo de la tesis: analizar las causas que
originan estas vulnerabilidades y proponer soluciones, dentro de un contexto de utilización
eficiente de recursos.

Dentro de las causas con más impacto, la distribución sesgada de consultas de usuario
(Zipf) y su dinamismo, sumado a la inexistencia de mecanismos dinámicos de balance de
carga toman protagonismo en la ineficiencia de los servicios de cache. Las principales mejoras
experimentadas en este trabajo son: (i) distribución homogénea de consultas frecuentes; (ii)
balance de carga dinámico; (iii) detección temprana de consultas en ráfaga; y (iv) protección
de consultas en cache. Estas mejoras atacan directamente cada una de las causas de la pérdida
de eficiencia. Mediante la experimentación, se estableció que cada una de las soluciones
propuestas contribuye a aumentar la eficiencia en el CS.

La mejora en el punto (i) consiste en la monitorización de los ítemes más frecuentes y la
distribución de ellos en más de un nodo. Para ello se utiliza el algoritmo Space-Saving que
ha mostrado su ventaja en términos teóricos y prácticos. Esto permite una distribución más
homogénea de consultas en el anillo, reduciendo el desbalance experimentado con esquemas
básicos. A esta propuesta se le denomina balance de largo plazo. Con el mecanismo propuesto
se tiene una eficiencia del 80% versus el 63% del esquema básico con Consistent Hashing.
Esto da espacio para mejorar aún más el desbalance.

Para el balance de carga dinámico, punto (ii), se utilizan algoritmos de balance para
estructuras de anillo que aseguran convergencia y estabilidad del proceso de balance. Esta
propuesta corresponde a un balance de mediano plazo. Este mecanismo complementa la
propuesta de distribución de ítemes frecuentes, lo que permite mejorar aún más el balance.
Aún así, todavía existen episodios que podrían poner en riesgo el balance alcanzado. La
eficiencia reportada en la implementación de esta estrategia es en promedio un 90%, debido
al umbral tolerado de desbalance.

La detección de consultas en ráfaga, punto (iii), se realiza utilizando la misma estructura
de monitorización y estableciendo una serie de tiempo para las consultas más frecuentes. Esta
serie de tiempo es acotada a unos pocos puntos, por lo que se torna eficiente en tiempo y
espacio. La historia de una consulta en ráfaga es distinta de una consulta frecuente perma-
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nente, y eso es efectivo en los datos obtenidos de la serie de tiempo. El mecanismo propuesto
se basa en promedio y desviación estándar móvil, y también en un coeficiente de variación
móvil. Dado el esquema de reacción de esta propuesta, se le ha denominado balance de cor-
to plazo. El mecanismo propuesto reporta una detección de una consulta en ráfaga de 3,7
minutos en promedio antes del primer máximo versus un 3,2 de un método off-line (inviable
de implementarlo para detección en tiempo real). Por otro lado, los experimentos muestran
que este método permite mitigar las alzas abruptas no cubiertas por los dos mecanismos de
balance descritos anteriormente.

Finalmente, el punto (iv) que corresponde a la protección de consultas, permite la opera-
ción ante la ocurrencia de fallos con un pequeño deterioro de la tasa de hit. La filosofía es
que dado las distribuciones zipfianas de consultas de usuario, con una pequeña porción de
entradas en cache replicadas en otros nodos, se tiene una alta ganancia en términos de tasa
de hit. Esto es debido a que la porción replicada corresponde a las consultas más frecuentes.
En la experientación se observa que el overhead impuesto para proteger un 5% de consultas
es de sólo un 1,8% en promedio (en tiempo), lo que permite que en casos de fallos la tasa de
hit promedio sea de un 47,2% comparado contra un 46% de una estrategia base (un 2,6%
superior).

El servicio resultante es un Servicio de Cache eficiente, balanceado y tolerante a fallas,
cuyas características son: (i) utilización eficiente de las entradas de cache (alta tasa de hit); (ii)
menos susceptibilidad a las alzas de tráfico (al estar balanceado y detectando tempranamente
las consultas en ráfaga); (iii) menos impacto de las fallas en el desempeño (protección de
entradas); y (iv) requiere pocas modificaciones a infraestructura existente como Consistent
Hashing.

Esto tiene importantes consideraciones, ya que además de proveer una reducción del tiem-
po de respuesta promedio con poca variación entre estos tiempos, se puede determinar el
número óptimo de nodos a ser utilizados en un Servicio de Cache. Obviamente este número
depende de: (a) el volumen y distribución de consultas; y (b) de la capacidad de los nodos;
pero al experimentar una carga similar en los nodos, se puede estimar con mayor certidumbre
la capacidad del servicio.

Trabajo Futuro

Como trabajo futuro, múltiples áreas de trabajo quedan abiertas, específicamente para
mejorar las optimizaciones diseñadas y para validar más completamente los modelos pro-
puestos.

1. Balance de Carga Dinámico. Existen mecanismos que permiten hacer el intervalo de
medición variable en función del desbalance detectado. A menor desbalance, el intervalo
de medición es mayor. Esto permitiría una mejor respuesta del mecanismo propuesto a
las condiciones de carga de trabajo, es decir, que la ejecución del algoritmo de balance
de carga se ejecute de acuerdo al nivel de desbalance del servicio. Por otro lado, el
volumen total de consultas varía a través del tiempo, con más énfasis durante el día y
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la noche. Esto hace que el número de nodos óptimo sea distinto en cada caso (en el día se
necesitan más nodos que en la noche), por lo que considerar elementos de planeamiento
de capacidad en función del volumen de consultas sea una arista importante a tratar.
Esto necesita de un mecanismo dinámico para balancear la carga en caso de inserción
y exclusión de nodos en forma controlada. Este último tópico fue solucionado en este
trabajo.

2. Detección de Consultas en Ráfaga. Existen múltiples métodos de detección de consul-
tas en ráfaga, todos con distintas características de parámetros, recursos utilizados, etc.
Según nuestra experiencia, métricas sobre una ventana de tiempo acotada dan eviden-
cias de peso para detectar tempranamente una consulta en ráfaga, así como también
para aumentar la probabilidad de acierto. Estudiar otras características y compararlas
con otros métodos queda como trabajo pendiente para mejorar aún más el método
propuesto. Por otro lado, existen casos particulares en que un grupo de consultas se
torna en ráfaga en un instante de tiempo en particular, pero tienen relación con un
mismo tópico. Existen algoritmos para la detección de tópicos emergentes que podrían
fortalecer el método de detección propuesto. Con esto, la orientación de la detección
sería en base a tópicos y no a consultas aisladas como en este trabajo.

3. Implementación Real. La evidencia empírica muestra que los mecanismos propuestos
mejoran el desempeño en el CS, por lo que una arista pendiente es la implementación
de estas estrategias en un contexto real y probar su factibilidad. Según los experi-
mentos llevados a cabo en un cluster, existe ganancia en la implementación de algunos
aspectos, pero queda una implementación y prueba más exhaustiva de los métodos pro-
puestas en este trabajo. En particular, la construcción de un balanceador de carga es un
desafío importante, ya que se necesita contar con la insfraestructura suficiente (cluster
de computadores compuesto por decenas de nodos). Memcached es la herramienta más
popular para desplegar este tipo de servicios, por lo que es esta herramienta en donde
se debería implementar el mecanismo de protección.

4. Nodos de Cache. Una arista importante no explorada en este trabajo es la mejora
de un nodo de cache mediante la utilización de programación concurrente, es decir,
utilizar eficientemente los núcleos de procesamiento de un nodo. Esto es posible a
través de la utilización de hilos y estructuras libres de deadlock a nivel de nodo. Las
alzas abruptas de tráfico hacia un nodo también podrían ser tratadas, por ejemplo a
través del modelo BSP [155] (Bulk Synchronous Parallel). Otra opción es agrupar y
organizar las operaciones sobre la estructura cache para reducir los bloqueos y esperas
sobre ella.

5. Componentes Tendenciales, Estacionales y/o Aleatorias. Las consultas permanentes
poseen distintas componentes que caracterizan su comportamiento. Según lo observado
en los datos utilizados, las consultas permanentes no poseen tendencia sino que presen-
tan estacionalidad. Por un lado existen a nivel diario, pero otro otro lado también se
observó a nivel de semana. En el otro extremo, las consultas en ráfagas no presentaron
estos componentes, ya que estan relacionadas a eventos específicos, no siguen patro-
nes. Estudiar y aplicar los mecanismos del estado del arte para analizar las series y
extraer sus características, permitiría obtener más conocimiento sobre ellas, y podrían
ser incluidas en los mecanismos de balance de carga para mejorar el desempeño.

160



Implicancias Prácticas

Tanto la replicación total como la no replicación de ítemes en un Servicio de Cache impli-
can una degradación de la eficiencia (desbalance y reducción de la tasa de hit). La primera
implicancia práctica de este trabajo es que deben existir mecanismos adaptivos para la repli-
cación controlada de ítemes, con lo que se llega a un punto intermedio entre los dos enfoques
descritos anteriormente (replicación nula y total). La solución adoptada en un contexto real
debe tomar en consideración el volumen de tráfico y el impacto de los distintos ítemes, para
lo que se necesitan algoritmos y estructuras de datos eficientes en tiempo y espacio. Este
mecanismo es aplicable a cualquier servicio a gran escala en que la carga de trabajo generada
en los nodos sea guiada por el tráfico de usuario (redes sociales, servicios de microblogging,
etc.).

El balance de carga es un mecanismo clásico que se aplica en sistemas distribuidos. El
enfoque dinámico es el indicado cuando existen variaciones en la carga de trabajo experimen-
tada por los nodos. En un Servicio de Cache, y en general en aplicaciones y servicios Web
de gran escala, se debe monitorear constantemente el estado de los nodos para determinar el
estado global del servicio, con lo que es posible utilizar estrategias dinámicas para corregir
la carga de trabajo en línea. Las virtudes de un servicio balanceado son múltiples, entre las
que se pueden destacar la reducción de fallos y el aumento de la eficiencia en la utilización
de recursos.

En la mayoría de las aplicaciones que lidian con peticiones generadas por usuarios existen
alzas abruptas de distintas magnitud. Independiente de la aplicación, esto representa un pe-
ligro ya que una alta cantidad de requerimientos aparece en un intervalo de tiempo reducido.
La recomendación para la gestión de aplicaciones y servicios Web es establecer mecanismos
para la detección temprana de alzas de tráfico y definir medidas de contingencia ante estas
alzas. La detección temprana se realiza examinando el tráfico cada cierto intervalo de tiempo
y extrayendo características de él. Por otro lado, las medidas de contingencia tienen relación
con el aumento de la capacidad del servicio o con la atención de un conjunto de peticiones
frecuentes por parte de múltiples nodos.
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