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Abstract—Performance modeling is an important issue to para servidores Web utilizando a classifsacserantica do
capacity planning and overload control of Web servers. The main contdido transmitido pelo servidor e caradsticas comporta-
concerns of Web server performance_modellng are related_ 10 mento do usario. Mostra-se aqui que o modelo proposttio
the model complexity: the server traffic usually presents high . s B
variability, requiring self-similar models to describe it. In this preciso quanto os atu_almente em US(,)’ permltln’dioadismde
paper, we propose a model for Web server traffic based on desempenho de servidores afae nétodos andlicos de e
semantic classification of the server contents. Through the use simula@es computacionais mais simples que os reportados na
of the proposed model, performance evaluation revealed simple, |iteratura estudada pelos autores. O modelo proposto baseia-

meaning more tractable, than the usual models reported at the se no fato observado de que o tamanho dos objetos de cada
researched literature. We present the new modeling approach and | anti o ia d distribais d
show that, the results achieved through it still keeps the necessary classe seanlica 120 segue, via de regra, distribaes de

precision to a reliable analysis of the server performance. Also, cauda pesada e sim distribbes de decahcia exponencial
the new approach opens new possibilities to build analytical ou sub-exponencial. Com isto, evita-se as cargatieas pouco
models based on Markov chains. desejveis para amise exibidas por distribuies de cauda
pesada, como aao convergncia do desvio pado. Assim
sendo, o uso da classifiGa serantica permite estabelecer

O desenvolvimento de modelos que permitam represent@n modelo mais realista para avahacdo desempenho de
o desempenho de servidores Wehuma importantéirea de servidores Web.
pesquisa. Bons modelos permitem realizar piegsacuradas A validagio do modelo foi realizada a partir daéadise
sobre nétricas de desempenho [1] e, a partir destas, por exegtaistica de dados de&vios servidores que possuem seus
plo, o planejamento da capacidade do servidor, por exempeguivos de log dispdweis para uso em pesquisa, usualmente
Entre as caractisticas desejadas para um modelodest reportados na literatura relacionada a servidores Web [5].
sua simplicidade, obtida ao se restringir somente aos aspe¢t@fametrizando o modelo com os dados destes servidores ana-
que influenciem significativamente no comportamento que Iggados, avaliou-se os resultados obtidos. A nova abordagem
deseja analisar, e a sua tratabilidade, geralmente assaciada construgo de modelagem aqui proposta contribui em 3
complexidade de se gerar resultados adaéis a partir do pontos: possibilidade de alise de desempenho do servidor
modelo. atrawes de cadeias de Markov, gehacde carga sigtica

Em se tratando de planejamento de capacidade de servidgia simulades computacionais envolvendo servidores Web
Web, os modelos denominados d®delos de desempenh& pesquisa de novaédnicas relacionadas a melhoria de de-
devem ser precisos para capturar o comportamento realsémpenho de servidores (por exemplo, algoritmos de descarte
servidor: modelos inadequados poderiam resultar em superdeudados em cache).
sub dimensionamento da capacidade do servidor. Este artigo eét estruturado da seguinte forma. A Zed|

Nos Ultimos anos, muito esforco tem sido realizado para dgescreve um modelo baseado na class@ioagerantica dos
senvolver modelos que descrevem apropriadamentafegti objetos transmitidos pelo servidor Web. As &@es Ill e IV
de redes de computadores [2], [3] e [4]. O resultado desi@®stram a coleta de dados e a caracte#iaago tamanho de
trabalhos mostram que o modelo auto-similar descreve apgada classe de arquivo. A $ecV mostra a caracterizag
priadamente o &fego agregado observado nadsade servi- de um servidor Web utilizando-se o modelo proposto. As

dores Web. Um resultado importaréeo fato que os modelos conclu$es e trabalhos futurogis apresentados na &ecVi.
utilizados anteriormente, com os modelos Markovian@s n

tem apresentado resultados satifias para a modelagem do | UM MODELO COMPOSTO PARA SERVIDORESVEB
trafego atual. . _ UTILIZANDO CLASSIFICACAO SEMANTICA DE CONTEUDO

Um modelo de tifego para servidores Web pode utilizar
caracteisticas de comportamento do @sio ou procurar mo- O modelo propost@ baseado no modelo SURGE proposto
delar o sistema observando-se carastems do fluxo de pa- por Crovella e Barford em [6], qué um dos modelos mais
cotes. Neste artigoas propomos um modelo de desempentmitados para gerap de tafego Web. O modelo SURGE

I. INTRODUCAO



baseado em um aumnato ON-OFF que captura o compor-
tamento do usario e dos arquivos armazenados no servidor.
Quando o sistema &sho estad®N, a sesdo esh ativa envi-
ando os objetos requisitados na $es0 intervalo de tempo
entre os arquivos enviados durante a dess denominado
de tempoactive-off O tamanho dos arquivos e dimero de
refeiéncias em uma se&3s de usario tamlem o utilizados.
As principais variveis deste modelds:

o Tempo OFF:E o tempo que 0 uswio permanece pen-
sando. Normalmente modelado por uma distridaigle
Pareto; ' . - o . i

« Tamanho dos arquivo£ o tamanho dos objetos trans_gbgréﬁ.tel?)laegsrtzrggnlpmwo de classes sémticas para transmis de objetos
mitidos. Normalmente modelado por uma distriluge
Pareto;

« Numero de refeéncias:NUmero de arquivos transmitidosformato GIF (IMG-GIF) e notas de aula em formato PDF
em uma ses® de usario. Tamkem modelado normal- (LN-PDF).
mente por uma distribup de Pareto; A Figura 1 deve ser interpretada da seguinte maneira. Um

« Tempo active-offE o intervalo de tempo entre os arquivosicesso inicial a um arquivo pertencertelasseHTML seia
transmitidos em uma se&ss de usario. Modelada pela seguida por uma transmés de um novo arquivo pertencente
distribuicdo de Weibull; a outra classe dedfego. No caso espiico deste exemplo,

. Popularidade:E o nimero relativo de acessos realizados, a5 € a3 representam as probabilidades doximo arquivo
a um arquivo individual. A popularidade de arquivos ertransmitido pertencer respectivameageclassesITML, IMG-
servidores Web segue, via de regra, a lei de Zipf [6]; GIF ou LN-PDF. a4 & a probabilidade de @@ haverem

« Localidade temporal:A localidade temporal refere-semais requisifes de transmié® de arquivos para esta SBss
que, uma vez tendo sido requisitado um arquivo, iniciando-se um péodo OFF. A relago Z;Zl aj; =1 deve
probabilidade de que ele seja novamente requisitado s&r sempre verdadeira. O mesmo ocorre para as probabilidades
futuro aumenta. de transi@o a partir de cada uma das classes de arquivos do

Neste artigo s propomos que os arquivos transmitido®0delo. No exemploy~>_, 8 = 1 e 37, ,v; = 1 para as
pelo servidor sejam classificados em classes de arquivos JafgSeIMG-GIF e LN-PDF. ,
que depois as classes sejam estudadas para determinarDf modo geérico, pode-se representar o diagrama de
distribuigio de probabilidade do tamanho dos arquivos de cat§fados da Figura 1 aties de uma matriz quadrada P com as

classe, como reportado anteriormente em [7]. probabilidades de transio de estados, dada por
Trabalhos importantes reportam que o tamanho dos arquivos Poo Py e Po;

transmitidos por servidores Web podem ser modelados por P Py Py

distribuigdes de cauda pesada, por exemplo, a distidauie P

Pareto [2]. Existe grande dificuldade no tratamento matem . ' ' :

deste deste tipo de distribé@ig devido a sua grande variabili- P(ial)o P(ial)l T P(iflo)(ifl)

dade.

No modelo proposto, a atividade do asio sed modelada  onde i representa o mero de classes de arquivos,
por um aubmato finito como no SURGE. O esta@N se& incluindo-se o estado representando o fim da Zsesdla
considerado como o tempo gasto em umaa&easiva. Durante montagem da matriz, o estadoé o estado que representa
0 tempo de uma se&s ativa seio produzidas requiigs para o fim da sesso. Para um estadg >y Py =1comk #i.
transfeéncia de diversos arquivos. Os arquivos transmitidosgste diagrama de trangig de estados representa a su-
sero classificados em classes $eicas previamente identi- ces&o de classes de arqui\/os transmitidos@e n tamanho
ficadas com aufo dos arquivos dédog do servidor. dos arquivos transmitidos em cada estado. O tamanho dos

As demais vadveis, como o popularidade, localidade temarquivos transmitidos em cada estado deve ser determinado
poral e tempo active-off, continuam modeladas da mesmmawes da aflise dos arquivos do servidor. A determigag
maneira proposta originalmente pelo modelo SURGE. da distribui@o de probabilidade de cada classe de arquivos

A cada ses#o ativa de usario, abs a primeira requisiip tipicamente encontrada na Interrgetnostrada na sag lll.
ser produzida, uma ségncia de arquivos segrtransmitida. A analise do arquivo ddog ira revelar a quantidade de
Estas varias requisifes sefio produzidas para transferir todoglasses de arquivos do servidor. A montagem da classe pode
0S arquivos nece&sos para apresentar o coitl para o facilitar a tarefa de modelagem do tamanho dos objetos, uma
usiario. A Figura 1 ilustra um diagrama de estados f@pob vez que a classificap pode ser realizada de acordo com
utilizando uma classificép com tés classes de arquivo:diversos crigrios. Neste trabalho, a classifidéacse fez apenas
arquivos em formato de hipertexto (HTML), imagens eratraes da exter&o do arquivo. A matriz de trandies de



probabilidade entre as classes de arquivos para uma deldasicas de probabilidade. A distriba@; lognormal (linha
sesf&o tamieém pode ser extrda dos arquivos de log, de modacontnua) obém uma boa adéncia a praticamente todas as
a completar o modelo. classes de arquivos. A Figura 2 mostra uma comparaqtre

a distribuigo acumulada teica (lognormal) e a distribuép
amostral para as principais classes. O eixo horizantad-
presenta o tamanho do arquivo transmitido e o eixo vertical
P(X < z) indica a probabilidade acumulada.

Os resultados aqui apresentados foram obtidos @tré@  Em todas as classes estudadas o tamanho dos arquivos mos-
analise de coletas feitas pel®Cache que & um projeto do oy deca@ncia exponencial em suas fieg de distribuigo
NLANR - National Laboratory for Applied Network Rese-ge probabilidade. Isto contrasta com a distriBioigle cauda
arch[1]. Os servidores cache 8l ANRregistram 0s acessoSpesada reportada na literatura observada quando os arquivos
de toda a Internet e €gi geograficamente distrilolos pelo g tratados em conjunto.

Estados Unidos da Aémica para balanceamento de carga € pesmo para as classes menos importante@i listadas
de forma a atender todos os continentes. Desta forma, j@STabela Il o tamanho dos arquivos transmitidd@slep se

milhares de requisies darias destes servidores refletem @aracterizado por uma distribéig lognormal ou por uma
comportamentoipico de acessos a servidores Web em gergstribuicio exponencial.

pois rio se restringem a um grupo restrito de clientes ou a
aplica®es espdficas. Os arquivos analisados no trabalko s V. CARACTERIZACAO DE UM SERVIDORWEB

apresentados na Tabela I. Foi realizada a parametriZag do modelo utilizando dados
de um servidor Webgj estudado na literatura [5], que foi o
servidor Web da Copa do Mundo de 1998. Foram estudados 3
dias totalizando aproximadamente 40 ra#ls de requisies.

Il1. L EVANTAMENTO DAS CLASSES DE ARQUIVOS E DA
MATRIZ DE TRANSIQAO DE ESTADOS

TABELA |
SUMARIO DOS DADOS COLETADOS DOIRCACHE

Amostra| Cache | Data da coleta] NUmero de linhas Como este servidor @3 € HTTP 1.1, @o existem
1 New York | 28/11/2004 366.234 informa@es sobre iitio e fim de ses® de usério. Para
2 New York 29/11/2004 20.530 . i y . .
3 Palo Alto | 29/11/2004 140 636 identificar as se$®s foi adotado o mesmo procedimento

descrito na s&p Il

Utilizando uma heustica semelhantaquela desenvolvida A Tabela Il mostra a matriz de pfObabllldade de traﬁeu;
originalmente por Mah [8] e por Barford e Crovella [6], foranfle classes optldos a partir dos arquivos de log dos dias 27, 52
identificadas as diversas s@es de clientes nos servidore§ 73 do servidor Web da copa do mundo de 1998.

Web em estudo. Para identificar as essfoi produzido um  Verifica-se a exigincia de poucas classes de arquivos que
software que identifica o primeiro acesso de um determinag@ntriburam significativamente com odfego de saa do
cliente e busca pelas tranges de requisiies de classes de ar-S€rvidor, o que permite a constag;de um modelo bastante
quivos, apresentando como resultado a matriz de probabilid&HgPlificado. Os tipos mais importantes foram HTML, JPEG,
de transi@o de classe de arquivos. O programa considerou {f & ZIP neste caso.

tempo limite de 120 segundos para concluir sobre a inatividade

da sesgo. Utilizamos o conceito de s@ss para definir o L . . .
pefiodo de tempo onde um cliente transfere unsmipa e O modelo auto-similar tem sido utilizado para caracterizar o

em seguida outros arquivos referenciados por esgng, que trafego produzido por servidores Web. Este modelo apresenta

VI. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

podem ser chamados de objetos embutidos. dificuldades para realizag de estudos arifitos devido a sua
tratabilidade [9]. Uma explicé&p para o femeno da auto-
TABELA I similaridade do fifegoé a distribui@o de probabilidade dos

PERCENTUAL OBSERVADO EM RELAGRO AO VOLUME TOTAL TRAFEGADO  arquivos transmitidos pelo servidor, onde os estes arquams s
caracterizados por uma distribéi de cauda pesada [2].

Classe de arquivo]| Amostra 1 | Amostra 2 | Amostra | Média O modelo proposto neste artigo captura as carstiEas
GIF 5,84 7,86 5,98 6,56 h . y ; "
HTML 2211 15,71 2094 | 1959 do trafego realizando a sepatax dos arquivos transmitidos
JPEG 20,88 25,86 10,25 | 19,00 em diversas classes utilizando apenas a eiteds arquivo.
MPEG 4,22 3,7 3,11 3,68 g ‘ Loy i
OCTET.STREAM 13.85 28,07 2015 | 20,60 No_ entanto, & posia/e_l ,classes_k_)aseadas-mem_ anibs mais
outros 33,1 18,8 3957 | 30,49 refinados. Cada sess ira transmitir uma seégncia de classes
em uma segéncia modelada atrég uma raquina de estados.
. Baseado no levantamento emtto de servidores reais,
IV. CARACTERIZACAO DO TAMANHO DOS OBJETOS concluiu-se que em cada classe, o tamanho dos arquivos de
TRANSMITIDOS EM CADA CLASSE DE ARQUIVO cada classe podem ser modelados de acordo com a disigbuic

Foi realizada a caracteriZag do tamanho do arquivo transdognormal ou exponencial. Isto representa um ganho em
mitido em nas principais classes identificadas na Tabela llrelaggo ao modelo SURGE que representa apenas o tamanho
Para realizar o teste de adgcia, a distribuigo de probabi- do conjunto total de arquivos tipicamente modelados asrav
lidade acumulada da amostra foi comparada com distilsic de distribui@es de cauda pesada. Em um trabalho recente [10]
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Distribui¢o de probabilidade teica (lognormal) e distribup amostral para cada um dos conjuntos de dados

MATRIZ DE PROBABILIDADE TRANSICAO DE ESTADOS PARA O SERVIDOR DA COPA DO MUNDO DH 998

HTML JPEG GIF ZIP1 ZIP2 MoV HQX CLASS PL OUTROS FIM
HTML 0.3105 | 0.0881 | 0.5244 | 0.0003 | 0.0002 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0045 | 0.0002 0.0219 0.0495
JPEG 0.1279 | 0.3145 | 0.5075 | 0.0014 | 0.0002 | 0.0003 | 0.0000 | 0.0053 | 0.0002 0.0089 0.0333
GIF 0.0657 | 0.0346 | 0.8634 | 0.0001 | 0.0002 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0110 | 0.0002 0.0064 0.0180
ZIP1 10.1539 | 0.0258 | 0.1658 | 0.2601 | 0.0159 | 0.0000 | 0.0001 | 0.0008 | 0.0025 0.0117 0.3630
ZIP2 20.0908 | 0.0122 | 0.1142 | 0.0091 | 0.1323 | 0.0000 | 0.0025 | 0.0008 | 0.0039 0.0039 0.6298
MoV 0.1234 | 0.1428 | 0.1076 | 0.0014 | 0.0014 | 0.3094 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 0.0093 0.3043
HQX 0.0815 | 0.0163 | 0.1068 | 0.0036 | 0.0724 | 0.0000 | 0.1757 | 0.0000 | 0.0054 0.0126 0.5253
CLASS 0.0661 | 0.0202 | 0.8622 | 0.0000 [ 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0217 | 0.0000 0.0042 0.0251
PL 0.0794 | 0.0451 | 0.3973 | 0.0008 | 0.0023 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0002 | 0.2850 0.0067 0.1828
OUTROS | 0.1830 | 0.0509 | 0.6424 | 0.0005 | 0.0003 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0082 | 0.0002 0.0380 0.0761

apresenta as dificuldades na realézacle testes de adgrcia
entre dados reais e este tipo de distriboi¢c Alem disto,
as distribuies de cauda pesada apresentam-deeisf em
termos de aglise materatica.

Como contribuiges desta nova abordagem de modelager)
citamos: a amplig@o de possibilidades em termos de novos

modelos andficos, por exemplo, atr&s de cadeias de Mar-
kov, uma gera@o de tafego sinético mais precisa do que

o SURGE atrags do refinamento em classes de arquivos e

a novas possibilidades de pesquisa @enicas de melhoria

de desempenho de sistemas Web, por exemplo, o desenvolyj-

mento de algoritmos de ¢ancia deareas de cache.
A caracterizago do thfego de um servidor Web atés do
novo modelo requer as seguintes inforides;

1) Classes de arquivos transmitidos pelo servidor;

2) Média e desvio padp do tamanho de cada classe dd7]

arquivo.

3) Probabilidades de tran8ig de estados para transraigs
de classes de arquivos em uma 8ess

4) Intervalo entre chegada de d&=s.

Os dados necessos podem ser exfidos dos arquivos

de log do servidor. Foram desenvolvidos programas para g
extra@o e classificéip dos dados dos arquivos de log de

servidores Web.

O trabalho prossegue no desenvolvimento de um mo-

delo andltico utilizando Cadeias de Markov e a avahac
da aplicago do modelo proposto aties do software de
simulago NS-2.
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