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POVZETEK

Omrezno racunanje postaja vse bolj pomembno podrocje raziskovanja, pred-
vsem zaradi Sirokih moznosti za uporabo, ki jih ponuja. Omrezje je poraz-
deljen sistem, ki omogoca dinami¢no povezovanje geografsko porazdeljenih
racunskih virov. Glavni cilj omreznega racunanja je povezati geografsko
porazdeljene vire v enovit sistem. Uporabniku s tem omogoci enostaven
dostop do podatkov in racunske moci, ne glede na njegovo lokacijo.

Dva osnovna tipa omrezij sta racunsko in podatkovno omrezje. Glavna
naloga racunskega omrezja je upravljanje z racunskimi viri in rac¢unsko zah-
tevnimi opravili, glavna naloga podatkovnega omrezja pa je upravljanje
velikih koli¢in podatkov in podatkovno zahtevnih opravil.

V podatkovnih omrezjih se za izboljSanje njihovih lastnosti pogosto upo-
rablja podvajanje podatkov. S podvajanjem se izboljsa dostopnost podat-
kov, obenem pa se poveca tudi odpornost omrezja na napake.

Cilj doktorske disertacije je podrobno prouciti podvajanje podatkov v
podatkovnih omrezjih, predstaviti novo teoreticno podlago za nacrtovanje
novih metod podvajanja in predlagati nekatere nove algoritme in metode.

Doslej je bilo predlaganih veliko metod za podvajanje v podatkovnih
omrezjih, vendar pa so vse to ad hoc pristopi, t. j. brez ustrezne teo-
reticne podlage. V disertaciji najprej podamo pregled dosedanjih raziskav
in sistemati¢no razvrstimo pristope k podvajanju.

Pri podrobnejsem pregledu problema podvajanja podatkov opazimo, da
si deli kar nekaj podobnosti s teorijo razmescanja. Na podlagi te podobnosti
predstavimo mnozico modelov, ki vkljuc¢ujejo stevilne parametre, ki se lahko
pojavijo v podatkovnih omrezjih. Dokazemo tudi, da je problem podvajanja
podatkov N P-tezek in celo neaproksimabilen.

Izmed zasnovanih modelov izberemo tistega, ki najbolje opisuje trenu-
tna podatkovna omrezja in aplikacije. Da bi preverili dejansko ustreznost in
kakovost tega modela, ga preizkusimo v simulacijah realnih in umetno ge-
neriranih podatkovnih omrezij. Rezultati pokazejo, da model dobro opisuje
kakovost postavitve podatkov.
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Predstavimo algoritme za reSevanje problemov, ki jih opisuje izbrani
model. Ker smo dokazali veliko ¢asovno zahtevnost teh problemov (¢e
P # NP), se osredotocimo le na hevristicne algoritme. Predstavimo dva
pozresna algoritma, dva algoritma lokalne optimizacije in genetski algori-
tem, ki je prilagojen za resevanje problema podvajanja. Algoritme primer-
jamo na mnozici testnih primerov in izlus¢imo najboljse.

Za implementacijo v podatkovnem omrezju pa zaporedni algoritmi niso
najboljsi, zato predstavimo tudi porazdeljeno metodo, ki uporablja zami-
sli nasega pozresnega algoritma. To metodo smo primerjali z drugimi ob-
stoje¢imi metodami in s simulacijami pokazali, da je nasa metoda boljsa.



ABSTRACT

Grid computing is becoming an important new field of research, mainly
because it offers such a large variety of applications. Informally, a grid is
a distributed system that enables dynamic aggregation of geographically
dislocated resources. It enables users to have transparent access to data
and computing resouces across the grid.

Grids can be classified into two basic types: computational and data
grids. The main task of a computational grid is to manage computing
resources and computationally intensive tasks. The main task of a data
grid is to manage huge amounts of data and data intensive tasks.

In data grids, data management applications often use data replication
to improve data access time and provide better fault tolerance.

The goal of this thesis is to study data replication in data grids, present
a theoretical basis for the design of new replication methods, and propose
a set of new algorithms and methods.

Current approaches to data replication are mainly ad hoc, i.e. they have
very little or no theoretical background. In this thesis we give an overview
of the related work and construct a taxonomy of approaches to replication.

A detailed inspection of the data replication problem reveals many si-
milarities with the problems in location theory. This similarities motivate
us to construct a set of models that include different parameters of a data
grid. We prove that the data replication problem is N P-hard and non-
approximable.

From the constructed models we choose a model that describes current
data grids and most typical data-intensive applications. In order to show
the quality of the chosen model, we conduct simulations of real as well
as artificially created data grids. The results clerly show that the model
adequately describes data grids and data intensive applications.

Furthermore, we develop a set of algorithms for solving the problem
described by the chosen model. Since we proved a high time complexity
of this problem (if P # NP), we focus only on heuristic algorithms. The

bt
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developed algorithms are: two greedy algorithms, two algorithms for local
optimization, and a genetic algorithm, which was adapted for solving the
data replication problem. The algorithms are compared on a set of test
cases.

However, sequential algorithms are difficult for direct implementation in
a distributed system (such as the grid). Therefore we present a distributed
method that uses the ideas from our greedy algorithm. We compared this
method with other existing methods in simulations. The results show that
our method is better.



PRVO POGLAVIJE

UvoD

DOKTORSKI disertaciji smo se lotili podro¢ja podvajanja podatkov v
V omreznem racunanju. V uvodnem poglavju bomo predstavili moti-
vacijo za raziskovanje omreznega racunanja, trenutno stanje tehnologije in
smeri v razvoju novih racunskih tehnologij. Natan¢éneje bomo definirali
pojma omreznega racunanja in podvajanja podatkov. Ogledali pa si bomo
tudi cilje in strukturo doktorske disertacije. Nazadnje bomo v uvodnem
poglavju podali tudi slovar uporabljenih izrazov.

1.1 MOTIVACIJA

V zadnjem desetletju je prislo do korenitih sprememb v uporabi racunskih
tehnologij. Da bi lazje razumeli, zakaj je tehnologija omreznega racunanja
postala tako zanimiva, si oglejmo trenutno stanje tehnologije, in dejavnike,
ki Zenejo razvoj omreznega racunanja.

1.1.1 STANJE TEHNOLOGIJE

Medmrezje. Racunalnik je postal nepogresljivo orodje v skoraj vsakem
poklicu. V zadnjih desetih letih pa je postalo prav tako nepogresljivo po-
vezovanje racunalnikov v medmrezje. 7Z dostopom do medmrezja postane
slehernemu uporabniku dosegljiva ogromna koli¢ina podatkov, do katerih bi
sicer tezko prisel. Medmrezje pa je omogocilo tudi enostavno povezovanje
racunalnikov in dostopanje do njih, ne glede na zemljepisno lego.

Racunska moc¢. Namizni racunalniki nudijo povpre¢nemu uporabniku zelo
veliko racunsko moc¢, ki pa ostaja v veliki meri neizkoriscena. Pred nekaj
leti so se zacele pojavljati tehnologije, ki izkoris¢ajo to neizrabljeno racunsko

7
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mo¢ namiznih rac¢unalnikov po celem svetu [124), 120, [123]. Ti projekti ve-
ljajo za predhodnike racunskih omrezij. Njihova slabost pa je, da so povsem
centralizirani in uporabljajo programske resitve, ki so namenjene izkljuéno
eni aplikaciji. Podobna neizkorisc¢enost strojne opreme se pojavlja tudi v
velikih racunskih centrih. Superra¢unalniki in racunalniske gruce so tezko
dostopni Sirsemu krogu uporabnikov zaradi varnostnih in tehnoloskih razlo-
gov. Tudi ta neizkoris¢enost Se dodatno kaze na potrebo po enotni, stan-
dardizirani tehnologiji, ki bo nudila boljsi dostop do racunskih virov.
Podatki. Poleg pojava velike koli¢ine racunske moci, lahko v zadnjih letih
opazimo tudi proizvajanje in pridobivanje zelo velikih koli¢in podatkov, in
sicer v razlicnih, predvsem pa v znanstvenih sferah. Na primer v astro-
nomiji se koli¢ina podatkov, ki so na voljo znanstvenikom, podvoji vsako
leto [I3]. V genetiki pa se koli¢ina genskih zaporedij podvoji kar vsakih
devet mesecev [B8]. Dostop do teh podatkov je velik problem, saj zeli do
njih zelo veliko stevilo ljudi. Obdelava teh podatkov pa velikokrat zahteva
tudi veliko racunsko moc.

1.1.2 POVEZOVANJE VIROV

Kot odgovor na potrebo uporabnikov (po veéji racunski moéi in ustvarjanju
velikih koli¢in podatkov) se je pojavilo omrezno racunanje.

Omrezno rac¢unanje. Poznamo veliko definicij omreznega ra¢unanja [128,
40, @2, B7]. Najenostavneje lahko recemo, da je omrezno racunanje standar-
dizirana tehnologija, ki omogoca zdruzevanje racunske moci, porazdeljenih
zbirk podatkov in drugih virov (npr. razliénih naprav) v homogen sistem.
Zaradi medmrezja je povezovanje razlicnih virov teoreticno ze izvedljivo,
vendar zaenkrat ne obstaja standardna platforma, ki bi omogocila enostavno
in varno souporabo porazdeljenih virov. Prav zato je postalo omrezno
racunanje v zadnjih nekaj letih zelo aktualno podrocje raziskovanja. Veliko
zanimanje zanj je posledica Stevilnih novih aplikacij, ki bodo povsem spre-
menile nas nacin dela in razmisljanja. Prvi uporabniki omreznega racunanja
so bili predvsem znanstveniki, vendar se je v zadnjih letih razsirilo tudi v
poslovni svet in zabavno industrijo, kar je njegovemu razvoju dalo dodaten
Zagon.

Racunska in podatkovna omrezja. Prvi korak v razvoju omreznega
racunanja so bila t. i. racunska omrezja (angl. computational grid). Sle-
dnja so naslednja stopnja v razvoju porazdeljenega racunanja in za racunsko
zahtevne aplikacije (kot so npr. Stevilni znanstveni izra¢uni) so se ze zelo
izkazala. Vendar pa obstajajo tudi stevilne aplikacije, ki niso tako zelo
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racunsko zahtevne, ampak za svoje izvajanje potrebujejo predvsem zelo ve-
like kolicine podatkov. Take aplikacije imenujemo podatkovno zahtevne, saj
vecji del izvajalnega ¢asa porabijo za iskanje in prenasanje podatkov (npr. iz
podatkovnih baz ali datotek). Za take aplikacije osnovno ra¢unsko omrezje
ni ve¢ zadostovalo. Zato se je kmalu razvila razsiritev racunskega omrezja,
poimenovana podatkovno omrezje (angl. data grid) [20]. V takem omrezju je
poseben poudarek namenjen uc¢inkovitemu prenosu in upravljanju s podatki
in metapodatki.

1.2 PODVAJANJE PODATKOV

Ker je eden od ciljev podatkovnega omrezja zagotoviti dobro dostopnost
do podatkov, je pomemben del arhitekture podatkovnega omrezja name-
njen optimizaciji prenosa podatkov. Za zagotavljanje boljse dostopnosti
podatkov se pogosto uporablja podvajanje podatkov (angl. data replication).
Ta metoda je znana ze z drugih podrocij porazdeljenega racunanja [23], v
omreznem racunanju pa je dobila Se poseben pomen, predvsem zaradi po-
datkovno zahtevnih aplikacij.

Namen podvajanja podatkov je zagotoviti hitrejsi in bolj zanesljiv do-
stop do podatkov v porazdeljenem sistemu. Vsak podatek ima lahko ve¢ ko-
pij, ki so na razlicnih vozliscih omrezja. S tem hkrati zagotovimo tudi vecjo
odpornost sistema proti napakam: ko vozlisce, kjer se nahaja nek objekt,
odpove, so Se vedno na voljo druga vozlisca, kjer so kopije tega objekta. Ta
preprosti nacin lahko pomembno pripomore h kakovosti sistema.

Ker je podvajanje podatkov zelo aktualno in obetavno, se je v omreznem
racunanju pojavilo veliko razliénih pristopov k podvajanju. Velika vecina
danasnjih metod podvajanja pa ima skupno lastnost, da so namrec di-
namicne. To pomeni, da se skusajo prilagajati trenutnemu stanju v omrezju,
in sicer s postavljanjem in brisanjem kopij glede na uporabo datotek in glede
na druge parametre v podatkovnem omrezju. Slabost dinamic¢nega podva-
janja je predvsem njegova teoreti¢na neobvladljivost; podatkovno omrezje
je namrec zelo zapleten sistem, ki ga je tezko modelirati z dinamic¢nimi
parametri.

1.3 CILJI DISERTACIJE

V disertaciji smo se lotili problema podvajanja podatkov na drugacen nacin.
Podvajanje podatkov zelimo opisati s formalnimi modeli, kamor bomo vklju-
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¢ili razne parametre. Izluscili bomo tiste parametre, ki v podatkovnih
omrezjih igrajo klju¢no vlogo pri zagotavljanju kakovosti omrezja. Kako-
vost postavitve podatkov pa bomo zajeli z raznimi ciljnimi funkcijami, ki
zrcalijo stanje v podatkovnih omrezjih. Tako zasnovani modeli so dobra
podlaga za nacrtovanje sodobnih metod podvajanja. Glavni cilji disertacije
S0:

1. pregledati in sistematicno razvrstiti obstojece pristope,

2. definirati nabor modelov podatkovnega omrezja in podvajanja podat-
kov,

3. preizkusiti kakovost modelov v simulacijah,

4. zasnovati algoritme za reSevanje izbranega modela,

5. eksperimentalno ovrednotiti algoritme na umetnih testnih primerih,
6. definirati porazdeljeno metodo podvajanja in

7. primerjati to metodo z obstojec¢imi metodami.

1.4 PRICAKOVANI PRISPEVKI DISERTACIJE

V nadaljevanju podajamo podrobnejsi opis posameznih prispevkov k zna-
nosti.

e Pregled podrocja in razvrstitev obstojecih resitev. Podvajanje podat-
kov je obsezno podrocje, zato bo nas prvi prispevek pregled podrocja
in razvrstitev razliénih pristopov k podvajanju. Razvrstitev bo sluzila
kot podlaga za snovanje formalnih modelov podvajanja podatkov.

e Definicija modelov podvajanja in analiza zahtevnosti. Definirali bomo
razne modele omrezja in razne parametre, ki lahko v njem nastopajo.
Poiskali bomo dejavnike, ki najbolj vplivajo na dobro postavitev kopij
v omrezju. Te dejavnike bomo lahko pozneje upostevali pri modelira-
nju ciljne funkcije in pri razvoju algoritmov za podvajanje. Pokazali
bomo, da je optimizacijski problem podvajanja N P-tezak in celo ne-
aproksimabilen.

e Preizkus izbranega modela v simulacijah. Izmed raznih modelov bomo
izbrali tistega, ki je dovolj enostaven in obenem dobro opisuje danasnja
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podatkovna omrezja ter aplikacije. S simulacijami bomo pokazali, da
ciljna funkcija v tem modelu dobro modelira kakovostno postavitev
podatkov.

e Algoritmi za problem podvajanja podatkov. Ker je optimalno podva-
janje podatkov N P-tezek optimizacijski problem, se bomo osredotocili
na hevristicne metode za suboptimalno podvajanje podatkov. Pred-
stavili bomo skupino algoritmov za resevanje izbranega problema.
Sestavili bomo tudi ustrezne poenostavitve problemov, za katere se
izkaze, da so lazje resljive od osnovnih problemov, ter zanje poiskali
natancne algoritme.

e Testiranje algoritmov na umetnih primerkih. Da bi lahko ovrednotili
kakovost nasih algoritmov, bo potrebno sestaviti knjiznico umetnih
primerkov problemov, saj so vsi problemi novi in zanje ne obstaja
knjiznica, na kateri bi lahko testirali nase algoritme. Generirani pri-
merki problemov bodo verno odrazali zapletenost danasnjih omrezij.
Znano je namrec, da se parametri realnih sistemov (npr. topologija ,
velikost datotek, velikost diskov) sledijo nekaterim verjetnostnim po-
razdelitvam, ki jih bomo uporabili pri generiranju testnih primerkov.

e Porazdeljena metoda za podvajanje podatkov. Razvite hevristi¢ne
metode za podvajanje so klasi¢ni algoritmi, ki jih je potrebno Se ume-
stiti v podatkovno omrezje. Te algoritme je enostavno preslikati v
podatkovno omrezje, ¢e se podvajanje izvaja centralno (t.j. z enega
vozliséa omrezja). Boljsa resitev pa je porazdeljena metoda za podva-
janje. Predstavili bomo tako metodo, ki jo bomo umestili v trenutno
arhitekturo podatkovnega omrezja. Porazdeljena metoda temelji na
eni izmed zasnovanih hevristik za resevanje problema podvajanja po-
datkov.

e Primerjava nove metode z obstoje¢imi. Zadnji prispevek je primerjava
porazdeljene metode podvajanja z obstoje¢imi metodami podvajanja.
Ker zaradi tezavnosti implementacije in nedostopnosti realnih siste-
mov primerjava v realnih podatkovnih omrezjih ni mozna, se bomo za
primerjavo metod ponovno zatekli k simulatorju podatkovnih omrezij.

Disertacija je sestavljena kot kaze slika [[T]
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Slika 1.1: Zgradba disertacije

1.5 IZRAZOSLOVJE

Vecina znanstvene literature na tem podrocju je na voljo samo v angleséini.
Ker Zelimo ohraniti slovensko terminologijo tudi v tehni¢nih vedah, je zelo
pomembno poslovenjenje tehni¢nih izrazov tudi na podroc¢ju omreznega
racunanja. Na tako novem podrocju, kot je omrezno racunanje, se poja-
vlja veliko novih izrazov, ki jih je potrebno posloveniti. V tabeli [ so
podani nekateri.

Podrobneje lahko razlozimo izbiro izraza omrezno racunanje. Podrocje,
s katerim se ukvarjamo v disertaciji, se namre¢ v angleskem jeziku ime-
nuje grid computing. To poimenovanje se je uveljavilo zaradi podobnosti
teh porazdeljenih racunalniskih sistemov z elektri¢nimi omrezji (electrical
power grid)[A0]. Zato smo se odlocili, da v slovenséini poimenujemo to po-
drocje omrezno racunanje, porazdeljene sisteme te vrste pa racunska oz.
podatkovna omreZja.
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Angl. izraz

Slov. izraz

grid computing
computational grid
data grid
semantic grid
collaboration grid
computer network
cluster
metacomputing
peer-to-peer
content delivery networks
web service
grid service
service oriented architecture
data replication
cashing
metadata
replica
master copy
fault tolerance
authentication
authorization
consistency
replica catalogue
throughput
middleware
loosely coupled
overhead
e-Science
semantic web
monitoring
taxonomy
workflows
variable neighborhood search

omrezno racunanje
racunsko omrezje
podatkovno omrezje
semanticno omrezje
omrezje za sodelovanje
racunalniska mreza
gruca
metaracunalnistvo
enak z enakim
mreze za dostavo vsebine
spletna storitev
omrezna storitev
storitveno usmerjena arhitektura
podvajanje podatkov
predpomnjenje
metapodatki
kopija
originalna datoteka/original
odpornost na napake
overovljenje/avtentikacija
pooblastitev/avtorizacija
konsistentnost /skladnost
katalog kopij
prepustnost
vmesna plast
sibko sklopljeni
rezija
e-znanost
semanti¢na mreza
spremljanje
razvrstitev
podatkovno pretokovna opravila
lokalna opt. z menjavo sosednosti

Tabela 1.1: Poslovenjeni izrazi
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DRUGO POGLAVJE

OMREZNO RACUNANJE IN
PODVAJANJE PODATKOV

ARADI pomanjkanja ustreznih, predvsem pa standardiziranih resitev za
Z porazdeljeno racunanje na vecjem Stevilu geografsko oddaljenih racu-
nalnikov, je v zadnjem casu nastalo novo raziskovalno podrocje, ki so ga poi-
menovali omrezno ra¢unanje (angl. grid computing). Uporabnik omreznega
racunanja naj ne bi skrbel, kje se racunanje opravi. Nasprotno: te skrbi naj
bi bil reSen, ustrezno orodje za omrezno racunanje pa naj bi zagotavljalo
hitro, varno in ponovljivo izvedbo uporabnikovih racunskih opravil. Za
dosego tega cilja mora tako orodje omogociti uporabo raznih virov (angl.
resource), ki so dostopni na rac¢unalniski mrezi. Viri so razliéni, najpo-
membnejsi so seveda procesor in vhodno-izhodne naprave za shranjevanje
podatkov, poleg teh pa so tu Se najrazlicnejSe specialne vhodno-izhodne
naprave in racunalnisko vodeni znanstveni instrumenti ipd.

Ze v uvodu smo si ogledali nekatere poglavitne razloge za pojav omre-
znega racunanja. V nadaljevanju pa sledi bolj natancen opis dejavnikov, ki
so gonilo razvoja te tehnologije.

e Potreba po sodelovanju. Delovanje organizacij se je v zadnjih desetle-
tjih mocno spremenilo. Ljudje postajajo vedno bolj mobilni, organi-
zacije in projekti vse bolj globalni. Zato se je pojavila velika potreba
po orodjih za enostavnejse sodelovanje med posamezniki in projek-
tnimi skupinami. Med ta orodja ne spada zgolj programska oprema
za konference, ampak tudi programi za souporabo podatkov, aplikacij,
predstavitev, itd.

e Vecja potreba po racunski moci. Sodobni problemi terjajo vedno vec
racunske moci. Vendar je ne potrebujejo stalno, temvec le obcasno
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Slika 2.1: Tipicna izraba racunske moci

(npr. analiza enomese¢nega poslovanja podjetja). Zato se nakup in
vzdrzevanje superracunalnikov ne izplacata. Manjsa podjetja in orga-
nizacije pa si ve¢je racunske infrastrukture tudi ne morejo privosciti.

Ogromne koli¢ine podatkov. Zaradi vse kompleksnejsih znanstvenih
eksperimentov in zajemanja razlicnih podatkov za kasnejSo analizo,
so se zaceli pojavljati stevilni problemi v zvezi z dostopnostjo teh
podatkov SirSemu krogu uporabnikov, obenem pa tudi pomanjkanje
ustrezne racunske moci za analizo tako velikih koli¢in podatkov.

Vseprisotnost medmrezja. Tezko je najti racunalnik, ki ne bi bil po-
vezan v medmrezje, zato je dandanes zelo enostavno in obic¢ajno ko-
municirati s katerimkoli racunalnikom na svetu.

Neizkoris¢enost procesorske moc¢i. Namizni racunalniki so cedalje
mocnejsi, tipicen uporabnik pa izkoristi zelo malo racunske moci, ki
jo ponuja njegov namizni racunalnik. Na sliki Bl je prikazan primer
obremenjenosti osebnega racunalnika v enem dnevu. Jasno je razvi-
dno, da je vecino ¢asa (Se posebej pa preko noci) procesor povsem
neobremenjen. Velikokrat so podobno neizkoris¢eni namenski, visoko
zmogljivi (in temu primerno dragi) ra¢unalniski sistemi. O¢itno je, da
njihovi lastniki potrebujejo tehnologijo, ki jim bo omogocila deljenje
(tudi prodajanje) neizkoriséene racunske moci z drugimi uporabniki.
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Slika 2.2: Omrezno ra¢unanje kot resitev

e Hitro narascanje hitrosti mreznih povezav. Dobro znan je zakon Gor-
dona Moora [72], da se stevilo elementov v integriranih vezjih podvoji
vsakih 18 mesecev. Kljub starosti (leto 1965) zakon $e vedno v veliki
meri drzi. Manj znano pa je, da se hitrost komponent v racunalniskih
mrezah podvoji vsakih 6 mesecev [82] (od leta 1997 dalje). To pomeni,
da je komunikacija med porazdeljenimi procesi v racunalniski mrezi
vse manj ozko grlo pri izvajanju aplikacij, ki za izvajanje potrebujejo
veliko koli¢ino podatkov.

Kot vidimo na sliki 22 lahko nastete razloge za pojav omreznega ra-
¢unanja razdelimo na potrebe in danosti. Omrezno rac¢unanje pa je tehno-
logija, ki omogoca reSevanje stevilnih problemov, z boljSim izkoris¢anjem
danosti, ki so ze na voljo, a jih doslej nismo znali dovolj dobro povezati.

2.1 RAZLIKE MED OMREZNIM RACUNANJEM IN
PODOBNIMI TEHNOLOGIJAMI

Omrezno racunanje ima veliko skupnih lastnosti z nekaterimi sorodnimi
sistemi. Povrsno poznavanje bi lahko hitro vodilo do enacenja nekaterih
porazdeljenih sistemov iz zadnjih desetletij. Zato bomo podrobneje opisali
sisteme, za katere se najpogosteje zmotno trdi, da so lahko nadomestek
omrezjem. Ti sistemi so sistemi enak z enakim, mreze za dostavo vsebine
in racunalniske gruce. Se posebej se bomo osredotoéili na razlike med temi
sistemi in na moznost njihove integracije v omrezno racunanje.

2.1.1 SISTEMI ENAK Z ENAKIM (P2P)

V zadnjih letih je postala zelo priljubljena tehnologija enak z enakim (angl.
peer-to-peer), poimenovana tudi sistemi P2P . To so posebni primeri po-
razdeljenih sistemov, zgrajeni na aplikacijski plasti medmrezja [IT]. Vsako
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vozlisce lahko komunicira neposredno z vsakim drugim vozlis¢em s pomocjo
usmerjevalnega protokola na P2P nivoju. Vsako vozlisée lahko povprasuje
po zelenih objektih (glasbi, video posnetkih, ipd.) na drugih vozlis¢ih preko
logi¢nih povezav mreze P2P.

Sisteme P2P lahko opiSemo, ¢e jih primerjamo s klasicnim modelom
odjemalec-streznik. Tu je streznik osrednja nadzorna tocka, pri sistemih
P2P pa igra vsako vozlisce vlogo streznika in odjemalca hkrati. Kot odje-
malec deluje takrat, ko povprasuje po zelenih podatkih ali prenasa najdene
podatke. Kot streznik pa deluje takrat, ko streze poizvedbam drugih vozlisé
ali dostavlja zahtevane podatke.

Omrezno racunanje in sistemi P2P sta tehnologiji, ki se razvijata vzpo-
redno, imata kar nekaj podobnosti, vendar tudi nekaj kljuénih razlik.

e Ciljni uporabniki: znanost proti zabavi. Kljucne razlike med sistemi
so posledica razlicnih ciljnih skupin uporabnikov. Omrezno racunanje
je bilo v zacetku namenjeno znanstvenim aplikacijam, sistemi P2P pa
razsirjanju zabavnih vsebin.

e Varnost: zaprti proti odprtim sistemom. Omrezno racunanje zah-
teva stroge varnostne storitve, da bi preprecili vsakrsno nedovoljeno
(zlo)rabo racunskih in podatkovnih virov. Sistemi P2P pa so povsem
odprti in uporabniki lahko anonimno uporabljajo podatke, ki so jim
na voljo.

e Velikost: milijoni vozliS¢ proti tiso¢im vozlisS¢em. Sistemi za omrezno
racunanje so v primerjavi s sistemi P2P $e sorazmerno majhni (po
Stevilu vozlise).

e Storitve: namenski proti splosnim sistemom. Omrezja so zasnovana
tako, da nudijo splosne storitve, na katerih lahko uporabniki zgradijo
svoje aplikacije. Sistemi P2P pa so namenski sistemi (najveckrat za
izmenjavo datotek), kjer ni mogoce graditi novih aplikacij.

e Informacijski sistemi: povsem porazdeljeni proti centraliziranim. Za-
radi obvladljive velikosti in ve¢je enostavnosti so trenutni sistemi za
pridobivanje informacij v omrezjih centralizirani. Sistemi P2P imajo
povsem porazdeljene informacijske sisteme, informacijo pa posame-
zna vozliséa pridobivajo z razlicnimi protokoli, kot so Gnutella [T03],

Freenet [22], Tapestry [104], CHORD [25] in drugi.

e Odpornost na napake: nestabilni proti stabilnim sistemom. Ker so
vozlisca sistemov P2P vecinoma osebni ra¢unalniki, ki zelo dinami¢no
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vstopajo in izstopajo iz omrezja, so tudi podatki, ki so na teh vozliscih,
velikokrat nedostopni. To dela sisteme P2P nezanesljive. Vozlisca v
sistemih omreznega racunanja pa so pogosto kar celotne ustanove, kjer
je za zanesljivost veliko bolje poskrbljeno kot pri osebnih racunalnikih
iz sistemov P2P.

Kljub tem razlikam pa se v zadnjih letih nakazuje zdruzevanje obeh teh-
nologij B9, 04]. Na eni strani postajajo sistemi omreznega racunanja vse
vedji, zato se vanje vse pogosteje vgrajuje informacijske sisteme (razvite za
sisteme P2P), ki omogocajo obvladovanje veliko vecjega Stevila vozlisé. Po
drugi strani pa tudi sistemi P2P zahtevajo ¢edalje ve¢ varnosti in zaneslji-
vosti, zato se protokoli iz omreznega racunanja vpeljujejo tudi v sisteme
P2P.

2.1.2 MREZE ZA DOSTAVO VSEBINE

V medmrezju so se pojavile Stevilne storitve, ki so zelo obremenjene, obe-
nem pa podjetja, ki z njimi upravljajo, potrebujejo zelo dobro kakovost do-
stopa do svojih vsebin. Za izboljSavo kakovosti zelo obremenjenih streznikov
so bile razvite mreZe za dostavo vsebine (angl. content delivery networks
- CDN). Mreza za dostavo vsebine je mnozica geografsko porazdeljenih
streznikov, ki upravljajo s kopijami spletnih strani ali podobnih podat-
kov [B, [[6]. Ko uporabnik dostopa do storitve ali podatkov, mreza za
dostavo vsebine odjemalcu poslje podatke z najblizjega streznika. Na ta
nacin se lahko razbremeni nekatere streznike in posledi¢no izboljsa kako-
vost dostopa do vsebin.

Vecina mrez za dostavo vsebine je namenjena zgolj komercialni uporabi.
Najbolj znana ponudnika sta Akamai [I05] in Digital Island [TT0]. Posledica
komercialnosti teh sistemov je, da veliko podrobnosti o njihovi implementa-
ciji in uporabljenih protokolih ni znanih. To je prva razlika v primerjavi z
omreznimi sistemi, ki stremijo k povsem odprtim in standardiziranim pro-
tokolom. Ostale klju¢ne razlike so nastete v nadaljevanju.

e Storitve: splosni proti namenskim sistemom. Mreze za dostavo vse-
bine so namenjene zgolj enemu cilju (razbremenjevanju streznikov),
zato jih ni mogoce uporabiti za splosne aplikacije.

e Zdruzevanje: nezmoznost zdruzevanja proti dobri zdruzljivosti. Kot
smo ze zgoraj omenili, so mreze za dostavo vsebine sistemi, ki so pra-
viloma v lasti enega podjetja. Zdruzevanje razlicnih mrez je zato zelo
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tezko. Omrezno racunanje pa je zasnovano kot zelo prilagodljiv sistem,
kjer lahko razlicna omrezja enostavno zdruzujemo in tako tvorimo t.
i. virtualne organizacije [42].

e Dostop do storitev: odprti proti zaprtim sistemom. Ker so v CDN-
jih zgolj namenske storitve, v katerih imajo uporabniki zelo omejene
pravice (samo branje podatkov), so ti sistemi povsem odprti za vse
uporabnike. V omrezjih lahko ponudnik storitve totno dolo¢i komu
dovoljuje uporabo svoje storitve.

Tudi mreze za dostavo vsebine so zacele uporabljati metode, razvite za
omrezno racunanje in sisteme P2P. Ena izmed aktualnih raziskovalnih tem
je predvsem povezovanje razlicnih mrez za dostavo vsebine. V ta namen ze
uporabljajo protokole, razvite za omrezno racunanje.

2.1.3 RACUNALNISKE GRUCE

Buyya [I4] definira racunalnisko gruco kot mnozico sibko sklopljenih racu-
nalnikov, ki navzven delujejo kot homogena celota. Najveckrat so racu-
nalniki v gruci povezani preko hitrih lokalnih mrez. Uporabljajo se za iz-
boljsanje hitrosti ali zanesljivosti posameznih racunalnikov, uveljavili pa so
se predvsem zaradi zelo ugodnega razmerja cene in moci v primerjavi s pri-
merljivimi namenskimi superracunalniki. Kljuéne razlike med racunalniskimi
grucami in omrezji so podane v nadaljevanju.

e Homogenost: homogeni proti heterogenim sistemom. Vozlis¢a v ra-
c¢unalniskih grucah so praviloma homogena, t.j. temeljijo na enaki
arhitekturi in programski opremi. To zelo olajsa izdelavo mehanizmov
za izvajanje aplikacij, npr. razvrscanje opravil.

e Varnost: brez varnostnih mehanizmov proti velikemu poudarku na
varnosti. Ker so vsa vozlis¢a rac¢unalniske gruce in uporabniki pravi-
loma del iste organizacije, posebnih varnostih mehanizmov v grucah
ni.

e Neodvisnost: vozlis¢a pod nadzorom administratorja proti neodvi-
snim vozlis¢em. Vozlis¢a v grucah so praviloma del ene same orga-
nizacije. Nastavitve parametrov vozlis¢ lahko organizacija enostavno
samo kontrolira in nastavlja. V omrezjih so vozlis¢a pod nadzorom
razlicnih organizacij. Posamezna organizacija zato nikoli nima nad-
zora nad celotnim omrezjem.
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e Geografska porazdeljenost: povezanost preko lokalne mreze proti po-
vezanosti preko medmrezja. Vozlisca v grucah so povezana preko lo-
kalne mreze. promet po lokalni mrezi lahko organizacija nadzoruje.
Zato tudi v aplikacijah lazje predpostavimo, da nam bo komunikacija
med vozlisci vedno na voljo.

Za racunalniske gruce je bilo razvitih veliko tehnologij in protokolov,
ki se pojavljajo tudi v racunskih omrezjih. Med najbolj uveljavljenimi sta
MPICH-G2 [61], implementacija vmesnika MPI za racunska omrezja, in
razvrscevalnik Maui [57].

2.2 APLIKACLJE

Omrezno racunanje se je pojavilo kot odgovor na razvoj tehnologije na eni
strani in potrebe znanstvene skupnosti na drugi. Aplikacije so trenutno
namenjene dokaj ozki skupnosti znanstvenikov. Glavni pomislek skeptikov
je pomanjkanje aplikacij za SirSe mnozice. Zagovorniki omreznega racunanja
pa vztrajajo, da se bodo stevilne potrebe in moznosti pojavile, ko bo razvoj
dosegel dolocen nivo in bo na voljo ustrezna infrastruktura. Podobno se je
v preteklosti zgodilo z medmrezjem, ki je bil sprva uporaben le za pescico
znanstvenikov, danes pa je postal kljuéno orodje za delo in komunikacijo.

V nadaljevanju bomo opisali nekatere mozne scenarije, v katerih lahko
izkoristimo omrezno racunanje. Najbolj iskane so aplikacije v poslovnih oko-
ljih, saj je tam tudi najvec potencialnih konénih uporabnikov in nenazadnje
tudi najve¢ denarja, ki je pri razvoju nove tehnologije nepogresljivo.

2.2.1 NEKAJ MOZNIH SCENARIJEV ZA UPORABO OMREZNEGA
RACUNANJA

Kot smo ze omenili, je omrezna tehnologija uporabna na Stevilnih po-
drocjih. Foster [42] opisuje nekatere mozne scenarije, kjer bi lahko omrezno
racunanje najvec pripomoglo k izboljsanju trenutnih pristopov.

e Podjetje, ki se odlo¢a o odprtju nove podruznice, mora upostevati
stevilne dejavnike. Kompleksen financni model mora imeti dostop do
velike koli¢ine podatkov (ponavadi geografsko porazdeljenih) o pre-
teklih dejavnostih podjetja in njihovih (ne)uspehih, iz katerih lahko
pridobi kljuéno informacijo za odlocanje. Dodatno lahko na sestankih
vodilnega kadra podjetja interaktivno pozenejo model z razli¢nimi sce-
nariji (angl. what-if scenarios). V takih primerih je pogosto potrebna
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velika racunska moc, ki jo s pomocjo omreznega racunanja lahko za-
gotovimo natanko takrat, ko jo potrebujemo. Se posebno pomembna
zahteva takega podjetja je zagotavljanje varnosti njihovih podatkov -
prav omrezno racunanje je tako zastavljeno, da daje varnosti podatkov
velik poudarek.

Industrijski konzorcij za¢ne studijo razvoja nadzvocnega letala nasle-
dnje generacije. Za to so potrebne natanc¢ne simulacije celotnega le-
tala, kar vkljucuje izrac¢une z raznih podrocij. Simulacija lahko vkljuci
razlicne programske komponente, ki so bile razvite pri posameznih
partnerjih, in tako deluje kot celota, ki ima na voljo vse podatke o
letalu, ne glede na to, kje se v resnici nahajajo.

Zgodi se razlitje strupene snovi in grozi ekoloska katastrofa. Skupina
za reSevanje kriticnih situacij se odzove na razlitje z ustreznimi ukrepi.
Za ¢im bolj ucinkovito ukrepanj so potrebni Stevilni izracuni gibanja
razlitja v odvisnosti od geografskih znacilnosti (kot so npr. reke, vo-
dna zajetja in zalivski tokovi), izdelava nacrta izseljevanja populacije,
napotitev reSevalnih ekip na ustrezne lokacije, obvescanje bolnisnic in
zdravnikov, itd.

Tisodi fizikov v stotinah laboratorijev in univerz po svetu sodelujejo v
skupnem projektu pospesevalnika delcev v CERN-u v Svici. Ogromne
koli¢ine podatkov iz pospesevalnika (petabajti) morajo biti na voljo
vsem tem znanstvenikom za obdelavo in analizo.

Nasteti scenariji so zelo raznoliki, tako glede uporabnikov, kot velikosti pro-

blema in tipov storitev, ki jih uporabljajo. Trenutno so storitve, ki bi nastete

scenarije ozivile do delujocih aplikacij, se vedno v raziskovalni fazi in veliko

problemov bo potrebno resiti, preden bodo zazivele tudi v praksi.

2.2.2 NEKATERE DELUJOCE APLIKACIJE

Vendar so veliki koraki Ze storjeni, zato bomo opisali tudi nekaj aplikacij,

ki ze dobro delujejo v omrezjih.

e Zmanstveni portali. Znanstveniki se pogosto soocajo z dokaj strmo

krivuljo uc¢enja ob namescanju in uporabi nove programske opreme.
Zmanstveni portali olajsajo uporabo naprednih metod za reSevanje
problemov, tako da omogocajo klicanje teh metod z oddaljenih strezni-
kov kar s pomocjo internetnih brskalnikov ali drugih enostavnih odje-
malcev. Take metode se tudi izvajajo na oddaljenih streznikih znotraj
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omrezja, vendar je razporejanje opravil za uporabnika povsem nevi-
dno. Trenutno so v razvoju portali za biologijo, fuzijo, racunsko ke-
mijo in Stevilne druge discipline. Primeri znanstvenih portalov so Bi-

ologyWorkbench [I07], Cactus [T09], GPDK [I12] in LaunchPad [I15].

e Porazdeljeno racunanje. Zmogljive namizne racunalnike in hitre mrez-
ne povezave lahko povezemo v eno celoto in tako nudimo izjemno ve-
liko racunsko moc. Podjetje Entropia in njegov sistem Fight AIDSA-
tHome [T20] je zelo dober primer izkoris¢anja namiznih ra¢unalnikov
za kompleksne izracune. Ta sistem uporablja ve¢ kot 30.000 namiznih
racunalnikov (vec¢inoma prostovoljcev) za analizo kandidatov za zdra-
vilo za aids. Drugi primer se je zgodil v letu 2001, ko so matematiki
iz ZDA in Italije resili zelo kompleksen optimizacijski problem, ime-
novan Nug30 [123]. Od 630 do 1006 racunalnikov je potrebovalo en
teden za izracun, skupaj pa so porabili 96.000 ur procesorskega casa.
V prihodnosti bo pohitritev mreznih povezav in omreznih tehnologij
Se povecala nabor in velikost problemov, ki so primerni za reSevanje
v racunskem omrezju.

e Analiza velikih koli¢in podatkov. Veliko zanimivih znanstvenih pro-
blemov zahteva analizo velikih kolicin podatkov. Za take probleme
je pridobivanje porazdeljenih racunskih in pomnilniskih zmogljivosti
zelo dobrodoslo. Porazdeljeni viri so pri takih aplikacijah Se toliko bo-
lje izkorisceni zaradi naravne vzporednosti, ki se pojavlja pri podat-
kovno zahtevnih problemih. Najboljsi primer podatkovno zahtevne
aplikacije je analiza petabajtov podatkov, ki jih bodo dobili pri fi-
zikalnih poskusih (fizika visokih energij), Se posebej v visoko zmo-
gljivem pospesSevalniku delcev, ki je trenutno Se v gradnji, t.i. veliki
hadronski trkalnik [29] (angl. large hadron collider - LHC'). Ti pro-
blemi [T16, MT2T] bodo potrebovali deset tisoce procesorjev in stotine
terabajtov pomnilniskega prostora za shranjevanje vmesnih rezulta-
tov. Zaradi razlicnih tehni¢nih, pa tudi politicnih razlogov, bi bilo
zelo neprakticno sestaviti te vire na enem samem mestu. Vse sode-
lujoce organizacije pa lahko skupaj zagotovijo vse te vire, delijo pa
si lahko tudi procedure za analizo podatkov in obdelavo rezultatov
analiz.

e [zracuni v realnem casu. Znanstveni inStrumenti, kot so na primer te-
leskopi, sinhrotroni, ciklotroni in elektronski mikroskopi, proizvajajo
neobdelane podatkovne tokove, ki so obi¢ajno Sele naknadno rac¢unsko
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obdelani. Vendar bi obdelava teh podatkov v realnem c¢asu bistveno
izboljsala potek poskusa in s tem seveda tudi rezultate. Tak primer je
lahko astronom, ki proucuje Sonceve izbruhe z radijskim teleskopom.
Zaznavanje izbruhov je racunsko zelo zahtevno, ¢e pa bi imeli na vo-
ljo veliko racunsko zmogljivost, bi se astronomi lahko osredotocili na
posamezen izbruh takoj, ko se ta zgodi, in s tem izboljsali kakovost

rezultatov [I18, 114].

Sodelovanje na daljavo. Raziskovalci pogosto tezijo, ne samo k zdru-
zevanju podatkov in racunske moci, ampak tudi ¢loveskih virov. So-
delovanje pri formulaciji problema, pri analizi podatkov ipd. so zelo
vazne aplikacije omreznega racunanja. Npr. astrofizik, ki je izvajal te-
rabajtno simulacijo, bi zelel, da njegovi sodelavci po vsem svetu vidijo
njegove rezultate in jih v realnem casu tudi prediskutirajo. Projekta,
ki se ukvarjata z omrezji za sodelovanje sta Teragrid [125] in Birn [T0S)].

Finan¢ne analize. Cilj omreznega racunanja pri finan¢ni analizi je hi-
ter dostop do trenutnih in preteklih podatkov o trziscu, s katerimi bi
lahko izdelali in simulirali bolj kompleksne finan¢ne modele in zagoto-
vili hitrejsi odziv na spremembe na trgu. Omrezno racunanje omogoca
povezovanje virov podatkov v homogeno celoto. Ti so zelo razdro-
bljeni in zato sta zbiranje in analiza relevantnih podatkov mmnogo
pocasnejsa kot bi lahko bila. Druga prednost omreznega ra¢unanja
je zmoznost povezovanja racunskih zmogljivosti, kar bo omogocilo
racunanje mnogo kompleksnejsih in zato bolj natanc¢nih modelov trga.
S finan¢no analizo na racunskih omrezjih se ukvarja npr. podjetje

IBM [IT3).

Vladne aplikacije. Aplikacije v vladnih ustanovah se osredotocajo
predvsem na dostop do ogromnih kolicin podatkov, ki jih imajo na
voljo razlicne agencije, ministrstva in druge drzavne ustanove. To
omogoca hiter dostop za reSevanje kriticnih problemov, kot so npr.
nujne situacije, in tudi v normalnem delovanju. Klju¢no okolje omogoca
bolj ucinkovito odloc¢anje s hitrejsim odzivnim ¢asom. Omrezno racu-
nanje omogoci ustvarjanje virtualnih organizacij, ki vkljucujejo stevilne
drzavne ustanove. To je potrebno predvsem takrat, ko so potrebne
analize velikih koli¢in podatkov, da bi se lahko resilo dani problem. V
vladnih ustanovah je pri takem poslovanju potrebno zagotoviti pred-
vsem varnost. V omreznem racunanju pa je predvsem varnosti po-
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svecena velika pozornost, zato so aplikacije, ki so zgrajene na tej ar-
hitekturi, tudi zelo varne. Primer vladnega projekta je NARA [122].

2.3 VRSTE OMREZIJ

[z zgornjih aplikacij vidimo, da so moznosti uporabe omreznih tehnologij
zelo Siroke. Omrezja zato ponujajo tudi zelo razlicne tipe storitev, glede na
to, za katere vrste aplikacij se omrezje najbolj uporablja.

e Racunsko omrezje. Racunsko omrezje je osnovna vrsta omrezja: po-
nuja storitve za dostop do racunskih zmogljivosti geografsko porazde-
ljenih vozlisé. Obenem ponuja tudi informacijsko storitev za iskanje
vozlisé, ki nudijo dolo¢eno racunsko zmogljivost, in dolocen tip teh
zmogljivosti (npr. operacijski sistem, razlicice prevajalnikov itd.).

e Podatkovno omrezje. Podatkovno omrezje je nadgradnja racunskega
omrezja. Poleg racunskih zmogljivosti nudi dostop do porazdeljenih
podatkov, u¢inkovit in varen prenos podatkov in informacijsko storitev
za iskanje specificnih podatkov.

e Semanticno omrezje. Semanticno omrezje je nadgradnja podatkovnih
omrezij. V semanti¢nem omrezju so vse storitve, podatki in racunski
viri opisani na standarden nacin, obenem pa tako omrezje ponuja tudi
storitve, ki omogocajo enostavno odkrivanje in povezovanje storitev,
da lahko uporabniki enostavno ustvarijo novo storitev in odkrijejo
nova znanja [83].

e Omrezje za sodelovanje. Z medmrezjem so se pojavile tudi zahteve za
bolj kakovostno sodelovanje na daljavo. Omrezja za sodelovanje nudijo
taka orodja, ki omogocajo skupno delo velikih projektnih skupin [I19].

2.4 ARHITEKTURA OMREZJA

Zaradi neprestanega spreminjanja omreznega racunanja zaenkrat Se ne ob-
staja splosno sprejeta omrezna arhitektura. Vseeno pa obstaja nabor stori-
tev, ki so v vecini omrezij. V nadaljevanju bomo najprej opisali tri generacije
sistemov omreznega racunanja, ki so se pojavile v zadnjih desetih letih. Opi-
sali bomo tudi splosno arhitekturo omrezja, ki je trenutno najsirse sprejeta
in uporabljena v Stevilnih implementacijah sistemov za omrezno ra¢unanje.
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e Prva generacija. To so predhodniki danasnjih omreznih sistemov.
V zacetku devetdesetih let se je razvilo podrocje, z imenom meta-
racunalnistvo (angl. metacomputing). Cilj metaracunalnistva je bila
vzpostavitev infrastrukture za izvajanje racunsko zahtevnih aplika-
cij. Primera omrezij prve generacije sta sistema FAFNER [127] in
I-WAY [3§].

e Druga generacija. Druga generacija omreznih sistemov je nastala z
definicijo, da mora biti infrastruktura omrezja univerzalna in stan-
dardizirana [42]. Nastal je pojem t. i. vmesne plasti (angl. middle-
ware), ki definira nabor orodij, s katerimi je mogoce heterogen sistem
povezati v enovito celoto.

e Tretja generacija. Tretja generacija sistemov omreznega racunanja
se je usmerila v ve¢jo modularnost in lazjo razsirljivost programske
opreme. Osnovna zamisel je t. i. storitveno usmerjena arhitektura
(angl. service oriented architecture - SOA) [BH]. Pod tem pojmom
razumemo sisteme, katerih arhitektura je sestavljena iz Sibko skloplje-
nih komponent. Najbolj znan primer storitveno usmerjene arhitekture
so spletne storitve (angl. web services). K podobnemu konceptu kot
spletne storitve tezi tudi zasnova arhitekture omrezja tretje generacije,
imenovana open grid service architecture (OGSA) [AI]. Vmesna plast
je namre¢ sestavljena iz storitev, ki so poimenovane omrezne storitve
(angl. grid services).

Novak [74] podaja podrobnejsi opis posameznih generacij omreznega racunanja.

2.4.1 SPLOSNA ARHITEKTURA

Slika prikazuje arhitekturo omrezja po slojih.

STROJNA OPREMA

To je sloj, kjer so definirani standardni vmesniki in protokoli za dostop do
raznih strojnih virov, kot npr. racunskih virov, spominskih zmogljivosti,
mreznih virov in senzorjev.

PovEzZLJIVOST

Ta sloj definira protokole za komunikacijo in avtentikacijo za potrebe omrez-
nih transakcij. Komunikacijski protokoli omogocajo komunikacijo med viri
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Aplikacije
v

Zbirna plast
| Viri

Povezljivost

Strojna oprema

Slika 2.3: Arhitektura omrezja po slojih

na strojnem nivoju, protokoli za avtentikacijo pa nudijo kriptografske me-
tode za preverjanje identitete uporabnikov in virov v omrezju.
VIRI

Sloj virov definira protokole in vmesnike nad nivojem povezljivosti. Pro-
tokoli omogocajo spremljanje (monitoring), nadzor in placilo storitev na
posameznem Vviru.

ZBIRNA PLAST

V nasprotju s slojem virov zbirna plast ni povezana z dolo¢enim virom,
ampak definira protokole, ki so globalni in skrbijo za zbiranje informacij o
virith v omrezju.

2.4.2 PODATKOVNO OMREZJE

V prejsnjem razdelku smo predstavili splosen pogled na omrezje, sedaj pa
si oglejmo Se storitve, ki dolocajo podatkovno omrezje in jih umestimo v
zgornje sloje splosne arhitekture.

Storitve za upravljanje s podatki lahko razdelimo v dve skupini:

1. osnovne podatkovne storitve in
2. podatkovne storitve na visjem nivoju.
Med prve stejemo:
e dostop do podatkov in podatkovna abstrakcija in

e upravljanje z metapodatki.
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Med druge pa:
e upravljanje s kopijami,
e izbira kopij in podatkovno filtriranje in

e optimizacija postavitev kopij.

2.5 DEFINICIJA KLJUCNIH POJMOV

Da bi lahko razumeli kontekst, v katerem hoc¢emo izdelati ustrezne modele
in zanje nac¢rtovati algoritme podvajanja, si oglejmo opise nekaterih pojmov,
ki jih bomo uporabljali v nadaljevanju dela.

e Kopija. V podatkovnem omrezju lahko ustvarimo poljubno stevilo
povsem enakih datotek. Vse datoteke iz te mnozice imenujemo kopije.
Postavljene so lahko na razlicnih vozliscih podatkovnega omrezja.
7, informacijskim sistemom moramo omogociti aplikacijam, da lahko
najdejo kopije katerekoli datoteke v omrezju.

e Originalna datoteka. Prvotno kopijo dolo¢ene datoteke v podatkov-
nem omrezju imenujemo originalna datoteka. Razlog za razlikovanje
originalne datoteke od ostalih kopij v omrezju je predvsem v zago-
tavljanju, da je v sistemu vedno vsaj ena kopija dolocene datoteke.
Metode za podvajanje namre¢ nimajo dovoljenja za brisanje origi-
nalne datoteke, saj bi se lahko zgodilo, da v podatkovnem omrezju ne
bi bilo ve¢ nobene kopije dolo¢ene datoteke.

e Ime datoteke. V podatkovnem omrezju imamo dva tipa imen datotek:

— Logicno ime datoteke je ime, ki se nanasa na celotno mnozico ko-
pij neke datoteke. S pomocjo tega imena lahko aplikacije najdejo
fizicne lokacije kopij.

— Fizi¢no ime je ime datoteke, ki vsebuje logicno ime datoteke, in
njeno trenutno fizicno lokacijo. Ponavadi je del fizicnega imena
tudi ime vozlisca in trdega diska ali traku, na katerem je datoteka
shranjena.

e Metapodatki. Metapodatki so podatki, ki opisujejo lastnosti in kon-
tekst drugih podatkov v omrezju. Nekatere vrste metapodatkov so
navedene v nadaljevanju.
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— Metapodatki za uporabnika so specificni podatki za vsako apli-
kacijo, npr. informacija o mnozicah datotek, ki spadajo k istemu
izracunu.

— Metapodatki o izvoru so podatki o tem, kje in kako je neka da-
toteka nastala, ter kdo je njen avtor.

— Varnostni metapodatki so vsi podatki, ki dolocajo dostop do
dolo¢enih podatkov (npr. uporabnike, ki te podatke lahko be-
rejo ali spreminjajo).

— Knjigovodski metapodatki so podatki za vodenje dnevnika in
nadzorovanje opravil.

e Katalog kopij. Katalog kopij je ena izmed osnovnih storitev v podat-
kovnem omrezju. Zadolzen je za hranjenje preslikav med logi¢nimi in
fizicnimi imeni datotek, ter tudi za hranjenje metapodatkov o datote-
kah. Obstajajo razlicne implementacije katalogov kopij, od centralnih
katalogov (na enem samem vozlis¢u omrezja) do povsem porazdeljenih
(vsako vozlisée hrani en del kataloga).

e Racunski element. Racunski element je enotni vmesnik do racunskih
zmogljivosti vozlisca. Predstavlja lahko en sam procesor ali celo mno-
zico procesorjev. Racunski element nudi dostop do informacij o stanju
racunskih zmogljivosti, ki jih predstavlja. Poleg tega omogoca uporab-
niku oddajanje opravil za izvajanje in nadzor nad njimi (ustavljanje,
ponovno zaganjanje, spreminjanje parametrov, ipd.).

e Podatkovni vir. Podatkovni vir je enotni vmesnik do podatkovnih
zmogljivosti nekega vozliséa (npr. diskovnega polja, traénih enot ipd.).
Podatkovni vir omogoca dostop do podatkov, ki se nahajajo na nje-
govih podatkovnih zmogljivostih in ustvarjanje novih datotek.






TRETJE POGLAVJE

RAZVRSTITEV PRISTOPOV
PODVAJANJA

OT smo ze poudarili v uvodu, je podvajanje podatkov zelo Siroko po-
drocje. V tem poglavju se bomo zato osredotocili na bolj natancno
definicijo podvajanja, da bi lahko v nadaljevanju disertacije lazje obrazlozili
nase cilje.
Glavni cilji tega poglavja so:

e izdelati razvrstitev (taksonomijo) pristopov k podvajanju,

e pregledati sorodno delo s tega podrocja in ga umestiti v izdelano raz-
vrstitev ter

e identificirati slabo raziskane oz. Se neraziskane teme pri podvajanju v
podatkovnih omrezjih.

V naslovu tega poglavja smo uporabili izraz pristop k podvajanju, v
uvodu pa smo govorili tudi o metodah in algoritmih za podvajanje podatkov.
Na prvi pogled so si ti pojmi zelo podobni, zato moramo na tem mestu
natancneje definirati, kaksen pomen imajo v tej disertaciji.

e Algoritem za podvajanje. Ta pojem bomo uporabili zgolj v formal-
nem kontekstu. Algoritem za podvajanje je formalen zapis postopka
za reSevanje optimizacijskega problema, ki temelji na nekem modelu
podatkovnega omrezja.

e Metoda za podvajanje. Metoda je dejanska implementacija nekega
algoritma. Je umestitev algoritma za podvajanje v arhitekturo po-
datkovnega omrezja.

31
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e Pristop k podvajanju je sestavljen iz metode za podvajanje in kon-
teksta, v katerem se podvajanje izvaja (lastnosti sistema). Cetudi
je metoda v nekem kontekstu dobra, lahko postane zelo slaba, ce
dolocene lastnosti sistema spremenimo (ali celo spremenimo cilj, ki
bi ga s podvajanjem radi dosegli).

3.1 PODVAJANJE V SORODNIH SISTEMIH

Pri izdelavi razvrstitve se bomo osredotocili samo na podatkovna omrezja.
Seveda pa se moramo dotakniti tudi podvajanja podatkov v sorodnih siste-
mih in pokazati kljucne razlike med podvajanjem v teh sistemih in podvaja-
njem v podatkovnih omrezjih. Podvajanje podatkov je namre¢ prav zaradi
teh razlik se vedno zelo aktualna raziskovalna tema.

Najprej si torej poglejmo sorodne sisteme, ki uporabljajo podvajanje
podatkov za izboljsanje svojih lastnosti:

e Vecprocesorski sistemi [ B3] B8] uporabljajo podvajanje za pohitritev
izvajanja opravil. V vecprocesorskih sistemih se ta problem imenuje
problem dodeljevanja datotek. Imamo eno samo datoteko, ki jo je
potrebno podvojiti na k procesorjev, da minimiziramo cas dostopa do
datoteke.

e Mreze za dostavo vsebine [B, BY, [60]. Podrobneje so ze bile obdelane
v poglavju

e Strezniki v medmrezju [0, 68, [[9]. Podvajanje streznikov v med-
mrezju je podoben problem kot problem podvajanja v mrezah za do-
stavo vsebine, s to razliko, da se pri podvajanju streznikov vedno
podvoji celotna vsebina streznika, v mrezah za dostavo vsebine pa
lahko podvajamo tudi manjse dele celotne vsebine.

e Porazdeljene baze podatkov [ZI]. To je Se eno zelo aktualno po-
droc¢je, ki uporablja podvajanje podatkov za izboljsavo lastnosti sis-
tema. Aplikacije so na tem podroc¢ju zelo specificne, saj moramo za
vse transakcije zagotoviti Se posebej ostre pogoje glede varnosti in
skladnosti podatkov.

e Sistemi enak z enakim 7, 69]. Tudi to podro¢je smo podrobneje
obdelali v poglavju
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Vsako od teh podrocij ima svoje posebnosti, na tem mestu pa bomo
predstavili samo tiste lastnosti, ki se razlikujejo od lastnosti podatkovnih
omrezij.

e Heterogenost in samostojnost virov. V podatkovnih omrezjih je vsako
vozliste povsem samostojna entiteta. Dovoljenja za uporabo virov
na vozliséih (npr. procesorska moc¢, prostor na disku) se dolocijo z
lokalno varnostno politiko. Druga znacilnost podatkovnih omrezij, je
njihova velika heterogenost - v tem se podatkovna omrezja razlikujejo
od ostalih (zgoraj nastetih) sistemov.

e Ogromne koli¢ine podatkov. Pri vseh zgoraj nastetih sistemih govo-
rimo o megabajtih podatkov, ki jih lahko naenkrat potrebuje tipi¢na
aplikacija, v podatkovnih omrezjih pa imamo opravka z gigabajti
ali celo terabajti podatkov. Zaradi tako velike koli¢ine podatkov je
potrebno odpraviti povsem redundantno podvajanje. V sistemih z
manjso koli¢ino podatkov namrec lahko ustvarimo veliko kopij ne glede
na to, koliko jih bomo pozneje dejansko potrebovali.

e Veliko vecji stroski rezije kot v tradicionalnih sistemih. Kot smo
ze opisali v prejsSnjem poglavju, je varnost v podatkovnih omrezjih
kljuénega pomena. Zagotavljanje vecje varnosti pa prinese velike
stroske rezije.

e Moznost razvricanja opravil in uravnotezanja obremenitve (angl. load
balancing). Za razliko od vecine zgoraj nastetih sistemov imamo v po-
datkovnih omrezjih razvrscevalnike, ki dodelijo opravilo vozlis¢u, na
katerem se bo to izvedlo najhitreje. To omogoci tudi boljSo porazde-
litev povprasevanja po podatkih.

3.2 RAZDELITEV PODROCJA

Podvajanje podatkov je pojem, ki se pojavlja v sStevilnih, zelo razlicnih
kontekstih. Da bi lahko natancéneje definirali podrocje, ki ga zelimo obdelati
v disertaciji, si najprej oglejmo grobo razdelitev podvajanja podatkov. V
literaturi najdemo izraz podvajanje podatkov v dveh razlicnih pomenih.

e Kot skupek mehanizmov. Mehanizmi omogocajo enostaven in varen
prenos podatkov med vozlis¢i porazdeljenega sistema, pridobivanje
informacij o lokaciji posamezne datoteke ter zagotavljajo skladnost
kopij v sistemu. Primeri protokolov in storitev za podvajanje so:
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— prenos podatkov [95],
— katalog kopij [&4],

— storitve za povprasevanje po kopijah in upravljanje z njimi A9,

Y, K9, 6.

Do sedaj je bila velika vecina raziskav usmerjena v snovanje razlicnih
mehanizmov za podvajanje podatkov.

e Kot optimizacijski problem. Ce govorimo o podvajanju podatkov kot
o optimizacijskem problemu, potem predpostavljamo, da imamo v
sistemu vse mehanizme, ki nam omogoc¢ajo ustvarjanje kopij in upra-
vljanje z njimi. Cilj optimizacijskega problema pa je postaviti kopije
v sistem tako, da izboljsamo doloceno lastnost sistema (npr. propu-
stnost sistema, odpornost).

V nadaljevanju doktorskega dela bomo govorili izkljuéno o podvajanju po-
datkov kot o optimizacijskem problemu.

Optimizacijske pristope za podvajanje podatkov lahko nadalje razdelimo
glede na cilj, ki bi ga radi dosegli z ve¢ kopijami v sistemu. Tipi¢no sta to
dva precej razlicna cilja.

e Odpornost na napake. V porazdeljenih sistemih so vozlis¢a nezane-
sljiva in pogosto prihaja do izpadov. Ob izpadu vozlis¢a postanejo
tudi podatki, ki se na njem nahajajo, nedosegljivi. Z vec¢ kopijami v
sistemu zagotovimo vecjo verjetnost, da bo podatek v primeru izpadov
ali napak v omrezju dosegljiv na vsaj enem vozliscu.

e Hitrejsi dostop do podatkov. Ko imamo v sistemu ve¢ kopij, lahko
vsak uporabnik dostopa do najblizje kopije. S tem dosezemo dva
cilja:

— uporabnik pride hitreje do podatkov in

— zmanjSamo obremenjenost racunalniskih mrez.

Kot smo ze omenili v poglavju B, so vozlis¢a v omreznem racunanju po-
navadi kar celotne organizacije. Verjetnost izpada celotne organizacije iz
sistema je majhna. Zato so v podatkovnih omrezjih, za razliko od npr. sis-
temov enak z enakim [81], raziskave bolj usmerjene v podvajanje podatkov s
ciljem izboljsanja dostopnosti podatkov. Tudi v doktorski disertaciji smo se
lotili problema podvajanja podatkov, da bi izboljsali dostopnost podatkov
v podatkovnih omrezjih.
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Optimizacija

’ Odpornost | | Dostopnost podatkov |

Slika 3.1: Groba razdelitev pojma podvajanje podatkov

3.3 RAZVRSTITEV OPTIMIZACIJSKIH PRISTOPOV
K PODVAJANJU

V literaturi obstaja veliko razliénih pristopov k podvajanju podatkov. V
nadaljevanju bomo predstavili razdelitev teh pristopov. Kot smo definirali
ze v uvodu v to poglavje, lahko pristop k podvajanju definiramo kot delo na
podroc¢ju podvajanja podatkov, ki je sestavljeno iz predpostavk o sistemu,
v katerem podvajanje izvajamo, in iz metode za podvajanje.

Lastnosti pristopa k podvajanju podatkov bomo razdelili v dve katego-
riji:

e lastnosti sistema, na katerem se podvajanje izvaja, in
e lastnosti metode, ki se uporablja za podvajanje.

V nadaljevanju bolj podrobno razdelamo obe kategoriji lastnosti.

3.3.1 LASTNOSTI SISTEMA

Oglejmo si najprej, kako lahko razdelimo predpostavke o sistemu, v katerem
zelimo izvajati podvajanje.

DosTopr DO PODATKOV. Omrezne aplikacije uporabljajo podatke na dva

nacina:

e Samo branje. Ce omrezne aplikacije ne spreminjajo podatkov, potem
kopij ni potrebno sinhronizirati med seboj. Vecina trenutnih aplikacij
v omrezju je tega tipa [B1].

e Branje in pisanje. V prihodnosti se bo pojavilo verjetno ve¢ aplikacij,
ki bodo podatke tudi spreminjale. Pri takih aplikacijah je potrebno
pri podvajanju podatkov upostevati tudi stroske (¢as), ki so potrebni
za sinhronizacijo podatkov [31].
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TOPOLOGIJA OMREZJA. Vozlisca so v omrezjih lahko povezana v razlicne
topologije.

e Hierarhi¢na topologija. To je omrezje, v katerem so vozlis¢a povezana
v drevo. Velikokrat velja tudi, da vsi podatki nastajajo v korenu
drevesa. Primer takega sistema je podatkovno omrezje projekta EU

Datagrid [I11].

e Splosna topologija. Vozlis¢a so povezana v splosen graf, torej omrezje
ne odlikuje nobena posebna struktura. Prav tako se lahko podatki
pojavijo na kateremkoli vozliscu.

T1p1 APLIKACIJ. 'V podatkovnih omrezjih se pojavljajo razli¢ni tipi podat-
kovno intenzivnih aplikacij. Za potrebe podvajanja podatkov jih razdelimo
v dve kategoriji.

e Odjemalci. To so aplikacije, v katerih se velike koli¢ine podatkov
prenasajo neposredno do uporabnikov. S podvajanjem podatkov tako
ne moremo vplivati na porazdelitev povprasevanja. Ta tip aplikacij je
zelo podoben aplikacijam v mrezah za dostavo vsebine [G0].

e Opravila. To so aplikacije, ki so sestavljene iz opravil. Razvrsceval-
niki porazdelijo opravila po vozlis¢ih omrezja v skladu z zahtevami
opravil. Ta tip aplikacij je trenutno najbolj aktualen v podatkovnih
omrezjih in tudi raziskovalno najbolj zanimiv.

RAZVRSCANJE OPRAVIL. V primeru, da imamo v sistemu aplikacije z
opravili, je potrebno opravila razvrstiti po vozlis¢ih podatkovnega omrezja.
Kakovost podvajanja podatkov je tesno povezana z razvrscéanjem opravil.
Tako lokacija podatkov, kot tudi vozlis¢e, na katerem se opravilo izvaja sta
namrec¢ kljuénega pomena za hitrost izvajanja. Pri izbiri strategije podvaja-
nja je torej vedno potrebno upostevati tudi algoritem za razvrscanje opravil,
ki se bo v danem primeru uporabljal.

Dong [B2] podaja podrobnejsi pregled pristopov k razvrséanju v po-
datkovnih omrezjih V nadaljevanju pa bomo razdelali nekatere znacilnosti
podvajanja podatkov in poudarili tiste, ki so pomembne za podvajanje po-
datkov. V splosnem je razvrscanje opravil ureditev mnozice opravil in do-
deljevanje teh opravil racunskim virom, ki jih nato izvedejo. Najprej si
oglejmo, katere vrste opravil so tipicno na voljo v podatkovnih omrezjih.
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e Neodvisna opravila. Razvrscevalnik sprejme vsako opravilo posebe;j
in se na podlagi informacije o njem odloci, kateremu vozlis¢u ga bo
dodelil.

e Skupina neodvisnih opravil. V tem primeru razvrscevalnik prejme
veCjo skupino neodvisnih opravil (angl. bag of tasks). Ta opravila
se lahko izvajajo v poljubnem vrstnem redu, razvrsc¢evalnik pa lahko
optimizira medsebojno uporabo podatkov in tako pohitri skupno iz-
vedbo opravil.

e Podatkovno pretokovna opravila. V tem primeru je dana mnozica
opravil, ki so medsebojno odvisna. Opravilo in odvisnosti med pod-
opravili so predstavljene z enostavnim usmerjenim grafom. Vozlisce
v grafu predstavlja podopravilo, povezava iz vozlista A v vozlisce B
predstavlja podatkovno odvisnost opravila B od opravila A. Opravilo
B mora namre¢ pocakati, da se opravilo A izvede do konca, da lahko
v svojih izracunih uporabi njegove rezultate. Razvrséevalnik mora vse
te odvisnosti upostevati pri dodeljevanju opravil vozliscem.

Glede na lokacijo razvrscéevalnika lo¢imo tri pristope k razvrs¢anju po-
datkovno zahtevnih opravil.

e Lokalno razvrscanje. Opravila so vedno dodeljena lokalnim virom,
torej vozliscu, kjer se nahaja tudi uporabnik, ki je opravilo poslal v
izvajanje.

e Centralno razvrscanje. Razvrscevalnik se nahaja le na enem izmed vo-
zlis¢c. Vsak uporabnik poslje svoje opravilo temu vozliséu, razvrscevalnik
pa se, glede na informacijo, ki mu je na voljo, odlo¢i kam bo to opravilo
poslal.

e Porazdeljeno razvrscanje. Vsako vozliSte ima svoj razvrScevalnik.
Uporabniki posljejo opravilo razvrscéevalniku na svojem voziscéu in ta
se nato odloci, na katero vozlis¢e bo opravilo poslal.

3.3.2 LASTNOSTI METOD

Metode za podvajanje so lahko zelo raznolike, v razdelitvi pa smo upostevali
dejavnike, ki najbolje definirajo metodo podvajanja.
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DINAMICNOST. Prva lastnost, po kateri lo¢imo metode podvajanja, je
casovni potek izdelave kopij.

e Staticne metode. Staticne so tiste metode, ki kopije postavijo v
omrezje samo enkrat, glede na takratno znanje o omrezju. Ta po-
stavitev se ne prilagaja kasnejsim spremembam v omrezju.

e Dinamicne metode. Dinamicne metode prilagajajo postavitev ko-
pij spremembam v omrezju. Npr. spremembe povprasevanja po
dolocenih podatkih, spremembe prometa po racunalniski mrezi ali
prostora, namenjenega podatkom, lahko sprozijo izdelavo novih ali
brisanje starih kopij.

PORAZDELJENOST. Druga lastnost, po kateri se razlikujejo metode pod-
vajanja med seboj, je lokacija in soodvisnost komponent, ki izvajajo pod-
vajanje.

e Centralizirano podvajanje. Pri teh metodah predpostavimo, da ob-
staja centralno vozlisée, ki odloca o postavitvi kopij. Temu vozliscu
je na voljo informacija o stanju omrezja in tudi mehanizmi, s katerimi
lahko ustvari in izbrise kopije na drugih vozliscih.

e Porazdeljeno podvajanje. Vsako vozlisce se odloca samostojno, katere
kopije bo izdelalo in kam jih bo postavilo.

NACIN. Metode lahko razdelimo tudi glede na nacin, kako nastajajo nove
kopije.

e Podvajanje na lastno pobudo. Posamezna vozlis¢a se sama odlocijo,
katere kopije podatkov bodo naredila na svojih virih in kdaj se bo to
zgodilo.

e Podvajanje na pobudo drugih. Pri teh metodah vozlis¢a ustvarijo
kopije datotek na svojih diskih na pobudo drugih vozlisc.

Centralizirane metode uporabljajo podvajanje na pobudo drugih, saj je cen-
tralno vozlisce tisto, ki dolo¢i kdaj in kje se ustvarijo nove kopije. Porazde-
ljene metode pa lahko uporabljajo oba nacina.
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Lastnosti sistema Lastnosti metode

Dostop do podatkovl ‘Topologijal ‘Tipi aplikacij | Dinamicnost ‘Porazdeljenostl ‘Na(zin podvajanja

Slika 3.2: Delitev pristopov k podvajanju

RAZVRSCANJE OPRAVIL. Kot smo omenili ze pri lastnostih sistema, je
razvrscanje opravil pri podatkovno intenzivnih aplikacijah tesno povezano
s podvajanjem podatkov. Metode lahko podvajajo so¢asno z razvrscanjem
ali pa povsem loceno.

e Integrirano z razvrscanjem. Odlocitev o podvajanju podatkov se sprej-
me skupaj z odlocitvijo o razvrs¢anju opravila (ali ve¢ opravil) na
vozlisca.

e LocCeno od razvrscanja. Metoda podvajanja podatkov je lo¢ena od
metode razvrscanja opravil. Razvrséanje opravil Se vedno lahko vpliva
na odlocitve o podvajanju podatkov, vendar samo implicitno, tako da
vpliva na parametre, ki se upostevajo pri izdelavi ali brisanju kopij.

3.4 OPIS OBSTOJECIH PRISTOPOV

V prejsnjem razdelku smo opisali razvrstitev pristopov k podvajanju. Cilj
take razvrstitve je boljsi vpogled v problem podvajanja. Razvrstitev je
izdelana na podlagi obstojecih pristopov, potreb, ki jih imajo aplikacije
in arhitekture v podatkovnih omrezjih. V nadaljevanju bomo opisali ob-
stojece pristope k podvajanju in jih umestili v naso razvrstitev. Obstojece
pristope bomo razdelili na prakti¢ne in teoreticne. Prvi so ad hoc pristopi,
saj njihove metode ne izhajajo iz kakega formalnega modela. Za razliko
od prakticnih pristopov pa teoreti¢ni pristopi svoje metode zasnujejo na
formalnem modelu.

3.4.1 PRAKTICNI PRISTOPI
EU Data GRID.

Raziskave podvajanja podatkov v omreznem ra¢unanju so postale bolj po-
membne z zacetkom projekta EU Data Grid [IT1I]. Prav pri tem pro-
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Prakti¢ni pristopi Teoreticni pristopi
| Metode |
| Metode | | Modeli |
| Sistem | | Sistem |

Slika 3.3: Prakticni in teoreticni pristopi

jektu so se najbolj pokazale potrebe za optimizacijo dostopa do podatkov.
Nacrtovanje fizikalnih eksperimentov v velikem hadronskem trkalniku [29]
je namre¢ pokazalo, da je potrebno postaviti infrastrukturo, ki je sposobna
hraniti ve¢ petabajtov podatkov. Ti podatki pa morajo biti na voljo za pro-
cesiranje tiso¢im opravil dnevno.V podatkovnem omrezju EU Data Grid
imamo opravka z neodvisnimi, podatkovno intenzivnimi opravili. Vsako
opravilo potrebuje mnozico datotek, da se lahko izvede. Datotek opravila
nikoli ne spreminjajo (podatke samo berejo). V sistemu se nahaja centralni
razvrsScevalnik, ki opravilo dodeli vozlis¢u, na katerem se bo izvajalo. Ko
se opravilo za¢ne izvajati na dodeljenem vozlis¢u, mora najprej prenesti vse
podatke, ki trenutno niso na voljo na lokalnih diskih. Iz zgornjega opisa
izvajanja podatkovno intenzivnega opravila je razvidno, da so metode pod-
vajanja podatkov v projektu EU Data Grid porazdeljene, povsem locene od
razvrScanja in izvajajo podvajanje na lastno pobudo.

V tem projektu je sodelovala tudi skupina, ki je zasnovala temeljno
delo [0, B, 18, 73] na podroc¢ju podvajanja podatkov v podatkovnih omrezjih.
Bell in ostali [7] so predstavili dve enostavni metodi podvajanja, izvirata iz
dobro znanih metod za upravljanje navideznega pomnilnika v operacijskih
sistemih. To sta LRU in LFU. Kadar je na vozlis¢u Se dovolj prostora, se
vedno ustvari novo kopijo datoteke. Ko pa prostora primanjkuje, se mora
dolociti datoteke za brisanje. Metoda LRU vedno izbrise tiste datoteke, ki
najdalj casa niso bile uporabljene, metoda LFU pa tiste, ki so bile najmanj-
krat uporabljene.

V okviru istega projekta so Carman in ostali [§, [T8] predstavili ekonomski
model za podvajanje podatkov, ki obravnava datoteke kot ekonomske do-
brine. Vozlisce izracuna dobicek, ki si ga lahko obeta od doloc¢ene datoteke,
¢e bi bila ta na vozlis¢u. Dobicek od neke datoteke je Stevilo prenosov te
datoteke s tega vozlisca. Na podlagi pricakovanega dobicka se nato vozlisce
odloci, ali bo datoteko kopiralo svoje lokalne diske ali ne.

Simulacije so pokazale [§], da je najbolj kvalitetna strategija podvajanja
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ekonomski model. Nicholson pa pokaze [73], da se na ve¢jih podatkovnih
omrezjih veliko bolje izkazeta enostavni metodi LRU in LFU.

OSTALI PRISTOPI

Ranganathan [80] je, neodvisno od projekta EU Data Grid in na podlagi
enakih predpostavk, raziskoval razlicne kombinacije algoritmov za razvrsca-
nje in podvajanje podatkov. Za razliko od projekta EU Data Grid je opisal
podvajanje v hierarhi¢nih topologijah, vozlis¢a pa lahko tudi potisnejo ko-
pije na druga vozlis¢a. Ranganathan je pokazal, da so algoritmi podvajanja
in razvrscanja zelo povezani. Predlaga pa tudi arhitekturo podatkovnega
omrezja, kjer se podvajanje in razvrScanje obravnavata loceno. S tem se
poveca prilagodljivost, saj problema podvajanja in razvrscanja lazje anali-
ziramo in resujemo loc¢eno.

Takefusa [93] je opisal ve¢ razlicnih metod podvajanja in razvricanja
opravil. Metode podvajanja so centralizirane in tip aplikacije so neodvisna
opravila. Poseben poudarek je namenjen primerjavi dveh razlicnih arhitek-
tur podatkovnega omrezja. Pri prvi arhitekturi so vsi podatki shranjeni na
centralnem vozliséu in tudi vsa opravila se izvajajo na tem vozliséu. Druga
arhitektura ima hierarhi¢no topologijo.

Park [73] v svojem delu predstavi nekaj kombinacij dinamiénih porazde-
ljenih metod podvajanja. Preizkusene so razlicne kombinacije metod pod-
vajanja in razvrscanja. Topologija omrezja je hierarhi¢na. Predlagana stra-
tegija, poimenovana BHR (angl. bandwidth hierarchy replication), izkorisca
znanje o hierarhiji medmrezja. Ce namre¢ zmanjka prostora za kopije na
nekem vozliscu, strategija potisne kopije na vozlisce v blizini. Tako se ustva-
rijo kopije trenutno priljubljenih datotek v doloceni regiji. Po primerjavi s
strategijami LRU, LFU in ekonomskim modelom se ta strategija podvajanja
izkaze za boljso.

Lamehamedi [63] predlaga novo porazdeljeno metodo za aplikacije, v
katerih nimamo opravil, ampak samo odjemalce. Predstavi tudi zanimivo
hibridno topologijo podatkovnega omrezja, ki je kombinacija hierarhicne in
ploske topologije (hierarhi¢na topologija, ki ima Se dodatne povezave med
vozliséi na istem nivoju).

Tako kot Lamehamedi tudi Tang [95] obravnava aplikacije, kjer samo
odjemalci dostopajo do podatkov. Za razliko od zgornjih pristopov pa je v
tem delu podano centralizirano podvajanje. Odlocitve o podvajanju torej
sprejme centralno vozlisce, ki kopije potisne na druga vozlisca. Poleg tega je
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EU Data Grid | Ranganathan Lamehamedi Tang Park
3 I8, 73] [80] [63] [95) [
< | Porazdeljenost | porazdeljena porazdeljena porazdeljena centralizirana porazdeljena
z Nacin lastna pobuda | pobuda drugih | lastna pobuda | pobuda drugih | pobuda drugih
<}
£
§ Dinamicnost dinami¢na dinamicna dinamicna dinamicna dinamicna
g Tip apl. opravila opravila odjemalci odjemalci opravila
.; Dostop branje branje branje branje branje
8
£
E Topologija splosna hierarhi¢na hierarhi¢na hierarhi¢na hierarhi¢na

Tabela 3.1: Razvrstitev nekaterih prakti¢nih pristopov k podvajanju

topologija omrezja hierarhicna. Tang predstavi dve novi dinamiéni metodi,
ki ju preizkusi v simulacijah.

Tabela Bl podaja bolj natanéno razvrstitev prakticnih pristopov k pod-
vajanju.

3.4.2 TEORETICNI PRISTOP

Povsem drugacnega pristopa kot v zgoraj opisanih primerih so se lotili De-
sprez [21], Chakrabarti [I9] in Phan [77]. Problem najprej predstavijo kot
matematiéni model, na podlagi tega izberejo algoritem za optimizacijo, ki
ga ustrezno prilagodijo za podvajanje v podatkovnih omrezjih.

Desprez [27] je predstavil modeliranje aplikacije za bioinformatiko. V
optimizacijskem problemu pa je vkljuc¢il tudi razvrscanje opravil, kar je
znacilnost vseh tukaj predstavljenih teoreticnih pristopov. Model je pred-
stavljen kot celostevilski program, algoritem za resevanje optimizacijskega
problema pa najprej resuje celostevilskemu enak linearni program, nato pa
reSitve linearnega programa zaokrozuje. Avtor predstavi tudi nekatere teo-
reticne rezultate (problem je N P-tezek), model pa ovrednoti s simulacijami
aplikacij iz biologije.

Chakrabarti in ostali [I9] v svojem delu podajo zelo podoben rezultat.
Bistvena razlika je le v reSevanju problema, saj ga avtorji ne resujejo z
zaokrozevanjem reSitev linearnega programa, ampak s posebej zasnovano
hevristicno metodo.

Phan in ostali [{7] obravnavajo podvajanje podatkov skupaj z razvrsca-

njem podatkovno zahtevnih opravil. Predpostavijo, da vnaprej poznajo
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Desprez [27) Chakrabarti [T9] | Phan [77]
< | Porazdeljenost | centralizirana centralizirana centralizirana
= | Nacin pobuda drugih | pobuda drugih pobuda drugih
8
=
5} Dinamicnost staticna staticna staticna
g Tip apl. opravila opravila opravila
8
z
@0 . . .
= Dostop branje branje branje
o
£
E Topologija splosna splosna splosna

Tabela 3.2: Razvrstitev nekaterih teoreti¢nih pristopov k podvajanju

vsa opravila in njim potrebne podatke. Z enostavnim modelom definirajo
kakovostno zaporedje izvajanja opravil, ki ga nato poiscejo z genetskim al-
goritmom. Hkrati izberejo tudi podatke, ki se podvojijo ob izvedbi opravila
na dolo¢enem vozliscu.

Tabela B2 podaja bolj natanéno razvrstitev teoreticnih pristopov k pod-
vajanju.

3.4.3 OBETAVNA PODROCJA

Ogledali smo si dosedanje delo na podro¢ju podvajanja podatkov v podat-
kovnih omrezjih. Na tem mestu bomo nakazali pristope, ki v raziskavah se
niso bili dovolj dobro obdelani.

Najprej lahko poudarimo, da se vsi dosedanji pristopi ukvarjajo samo
z aplikacijami, ki podatkov ne spreminjajo. Ce v aktualnih aplikacijah
spreminjanje podatkov lahko zanemarimo, pa v bodocih tega ne bomo vec
mogli. Zaradi tega je potrebno postaviti temelje za podvajanje podatkov
tudi pri aplikacijah, ki podatke spreminjajo.

Ce izluséimo rdeco nit prakticnih pristopov, lahko to opisemo kot razvoj
ad hoc metod na podlagi predpostavk o lastnostih sistema. Vse metode v
prakticnih pristopih so dinamicne in v vec¢inoma tudi porazdeljene. Zasno-
vane metode so v vseh delih preizkusene na zelo malo testnih scenarijih, kar
se je ze izkazalo za slabo. Kot primer lahko navedemo ekonomsko metodo
podvajanje [I8], ki se je v zacetnih preizkusih [§ izkazala za najbolj kvali-
tetno. Novejsi preizkusi [73] pa so razkrili, da sta enostavni metodi LRU in
LFU veliko boljsi na vec¢jih podatkovnih omrezjih.
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Za razliko od prakti¢nih pristopov teoretic¢ni pristopi za podlago upo-
rabljajo model sistema, v katerem se izvaja podvajanje. Model daje boljsi
vpogled v problem in omogoca uporabo stevilnih teoreticnih orodij, ki so ze
razvita za podobne probleme. Ker so modeli tipi¢no zasnovani kot klasi¢ni
optimizacijski problemi, so tudi uporabljene metode za resevanje klasi¢ni
hevristicni algoritmi. Teoreti¢ni pristopi imajo zato razvite zgolj stati¢ne
metode podvajanja. Na podlagi matematicnih modelov pa bi bilo najbolj
zanimivo in potrebno zasnovati porazdeljene metode. Porazdeljene me-
tode so namre¢ v podatkovnih omrezjih bolj uporabne, predvsem zato, ker
olajsajo razsirljivost sistema. Vidimo lahko, da je teoreti¢nih pristopov k
podvajanju manj kot praktiénih. Cetudi so si teoreti¢ni pristopi podobni,
pa se zasnovani modeli med seboj zelo razlikujejo. Vsak model je namrec
zasnovan na svoj nacin, voden predvsem z mislijo na ciljno aplikacijo.

Zgoraj zapisano lahko strnemo v zakljucke, ki bodo vodili nase nadaljnje
delo v disertaciji.

1. Formalni modeli nudijo boljso podlago za nadaljnji razvoj metod.

2. Zaenkrat ne obstaja dovolj sirok nabor modelov, na podlagi katerega
bi lahko zadovoljivo nacrtovali boljse metode v razliénih sistemih in
za razlicne tipe aplikacij.

3. Staticni modeli niso osnova zgolj staticnim metodam; zasnovati je
mogoce tudi dinami¢ne metode, ki temeljijo na staticnih modelih.

4. V podatkovnih omrezjih je podvajanje podatkov za aplikacije, ki tudi
spreminjajo podatke, Se povsem neraziskano.



CETRTO POGLAVJE

MODELIRANJE PODVAJANJA
PODATKOV

REDSTAVITEV podatkovnih omrezij z matematicnimi modeli omogoca
boljse razumevanje teh kompleksnih porazdeljenih sistemov. S pomocjo
modelov lahko sestavimo veliko bolj ucinkovite algoritme za Stevilne optimi-
zacijske probleme, ki se pojavljajo pri nacrtovanju in uporabi podatkovnih
omrezij. V tem poglavju bomo predstavili nabor matematicnih modelov,
ki vkljucujejo najpomembnejSe parametre. Osredotocili se bomo na tiste
parametre, ki so kljucni za ovrednotenje kakovosti postavitev kopij. Te mo-
dele bomo formalno analizirali z vidika njihove ¢asovne zahtevnosti, kar bo
tudi vodilo nadaljnje na¢rtovanje algoritmov za probleme podvajanja.

Obstaja veliko nacinov za modeliranje problemov podvajanja, v tem
poglavju pa bomo predstavili tiste, ki temeljijo na modelih iz teorije razme-
s¢anja . Zato bomo najprej predstavili probleme razmescanja, in sicer dva
tipa takih problemov, ki sta najblizje problemom podvajanja podatkov.

Ze v prejsnjem poglavju smo omenili, da loéimo pristope k podvajanju
tudi glede na tip aplikacije, ki se izvaja v omrezju. Tudi modele bomo zato
razdelili na dva razreda.

e Prvirazred modelov opisuje aplikacije, ki nimajo moznosti razvrs¢anja
opravil na druga vozlis¢a. Delujejo torej kot mnozica odjemalcev, ki
zahtevajo doloc¢ene podatke. Slika BTl prikazuje primer izvajanja take
aplikacije. Odebeljene povezave predstavljajo prenos datotek A, B in
C do uporabnika. Pomembna znacilnost takih aplikacij je, da s posta-
vitvijo podatkov ne moremo vplivati na porazdelitev povprasevanja
po dolocenih podatkih.

45
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Uporabnik

Slika 4.2: Primer izvajanja podatkovno zahtevnega opravila

e Drugi razred modelov opisuje aplikacije, ki so sestavljene iz opra-
vil. Ta opravila lahko razvrscevalnik dodeli vozliscem v podatkov-
nem omrezju. Slika prikazuje primer take aplikacije. Prekinjena
¢rta predstavlja dodelitev opravila vozliscu, odebeljene ¢rte pa zopet
predstavljajo prenos datotek. Vidimo, da je v tem primeru potreben
prenos veliko manjse koli¢ine podatkov, ¢eprav opravilo potrebuje iste
podatke kot odjemalec na sliki BT

Poleg osnovnih modelov bomo predlagali tudi razsiritve (dodatne para-
metre), ki jih lahko dodamo osnovnim modelom, ¢e je v danem sistemu to
potrebno. Zadnji del tega poglavja je analiza ¢asovne zahtevnosti predsta-
vljenih modelov oz. bolj natancno, predstavljenih optimizacijskih proble-
mov. Pojma problem in model v disertaciji uporabljamo v prakticno enakem
pomenu. Ko govorimo o modelu, dajemo vec¢ji poudarek opisovanju realnih
sistemov, ko pa govorimo o problemu, dajemo ve¢ji poudarek resevanju.

7 analizo ¢asovne zahtevnosti bomo pokazali, da probleme podvajanja
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zelo tezko resujemo natancno. Posledica tega je, da v nadaljevanju za te
probleme ne iS¢emo ve¢ natancnih algoritmov, ampak se osredotoc¢imo zgolj
na hevristicne algoritme.

4.1 MODELIRANJE V TEORIJI RAZMESCANJA

Teorija razmescanja (angl. location theory) [26] spada v operacijske razi-
skave . Problemi teorije razmescanja sprasujejo po taki postavitvi ponudni-
kov storitev v dolo¢enem prostoru (zveznem ali diskretnem), ki minimizira
neko ciljno funkcijo. Oglejmo si definiciji dveh osnovnih problemov teorije
razmescanja. Prvi problem je t. i. problem mediane, drugi problem pa je
problem k-center.

Na prvi pogled se ti problemi precej razlikujejo od problemov podvaja-
nja podatkov. Vendar je tudi podvajanje podatkov neke vrste razmescanje
ponudnikov (podatki) v prostoru (omrezje). Zato zasnovani modeli pod-
vajanja podatkov ¢rpajo navdih iz teorije razmescanja, kar bo razvidno v
nadaljevanju tega poglavija.

OPIS PARAMETROV. Obstaja zelo veliko definicij problemov razmescanja,
predstavljena razlicica pa vsebuje veliko elementov, ki jih bomo uporabili
tudi pri definiciji problemov podvajanja podatkov v nadaljevanju. Dana
je mnozica porabnikov neke storitve, N = {1,2,....,n}, in mnozica F' C N,
ki predstavlja mnozico lokacij, kamor lahko postavimo ponudnike storitve.
Funkcija

c:FxN—Z"

predstavlja razdaljo med morebitnim ponudnikom in porabnikom.

PROBLEM k-MEDIANE. Poiskati moramo tako mnozico ponudnikov S C
F| kjer je |S| = k, da minimiziramo ciljno funkcijo:

Z najblizjiPonudnik(n),

neN

kjer je najblizji Ponudnik funkcija, ki vrne najkrajso razdaljo do ponudnika
storitev (vozlis¢a iz mnozice S). Problem mediana se najveckrat pojavlja
v zasebnem gospodarskem sektorju, kjer je cilj minimiziranje povprecne
dostopnosti neke storitve.
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PROBLEM k-CENTER. Osnovni problem k-center se razlikuje od problema
k-mediana zgolj v definiciji ciljne funkcije. Zopet moramo torej poiskati
mnozico ponudnikov S C F kjer je |S| = k, da minimiziramo ciljno funk-
cijo:

max najblizjiPonudnik(n).
ne

Ta ciljna funkcija predstavlja najvecjo razdaljo od porabnika do ponu-
dnika. Problemi k-center se, za razliko od problema mediane, pojavljajo
predvsem v javnem sektorju, kjer nas zanima “pravicna” porazdeljenost
storitev v nekem okolju. Pri problemu k-mediana se namre¢ lahko zgodi,
da so tudi pri zelo dobri resitvi nekateri porabniki zelo oddaljeni od storitev,
pri resitvi problema k-center pa se to ne more zgoditi.

4.2 (OSNOVNI MODEL PODVAJANJA PODATKOV

V podatkovnih omrezjih lahko za podvajanje podatkov zasnujemo podobne
modele kot so zgoraj opisani modeli v teoriji razmescanja. Datoteka na-
mre¢ predstavlja ponudnika podatkov, aplikacije (bodisi odjemalci ali pa
opravila) pa predstavljajo porabnike teh podatkov. Na podlagi teh analo-
gij zelimo postaviti dovolj enostaven model, ki bo tudi enostavno razsirljiv,
obenem pa bo model Ze opisoval osnovni problem podvajanja, ki ga bomo
potem lahko analizirali in resevali. Poleg najbolj osnovnih parametrov bomo
podali tudi definicije pomoznih funkcij, ki jih bomo potrebovali v nadalje-
vanju.

4.2.1 OSNOVNI PARAMETRI

Osnovni gradnik podatkovnega omrezja so racunalniska vozlisc¢a, ki so med
seboj povezana z racunalnisko mrezo. Vse to lahko predstavimo z enostav-
nim neusmerjenim grafom.

G=(V.E),

kjer je V mnozica vozlis¢, £ C V x V pa mnozica povezav med vozliSci.
Visako vozlisce podatkovnega omrezja lahko hrani konéno koli¢ino podatkov.
Pomnilno kapaciteto vozlis¢a predstavimo s preslikavo

c:V—27".

Vsaka povezava v racunalniski mrezi ima neko pasovno Sirino t.j. sposob-
nost prenasanja podatkov. V nadaljevanju pa bomo namesto pasovne Sirine
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uporabljali razdaljo med vozlisci, ki pa bo povezana s pasovno Sirino pove-
zav. V podatkovnih omrezjih lahko za “razdaljo” med vozlisS¢ema vzamemo
kar ¢as, ki je potreben za prenos enote podatkov (npr. megabajta) med
njima. Vidimo, da sta pasovna Sirina in tako definirana razdalja obratno
sorazmerni. Vozlis¢i, med katerima je mogoce hitro prenasati podatke, sta
si blizu.

Predpostavili bomo tudi, da komunikacija lahko poteka med vsemi pari
vozlis¢, zato bomo razdaljo definirali nad celotno mnozico V' x V:

d:VxV — 7"
V podatkovnem omrezju je dana tudi mnozica podatkov, ki so na voljo
uporabnikom. Predstavimo jih z mnozico A datotek,
A=A{ay,a9,...,a;},
velikost vsake od teh datotek pa dobimo s preslikavo

s: A— 7.

4.2.2 POMOZNE DEFINICIJE

V nadaljevanju bomo potrebovali tudi nekatere pomozne definicije in funk-
cije.

[SKANA PRESLIKAVA. Najprej definirajmo preslikavo, ki predstavlja po-
stavitev podatkov v podatkovnem omrezju:

rep: A — 2V,

Funkcija rep dodeli vsaki datoteki mnozico vozlis¢, kjer so njene kopije.
Mnozica 2" namreé¢ predstavlja potenéno mnozico mnozice V. Vsaka taka
preslikava pa ni vedno tudi dopustna.

DOPUSTNE PRESLIKAVE. Preslikava rep : A — 2V je dopustna, ¢e spostuje
kapacitete vozlisc, t.j.

YoeV: > s(a)] <c). (4.1)
ac{a’[verep(a’)}
Omejitev ([I)) zagotavlja, da funkcija rep nikoli ne postavi na vozlisce ve¢
datotek, kot jih lahko to vozlis¢e sprejme.
Da bi lahko opisali ustrezne ciljne funkcije, s katerimi bomo ovrednotili
posamezno postavitev podatkov, moramo najprej definirati ceno prenosa
podatkov med vozlisci.
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CENA PRENOSA. Ceno prenosa datoteke a z vozlis¢a v’ na vozliscée v
ozna¢imo kot cost, (v, v). Cena je odvisna od velikosti s(a) datoteke in raz-
dalje d(v’, v) med vozliséema. Ce datoteke a ni v vozliséu v, predpisemo, da
je cena prenosa enaka co. V nasprotnem primeru je cena enaka s(a)d(v',v).
Torej:

s(a)d(v',v) ko v' € r(a)

00 sicer.

costqa(v',v) = {

Oznacimo s cost(v, a) ceno prenosa datoteke a do vozlisca v s katerega-
koli vozlisca. Datoteka bo vedno prenesena z vozlisca, ki bo minimiziralo
ceno prenosa, zato lahko definiramo

cost(v,a) = 11}1619 cost,(v',v).

SKUPNA NOTACIJA ZA CILJNE FUNKCLJE. V nasih modelih podvajanja
uporabljamo podobne ciljne funkcije kot v teoriji razmescanja, torej vsoto
ali maksimum (po vseh uporabnikih). Toda nase ciljne funkcije se bodo
vendarle razlikovale od funkcij v teoriji razmescanja, saj v prostor ne posta-
vljamo samo ene vrste ponudnika, ampak ve¢ razlicnih ponudnikov (razliénih
datotek).

Ciljno funkcijo lahko sestavimo na vec¢ nacinov.

Vzemimo primer, mnozica A naj predstavlja mnozico ponudnikov, mno-
zica B pa mnozico porabnikov vseh storitev. Funkcija f : A x B — Z
naj predstavlja neko razdaljo med elementi mnozice A in B. 7 vsoto in
maksimumom lahko sestavimo naslednje funkcije.

> flab)

a€A beB

b
nex ey /()

V nadaljevanju bomo za definicijo ciljnih funkecij uporabljali vse Stiri
moznosti. Da ne bi pri vseh ciljnih funkcijah pisali vseh moznih kombinacij,

B fab

acA,beB

vpeljemo nov zapis:



4.3. MODELI ZA ODJEMALCE ol

predstavlja katerokoli izmed stirih zgoraj definiranih ciljnih funkcij nad
mnozicama A in B. S takim zapisom poenostavimo definicije ciljnih funk-
cij v nadaljevanju, Kadar bomo hoteli eksplicitno poudariti dolo¢eno ciljno
funkcijo, bomo obe operaciji v izbrani ciljni funkeciji zapisali nad oznako €.
Zgornje §tiri ciljne funkcije bi torej s to oznako lahko zapisali tudi kot

3, max max,> mazr,maxr

D D D d

a€AbeB acAbeB acAbeB acA,beB

4.3 MODELI ZA ODJEMALCE

Kot smo Ze omenili na zacetku poglavja, bomo najprej obdelali modele, v
katerih predpostavljamo, da aplikacije ne vsebujejo opravil. To pomeni, da
s postavitvijo podatkov ne moremo vplivati na porazdelitev povprasevanja
po dolocenih podatkih.

Modele bomo locili tudi glede na nac¢in dostopanja do podatkov (samo
branje, branje in pisanje). V primeru, ko aplikacije lahko spreminjajo po-
datke, moramo namre¢ upostevati tudi stroske (¢as) za posodobitev vseh
kopij v sistemu.

4.3.1 SAMO BRANJE

Ce aplikacije podatke zgolj berejo, v model vpeljemo Se preslikavo, ki opisuje
pogostost povprasevanja vozlis¢ po podatkih. Definiramo ga kot

friVxA—Z",

torej je f.(v,a) pogostost povprasevanja vozliséa v po podatku (datoteki)
a. V realnih sistemih lahko ta parameter dolo¢imo npr. statisticno, redkeje
pa tudi z analizo aplikacije, ki se v omrezju izvaja.

CILJNE FUNKCLJE. Po analogiji s teorijo razmescanja lahko na podatke
gledamo kot na ponudnike storitev, vozlisca, ki si te podatke zelijo, pa kot
na porabnike. Kot najenostavnejsi primer vzemimo, da je mnozica podatkov
kar A = {a}; po analogiji s problemi razmescanja imamo torej opravka s
ponudniki ene vrste storitev. Ciljna funkcija, ki je podobna tisti iz problema
mediane, je

Z fr(v,a)cost(v, a).

veV
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Ce pa hotemo doseci bolj pravicno porazdelitev kopij (v pomenu, kot je
bil razlozen v razdelku 4.1), vzamemo ciljno funkcijo, ki je podobna tisti iz
problema k-center:

max fr(v,a)cost(v, a).

Vendar pa pri podvajanju podatkov zelo redko podvajamo samo eno
datoteko. Zato moramo definirati ciljne funkcije po zgornji analogiji tudi
za primere, ko |A| > 1. Tudi v tem primeru se bomo posluzili dveh operacij
- vsote in maksimuma po vseh elementih mnozice A. Ce upostevamo Se
definiciji iz prvega in drugega primera zgoraj, lahko sestavimo stiri ciljne
funkcije. Vse stiri zajamemo s pomocjo predhodno definirane oznake € :

EB fr(v,a)cost(v, a).

veV,acA

4.3.2 BRANJE IN PISANJE

Ce lahko aplikacije tudi spreminjajo podatke, moramo definirati novo funk-
cijo, ki to spreminjanje opisuje. Poleg pogostosti branja f, definiramo Se
pogostost pisanja

fwu:VxA—Z.

fw(v, @) pomeni pogostost spreminjanja datoteke a € A z vozliséav € V. Ta
model je bolj splosen od prej opisanih. Ce namreé postavimo fw(v,a) =0
za Vv € V in Va € A, potem postane ta model enak tistemu, kjer aplikacije
podatke samo berejo.

CILJNE FUNKCIJE. Pri konstrukciji ciljne funkecije moramo upostevati tudi
ceno posodobitve vseh kopij neke datoteke v sistemu. Konéno ciljno funkcijo
zapisemo kot vsoto cene branja podatkov in cene posodobitev:

CenaBranja + CenaPosodobitve

Poglejmo si najprej kako poteka posodabljanje datotek in koliksna je
cena za posodobitev kopij ene datoteke.

P0OSODABLJANJE KOPLJ. Obstaja zelo veliko razli¢nih protokolov za poso-
dabljanje kopij v porazdeljenih sistemih [23]. Za definicijo cene posodablja-
nja pa ne bomo uporabili nobenega konkretnega protokola, ampak bomo
predpostavili, da lahko naredimo posodobitev v optimalnem casu. Realni
protokoli za posodabljanje seveda niso optimalni. Vsak protokol pa lahko
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ovrednotimo in dolo¢imo faktor, za katerega odstopa od optimalnega. S
tem faktorjem utezimo ceno optimalnega posodabljanja v ciljnih funkcijah.

Na posodobitev lahko gledamo kot na drevo, katerega koren je odjema-
lec, druga vozlisca tega drevesa pa so kopije, ki jih posodabljamo. Primer
posodobitve kopij ene datoteke kaze slika L3

Odjemalec

Slika 4.3: Primer posodobitve mnozice kopij

Ker se vedno govorimo o zelo velikih koli¢inah prenesenih podatkov, so
zakasnitve med vozlis¢i zanemarljive v primerjavi s ¢asom, ki je potreben
za prenos vseh podatkov. V aplikacijah, kjer pa zakasnitev ni zanemarljiva,
se za dolocanje cene komunikacije med vsemi vozlis¢i (multicast) upora-
blja cena minimalnega vpetega drevesa [2].  Ce je zakasnitev zanemar-
ljiiva pa ceno posodobitve doloca povezava z najmanjSo pasovno Sirino, oz.
najvecjo razdaljo; to povezavo imenujemo ozko grlo. Bolj enostavno pove-
dano, is¢emo tako drevo posodobitve, da nobena povezava v njem ni dolga.

Za razliko od komunikacije med vsemi vozliséi (multicast), v posodablja-
nje ne vkljucujemo vseh vozlis¢ v mrezi, ampak samo tista vozlisca, ki imajo
kopijo spremenjene datoteke. Zato ne iS¢emo veC vpetega drevesa ampak
Steinerjevo drevo. Za razliko od vpetih dreves, so Steinerjeva drevesa taka,
da ne vsebujejo nujno vseh vozlis¢ v danem grafu, ampak samo dolo¢eno
podmnozico. Za optimalno (najhitrejse) posodabljanje datotek moramo v
grafu poiskati tako Steinerjevo drevo, ki ima najmanjse ozko grlo. V li-
teraturi je zgoraj opisani problem poznan pod imenom Steinerjevo drevo z
minimalnim ozkim grlom (angl. bottleneck Steiner tree). Kot vecina proble-
mov s Steinerjevimi drevesi je tudi ta N P-tezek, vendar zanj obstaja tudi
nekaj aproksimacijskih algoritmov [I0]. V realnih sistemih bi zato lahko
ceno optimalne posodobitve ocenili s pribliznim resevanjem tega problema.

Ceno posodobitve ene datoteke z dolo¢enega vozlisca lahko tedaj defini-
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ramo takole:
costUpdate(v, a) = botSteinerTree(rep(a) Uv)s(a),

kjer je botSteinerTree(S) cena minimimalnega ozkega grla Steinerjevega
drevesa nad mnozico S (Steinerjevo drevo vklju¢uje mnozico vozlisc S C V).
Druzino ciljnih funkcij, ki opisuje ceno posodabljanja kopij, lahko zapisemo
kot

EB costUpdate(v, a).

veV,a€A

4.4 MODELI Z OPRAVILI

Kot smo ze nekajkrat omenili, sta podvajanje podatkov in razvrscanje opra-
vil v podatkovnih omrezjih tesno povezani dejavnosti. Prvo vprasanje, ki
se nam zastavlja, je, kako v modelu obravnavati opravila in predvsem kako
vanj vkljuciti razvrscanje, ki je pomemben dejavnik pri optimizaciji izvaja-
nja opravil. Vprasanja se bomo lotili na dva razlicna nacina. Predstavili
bomo dva tipa modelov, in sicer:

e modele, ki opravil ne vsebujejo, in

e modele, ki opravila vsebujejo.

Drugo vprasanje, ki se nam zastavlja, pa je, kaj bi s podvajanjem v
omrezju radi dosegli. Izpostavimo lahko tri cilje, ki se med seboj ne iz-
kljucujejo:

e zagotoviti ¢im vec¢jo propustnost sistema (¢im ve¢ opravljenih opravil

v Casovni enoti),

e zmanjsati obremenjenost mreze (¢im manj prenasanja podatkov po
mrezi) in

e omogociti enakomerno ra¢unsko obremenjenost racunalnikov v omrez-
ju.

Zadnji cilj se na prvi pogled zdi odvec, saj je zagotavljanje enakomerne
racunske obremenjenosti racunalnikov ponavadi zgolj sredstvo za dosega-
nje vecje propustnosti sistema. Vendar je enakomerna obremenjenost po-
membna tudi zato, ker se racunalniki na posameznih vozlis¢ih lahko upora-
bljajo e za druge namene (npr. lokalno procesiranje). Z enakomerno po-
razdeljenostjo racunskega bremena zagotovimo, da vsako vozlis¢e omrezju
prispeva (priblizno) enako racunsko mo¢ in obenem posameznih vozlis¢ ne
obremenimo prevec.
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4.4.1 IMPLICITNO VKLJUCENA OPRAVILA

Za dosego vseh treh ciljev se bomo pri modelih, ki eksplicitno ne vsebujejo
opravil, osredotocili na zagotavljanje enakomerne obremenjenosti omrezja.
V porazdeljenih sistemih se obi¢ajno zagotavlja enakomerno porazdeljenost
opravil z ustreznim algoritmom za razvrsc¢anje.

Pri modelih, ki opravil ne vsebujejo, bomo predpostavili, da se v podat-
kovnem omrezju uporablja tako razvrséanje opravil, ki dodeli opravilo blizu
vsem potrebovanim podatkom. Boljso propustnost sistema pa bomo skusali
doseci s tem, da bomo omogocili razvrscevalcu, da bo imel na voljo ve¢ ka-
kovostnih vozlis¢, kamor bo lahko dodelil opravilo. Tako lahko dosezemo
boljso porazdelitev opravil in s tem vecjo propustnost sistema. V model
eksplicitno ne vkljucimo samih opravil, prav tako zaenkrat ne vpeljemo ka-
kih predpostavk o priljubljenosti podatkov. V realnih sistemih namrec¢ zelo
tezko a priori dolo¢imo verjetnost uporabe podatkov. Zato bomo v tem
modelu zaenkrat predpostavili, da imajo vsi podatki enako verjetnost upo-
rabe.V razdelku E3 pa bomo predstavili tudi dodaten parameter, s katerim
lahko predstavimo razlicne verjetnosti uporabe podatkov.

SAMO BRANJE. Sistem ima nac¢eloma najvecjo propustnost, ¢e so vsa vo-
zlisca dobro in enakomerno obremenjena. Pri podatkovno zahtevnih opravi-
lih to lahko dosezemo takrat, ko imajo vsa vozlis¢a omogocen hiter dostop
do vseh podatkov. Razvrscevalec ima tako vecjo izbiro, kam bo postavil
doloceno opravilo.

Ciljne funkcij, ki jih bomo uporabili za dosego tega cilja, so zelo podobne
ciljnim funkcijam pri modelih z odjemalci. Vsako vozlis¢e obravnavamo kot
morebitnega uporabnika vseh podatkov. Ustrezne ciljne funkcije zajema

@ cost(v, a).

acAveV

BRANJE IN PISANJE. Tudi pri opravilih lahko uvedemo podobno funkcijo
cene posodabljanja podatkov kot v primeru odjemalcev. Ker sta pogostosti
branja in pisanja podatkov obicajno zelo razlicni, uvedemo tudi ustrezni
utezi k ceni branja in ceni pisanja. Parameter f, predstavlja povprecno po-
gostost branja in f,, povpreéno pogostost pisanja podatkov. Ciljne funkcije
opisuje

fr @ cost(v,a) + fu @ costUpdate(v, a), (4.2)

acAveV acAweV
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pri ¢emer je costUpdate enaka funkcija kot v modelih z odjemalci (razdelek
4.3.2).

4.4.2 EKSPLICITNO VKLJUCENA OPRAVILA

V tem razdelku bomo sestavili modele, v katere bomo eksplicitno vkljucili
tudi opravila, ki se izvajajo v omrezju.

Kot smo ze omenili v poglavjuBl je v omrezju vec razli¢nih vrst opravil.
Modele bomo razdelili na:

1. modele z neodvisnimi opravili in

2. modele s podatkovno pretokovnimi opravili.

NEODVISNA OPRAVILA. V modelih z neodvisnimi opravili predpostavimo,
da opravila poznamo ze vnaprej. Definirajmo mnozico opravil, ki jih je
potrebno izvesti na podatkovnem omrezju:

J = {j17j27' .- 7]]9}
Vsako opravilo potrebuje neko mnozico podatkov, ki jo doloca funkcija

D, :J— 24

Pri tem problemu ne bomo iskali le funkcije podvajanja rep, ampak tudi
funkcijo razvrscanja opravil,

sch:J — V.

Resitev problema bo torej socasno vkljucevala podvajanje podatkov in razvr-
Scanje opravil.
Samo branje. S ciljno funkcijo bi radi dosegli, da ima vsako opravilo vse
potrebne podatke ¢im blizje. Druzina funkcij, s katero ovrednotimo soc¢asno
podvajanje in razvrscanje pa je
@ cost(sch(j),a). (4.3)
j€J,a€Dr(j)

Branje in pisanje. Ce lahko ocenimo povpreéno pogostost branja in pi-
sanja f, in f,, potem je cena posodabljanja kopij zelo podobna ceni
definirani pri implicitno vkljucenih opravilih (razdelek 4.4.1).

fr @ cost(sch(j),a) + fu @ costUpdate(sch(j),a)

jeJ,aEDr(j) jEJvaeDT(j)
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PODATKOVNO PRETOKOVNA OPRAVILA. Poleg neodvisnih opravil, se v
podatkovnih omrezjih pogosto pojavljajo tudi podatkovno pretokovna opra-
vila. Se vedno velja enaka definicija opravil kot pri neodvisnih opravilih, s to
razliko, da je sedaj mnozica J mnozica podopravil (osnovnih opravil, ki se-
stavljajo ve¢ja podatkovno pretokovna opravila). Poleg mnozice podopravil
podamo Se podatkovne odvisnosti med njimi, vse skupaj pa z enostavnim
usmerjenim grafom,

T = (J,Conn),
kjer je Conn C J x J.

Slika 4.4: Primer mnozice podatkovno pretokovnih opravil

Tu lahko lo¢imo dva tipa podatkovno pretokovnih opravil.

1. Koli¢ina podatkov, ki se prenasajo med posameznimi podopravili, je
zanemarljiva v primerjavi s koli¢ino podatkov, ki so potrebni podo-
pravilom.

2. Kolicina podatkov, ki se pretakajo med opravili, ni zanemarljiva.

Najprej si oglejmo prvi tip podatkovno pretokovnih opravil. Problem je
na prvi pogled videti bolj zapleten kot problem neodvisnih opravil, vendar
lahko ciljne funkcije definiramo ravno tako kot ciljne funkcije pri neodvi-
snih opravilih (funkcija E3)). Razlog za tako poenostavitev je v tem, da
smo tudi pri neodvisnih opravilih skusali povecati souporabo podatkov med
posameznimi opravili.

V drugem primeru pa pretakanja podatkov med opravili ne moremo
zanemariti. Zato uvedemo nov parameter, ki opisuje koli¢ino podatkov, ki
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se pretakajo med podopravili. Natanc¢neje, vsaki povezavi dodelimo koli¢ino
podatkov, ki se pretoc¢ijo med njenima krajis¢ema:

flow : Conn — Z™.

Pri definiciji ciljne funkcije pa se uposteva prenasanje teh podatkov podobno
kot se uposteva prenos datotek. Ciljni funkciji v primeru neodvisnih
opravil zato pristejemo Se funkcijo

- Flow((sch(j),v")).

j€J,(sch(j),v"yeConn

4.5 RAZSIRITVE

Poleg vseh parametrov, ki smo jih opisali zgoraj, lahko modelom dodamo
tudi stevilne druge razsiritve, ki se lahko pojavijo v razlicnih podatkovnih
omrezjih in aplikacijah. V nadaljevanju bomo opisali nekaj predlogov, kako
podati razsiritve modelov in obrazlozili v kaksnih primerih se lahko take
razsiritve pojavijo.

1. Cena hrambe podatkov (v odvisnosti od zasedenosti prostora)
storageCost : V X 7, — 7.

V vseh dosedanjih modelih smo upostevali prostor na vozlis¢ih kot
danost, ki jo lahko poljubno izkoristimo. Pogosto pa to ni tako. V
podatkovnih omrezjih, kjer si iste vire deli veliko aplikacij, je zazeleno,
da podvajanje uporabi ¢im manj prostora na vozlis¢ih. To lahko urav-
navamo z uvedbo cene hrambe podatkov. Zgoraj definirana funkcija
definira ceno hranjena podatkov za vsako vozlisée. Cena pa je odvisna
od kolicine ze zasedenega prostora. Primer funkcije, ki bi uravnavala
pretirano porabo prostora na nekem vozliscu, kaze slika BEA. Vec kot
je zasedenega prostora, vecCja je cena za shranitev novih podatkov.

2. Racunska zmogljivost vozlisé
power : V. — 7.

Druga predpostavka, ki smo jo tiho upostevali pri vseh zgoraj za-
snovanih modelih, je enaka racunska zmogljivost vozlisc. Podatkovno
zahtevna opravila pa so velikokrat tudi racunsko zelo zahtevna, zaradi
tega heterogenosti vozlis¢ s stalis¢a rac¢unske moc¢i ne moremo zane-
mariti. Zato vpeljemo funkcijo, ki vsakemu vozliséu priredi njegovo
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Slika 4.5: Primer cene hrambe podatkov

racunsko moc¢. V ciljnih funkcijah lahko utezimo prispevek vsakega
vozlis¢a z njegovo racunsko mocjo. Kot posledica bodo v dobrih pod-
vajanjih vsi podatki blizje racunsko mocnejsim vozlis¢em.

3. Priljubljenost datotek

popularity : A — 7+,

Ceprav smo v modelih s podatkovno zahtevnimi opravili vse podatke
obravnavali kot enakovredne, lahko v nekaterih primerih vseeno pred-
postavimo dolo¢eno priljubljenost datotek. V ciljnih funkcijah veli-
kosti datotek utezimo z njihovo priljubljenostjo, kar povzroci, da so
v dobrih podvajanjih bolj priljubljene datoteke veckrat podvojene po
vozlis¢ih omrezja.

. Gruce podatkov

C:{Cl,CQ,Cg,...,Ck}.

Vsaka gruca c; je sestavljena iz podmnozice datotek, ki jih doloca
funkcija

dataCluster : C —s 24,

Cetudi ne poznamo vnaprej vseh opravil, ki naj bi se izvajala v omrezju,
vseeno lahko ocenimo, kaksne tipe opravil imamo. Velikokrat lahko
opravila razdelimo na vec¢ razlicnih tipov, vsak tip opravila pa potre-
buje podatke iz dolocene gruce podatkov. Kot primer lahko vzamemo
analizo fizikalnih eksperimentov: rezultati enega eksperimenta pripa-
dajo eni gruci, rezultati drugega eksperimenta pa drugi gruc¢i podat-
kov.
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Podobno kot smo pri neodvisnih opravilih poleg funkcije podvajanja
rep iskali tudi funkcijo razvrscanja sch, v primeru gru¢ iS¢emo funkcijo

vClust : C — 2V,

Ta funkcija dodeli gruci podatkov ¢; gruco vozlisc, na kateri se lahko

Gruca 2 |

Slika 4.6: Primer dodelitve podatkovnih gru¢ mnozici vozlisé

izvajajo opravila, ki potrebujejo podatke iz ¢;. Slika L@ prikazuje
primer take preslikave.

Ciljne funkcije so zelo podobne ciljnim funkcijam pri implicitno vklju-
¢enih opravilih. Vsako gruco podatkov in gruco vozlis¢, ki ji pripada,
obravnavamo kot locen problem, minimiziramo pa zopet povprecje ali
pa maksimum ciljnih funkcij teh problemov. Tako nastane druzina

@ @ cost(v, a).

ceC,acdataCluster(c) vevClust(c),a

funkcij

Samo preslikava vClust za definicijo Se ni dovolj, saj sedaj lahko do-
bimo optimalno vrednost ciljne funkcije, ¢e vsaki podatkovni gruci
dodelimo prazno mnozico vozlis¢c. Med podatkovne gruce pa bi radi
razdelili vsa vozlisca omrezja. Zato moramo postaviti dodaten pogoj

U vClust(c) = V.

ceC

4.6 ENOTNO OZNACEVANJE MODELOV

Da bi lahko v nadaljevanju enostavno opisali model, ki ga uporabljamo v
danem trenutku, bomo uvedli enoten zapis za modele. Model opisemo z
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n-terko
(Ap, D, G, ... (dodatni parametri)) ,

kjer pomeni
e Ap ...tip aplikacije:
— client ...odjemalci,

— explJobs ...eksplicitno vklju¢ena opravila,

— amplJobs ...implicitno vklju¢ena opravila.
e D ...nacin dostopa do podatkov:

— R ...samo branje,

— R/W ...branje in pisanje.
e (G ...ciljna funkcija: @E’E, @E’mam, @Wmm,E’ 5 .
e Seznam dodatnih parametrov, ki so vpeljani v model

— storageCost .. .cena hranjenja podatkov,
— power ...racunska zmogljivost vozlisc,

— popularity ...priljubljenost podatkov,

— clusters ...gruce podatkov.

Seznam dodatnih parametrov seveda ni dokoncen, saj je mogoce glede na
razlicne zahteve v sistemu vpeljati Se Stevilne druge parametre.

PRIMERI. Prvi primer oznake modela je

2,5
<client, R/W, EB, storageCost> )

Ta oznaka opisuje model z odjemalci, kjer se podatki tako berejo kot tudi
e i DR . .
pisejo, ciljna funkcija je @™, dodatno pa je vpeljan en parameter - cena
prostora na vozliscu.
Drugi primer je

3, max
<exleobs,R, @ > ,

ki predstavlja model za podatkovno intenzivna opravila, ki so eksplicitno
vkljucena v model, podatke samo berejo, ciljna funkcija pa je @™
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Tretji primer (v nadaljevanju velikokrat uporabljen) pa je

%5
<imle0bs, R, @> .

Ta model opravil eksplicitno ne vkljucuje, opravila podatke samo berejo,
cilina funkcija pa je @™~

4.7 ANALIZA CASOVNE ZAHTEVNOSTI

Pri analizi ¢asovne zahtevnosti se bomo omejili na model <imleobs,R,®E’E>,
ker z dokazom N P-tezkosti zelo enostavnega modela pokazemo tudi enako
casovno zahtevnost bolj zapletenih modelov, saj iz vsakega od bolj zaple-
tenih lahko dobimo enostavnega tako, da postavimo dolocene omejitve.
Drugi razlog za to izbiro je, da bomo v nadaljnjih poglavjih uporabljali
predvsem ta model. Da bi dokazali N P-tezkost optimizacijskega problema
(implobs, R, @), bomo najprej definirali odlo¢itveno obliko problema. Za
to obliko bomo pokazali, da je N P-polna. Iz tega dokaza bo neposredno
sledilo, da je optimizacijska oblika problema N P-tezka.

Definicija 1 (PODVAJANJE).

PROBLEM: Enostaven neusmerjen graf (omrezje) G = (V, E), kapaciteta
vozlisc ¢ : V. — Z*, razdalja med vozlisci d : V x V. — ZT, koncna
mmnoZica datotek A , velikost datotek s : A — Z7T, celo stevilo D € 7.
VPRASANIJE: Ali obstaja funkcija f : A — 2V, ki zados¢a omejitui “]
- razdelek 4.2.2), da velja

Z Z cost(v,a) < D?
veV acA

N P-polnost problema PODVAJANJE bomo dokazali s polinomsko pre-
vedbo dobro znanega N P-polnega problema RAZDELITEV [44].

Definicija 2 (RAZDELITEV).

PROBLEM: Konéna mnoZica B, wvelikost elementov w(b) € Z* za vsak
be B.

VPRASANJE: Ali obstaja podmnozica B' C B, da velja

beB’ beB\B/

Oznaka B\ B’ predstavlja razliko mnozic B in B'.
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Izrek 1. Problem RAZDELITEV je N P-poln.
Dokaz. Glej [l O
Izrek 2. Problem PODVAJANJE je N P-poln.

Dokaz. Najprej lahko dokazemo, da je problem PODVAJANJE v razredu N P.
To lahko enostavno vidimo, saj lahko vrednost ciljne funkcije izracunamo v
polinomskem ¢asu.

V drugem delu dokaza moramo pokazati, da bi bil problem RAZDELI-
TEV resljiv v polinomskem casu, ¢e bi bil problem PODVAJANJA resljiv v
polinomskem ¢asu. To lahko naredimo tako, da sestavimo polinomsko pre-
vedbo problema RAZDELITEV na problem PODVAJANJA.

Prevedba. Naj bo dana poljubna naloga (B, w) problema RAZDELI-
TEV. Enakovredna naloga problema PODVAJANJE je sestavljena na nasle-
dnji nacin:

o D=2 epwb),

e A=Bin s=uw,

G = (V,E) kjer je V. ={v1,v3} in E = {(v1,v9), (vo,v1)},

c(v) =[3D] zaVv eV,

2
e dle)=1zaVe € L.
Slika 21 prikazuje prevedbo.

Pokazati moramo, da ima tako sestavljena naloga problema PODVAJANJE
resitev (funkcijo rep z vrednostjo ciljne funkcije < D) natanko takrat ko
ima reSitev tudi pripadajoca naloga RAZDELITEV.

e (=) Denimo, da obstaja resitev problema PODVAJANJE. Tedaj ob-
staja funkcija rep, ki razdeli mnozico A v dve disjunktni mmnozici
A = {a€ A:repla)={v1}} in A\ A" = {a € A:repla) ={va}}.
Resitev naloge RAZDELITEV lahko enostavno dobimo, ¢e postavimo
B =A.

e (<) Denimo, da obstaja resitev problema RAZDELITEV. Tedaj ob-

staja mnozica B', za katero velja Y, 5 s(b) = £. Reitev naloge

PoDVAJANJE lahko dobimo, ¢e postavimo rep(a) = {v,} za Va € B’
in rep(a) = {vy} zaVa € B\ B'.
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1
o) O——Oin)
Slika 4.7: Prevedba problema RAZDELITEV na problem PODVAJANJE

0

Iz dokaza lahko izlus¢imo Se en zanimiv rezultat. Pokazemo lahko na-
mrec, da je problem <z‘mp1Jobs,R, ®272>(torej optimizacijska razli¢ica problema
PODVAJANJE) neaproksimabilen. To pomeni, da ¢e velja P # NP, potem
ne obstaja polinomski e-aproksimacijski algoritem, ki bi lahko vrnil priblizno
reSitev vseh nalog problema <imleobs,R,@E’E>.

Izrek 3. Problem <imleobs,R,®E’E> je neaproksimabilen.

Dokaz. Dokaz temelji na dejstvu, da ima ciljna funkcija pri zgornji pre-
vedbi samo dve mozni vrednosti. Ti vrednosti sta: D v primeru, ko lahko
mnozico B razdelimo na dve mnozici, in oo ko taka razdelitev ne obstaja.
Predpostavimo, da obstaja polinomski e-aproksimacijski algoritem P za
<imleobs,R, @2’2>. Tedaj bi lahko resili tudi problem RAZDELITEV v poli-
nomskem casu s sledecim algoritmom.

1. Najprej naredimo prevedbo naloge RAZDELITEV na problem PODVA-
JANJE. Nato uporabimo algoritem P in z njim dobimo resitev ekvi-
valentnega problema <imle0bs, R, EBE’E> )

2. Ce je vrednost ciljne funkcije pri priblizni resitvi konéna, potem ob-
staja resitev problema PODVAJANJE. Torej obstaja tudi resitev origi-
nalnega problema RAZDELITEV.

3. V nasprotnem primeru, torej ¢e je vrednost ciljne funkcije enaka oo,
pa je tudi vrednost vsake dopustne resitve naloge <imle0bs,R,@Z’Z>
enaka oco. V tem primeru tako naloga PODVAJANJE kot tudi naloga
RAZDELITEV nimata resitve.

O

Slika prikazuje zgornji dokaz. 7 drugimi besedami, ¢e bi obstajal
polinomski aproksimacijski algoritem za problem <imleobs,R,®E’E>, bi lahko
reSevali tudi problem RAZDELITEV v polinomskem ¢asu.
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Razdelitev

(B, s) Prevedba < oo

Slika 4.8: Neaproksimabilnost problema <imleobs,R,@E’E>
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PETO POGLAVJE

PREIZKUS MODELA V
SIMULACIJAH

PREJSNJEM poglavju smo zasnovali mnozico modelov, ki opisuje dobro
V postavitev kopij datotek v podatkovnem omrezju. Sirok nabor mode-
lov je bil definiran z namenom, da omogoc¢imo dovolj veliko fleksibilnost in
uporabnost modelov v zelo razli¢nih sistemih in aplikacijah. V razli¢nih
okolis¢inah, ki se pojavljajo v podatkovnih omrezjih, so namre¢ pomembni
razlicni parametri. Nacrtovalcem algoritmov pa je prepusceno, da izberejo
model, ki v danih okolis¢inah najbolje opisuje sistem. Mnozica predstavlje-
nih modelov je bila zasnovana na podlagi trenutnega znanja o podatkovnih
omrezjih in na podlagi podobnosti problema podvajanja s problemi iz teorije
razmescanja.

V tem poglavju pa bomo predstavili na¢in, kako pokazati, da teoreticni
model dobro opisuje realna omrezja. Enostavno povedano, model dobro
opisuje problem podvajanja, ko ima neka postavitev kopij, ki je v modelu
ovrednotena kot kakovostna, tudi v realnih sistemih za posledico izboljsanje
lastnosti podatkovnega omrezja.

Model, ki ga bomo ovrednotili v tem poglavju, je (impltjobs, k@), V
tem modelu so podatkovno zahtevna opravila, ki so implicitno vkljuc¢ena
v model, podatke samo berejo, ciljna funkcija za ovrednotenje postavitev
podatkov pa je povprecje dostopnosti podatkov v omrezju. Izbira modela
je posledica lastnosti in zahtev aplikacij, ki so trenutno najbolj aktualne.
Razloge lahko strnemo v naslednjih tockah.

e Model je zasnovan za podatkovno zahtevna opravila, kar je trenutno
zelo aktualna aplikacija v podatkovnih omrezjih. Model je tudi bolj
uporaben, ker eksplicitno ne vkljucuje opravil. V realnih podatkovnih
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omrezjih so namrec aplikacije, v katerih vnaprej poznamo vsa opravila,
zelo redke.

Model je enostaven. To je zelo zazelena lastnost, saj je tak problem
lazje analizirati in reSevati, kot bolj kompleksne modele.

Velika vecina danasnjih aplikacij podatkov ne spreminja. Zato se
bomo zaenkrat osredotocili le na modele, ki podatke samo berejo.

Ciljna funkcija @Z’E je bila izbrana zaradi lastnosti podatkovnega
omrezja, ki bi jo radi s podvajanjem dosegli. Namrec, radi bi do-
segli vecjo prepustnost sistema za podatkovno zahtevna opravila. Z
drugimi besedami, zanima nas izboljSava povprecnega casa izvajanja
opravil. Zaradi tega je tudi funkcija povprecne dostopnosti podatkov
v tem primeru najboljsa.

Najboljsi preizkus kakovosti modela bi bila izvedli v dejanskem podatkov-

nem omrezju. Zaradi Stevilnih tehnoloskih omejitev pa je to zelo tezko ali

celo nemogoce. Razlogi so v tezki dostopnosti dejanskih omrezij, predvsem

pa v dejstvu, da v trenutnih omrezjih storitve, ki bi omogocale podvajanje

podatkov, e niso na voljo.

Zato bomo model preizkusili v simulacijah. Simulacije pa niso vedno

slabsa alternativa preizkusu v realnih sistemih, ampak imajo tudi Stevilne

prednosti:

e preizkusi v simulatorjih so enostavno ponovljivi, kar omogoca boljso

preverljivost rezultatov,

e v simulatorjih imamo veliko vec¢ji nadzor nad vsemi parametri,

e v simulatorjih lahko preizkusimo ve¢ razlicnih sistemov, med drugim

tudi sisteme, ki v realnosti Se ne obstajajo.

Oglejmo si, kako bomo model preizkusili.

1.

Najprej bomo izbrali nabor testnih primerov, ki najbolje predstavljajo
trenutna podatkovna omrezja in aplikacije v njih.

. Vsak testni primer bomo simulirali veckrat, vsakokrat z drugac¢no po-

stavitvijo podatkov.

Vsako postavitev podatkov bomo ocenili s ciljno funkcijo @E’E.
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4. 'V simulacijah pa bomo merili ¢as, ki je potreben za izvedbo vseh
opravil v enem testnem primeru.

Pokazali bi radi, da boljsa (manjsa) vrednost ciljne funkcije pomeni vec¢jo
prepustnost sistema.

V nadaljevanju tega poglavja bomo najprej predstavili lastnosti ob-
stojec¢ih omreznih simulatorjev in razloge za izbiro simulatorja OptorSim,
ki smo ga uporabili pri preizkusu modela. Opisali bomo tudi izbrane realne
testne primere in testne primere, ki smo jih generirali umetno, vendar z
lastnostmi dejanskih velikih sistemov. Nazadnje bomo predstavili rezultate
simulacij in zakljucke, ki iz teh rezultatov sledijo.

5.1 IZBIRA SIMULATORJA

Za preizkus modela v simulacijah smo se odlocili uporabiti simulator Optor-
Sim [IT7]. Ker to ni edini simulator, ki je na voljo za simulacijo podatkovnih
omrezij, si najprej oglejmo Se nekatere druge simulatorje in njihove lastno-
sti. Poleg simulatorja OptorSim, so trenutno na voljo se GridSim [T5], 02],
Monarc [30], ChicSim [126], SimGrid [64] in MicroGrid [85]. Tabela BT

povzema lastnosti teh simulatorjev.

| Funkcionalnost | OptorSim | GridSim ‘ Monarc ‘ ChicSim ‘ SimGrid ‘ MicroGrid |
podvajanje podatkov v v v v X X
razvrscanje opravil v v v X X v
topologija splosna splosna hierarhi¢na | hierarhi¢na splosna splosna
enostavna razsirljivost v v X X X X
enostavna uporaba v X X X X X
optimizacija podvajanja v X X X X X

Tabela 5.1: Seznam funkcionalnosti razlicnih omreznih simulatorjev

e Podvajanje podatkov. Simulator omogoca simulacijo podvajanja po-

datkov in informacijskega sistema za dostop do podatkov.

e Optimizacija podvajanja. Simulator nudi mehanizme, ki omogocajo

implementacijo metod za optimizacijo podvajanja podatkov.

e Razvrscanje opravil. Simulator omogoca razvrstitev opravil na druga

vozlisca.

e Tip topologije. Topologija, ki jo lahko simuliramo. Lahko simuliramo

hierarhi¢no topologijo (topologija v obliki drevesa) ali pa splosno to-

pologijo (topologija je splosen graf).




70 POGLAVJE 5. PREIZKUS MODELA

e Razsirljivost. Simulator je zasnovan tako, da omogoca enostavno
razsirljivost. Svoje metode razvrséanja in podvajanja lahko dodajamo
brez velikih sprememb celotne arhitekture sistema.

e Enostavnost uporabe. Kako hitro lahko spremenimo simulator, zaze-
nemo simulacijo, napiSemo novo metodo ipd.

Lastnosti, podane v tabeli 5.1, so tiste, ki so bile za nas najbolj pomembne
pri izbiri simulatorja. Vidimo lahko, da sta po teh lastnostih simulatorja
GridSim in OptorSim zelo podobna. Zelo pomembna razlika med njima
pa je hitrost delovanja. Ta lastnost je tudi prevladala, saj smo morali za
ovrednotenje modelov izvesti veliko stevilo simulacij. Kot primer lahko na-
vedemo, da v povprecju simulacija v OptorSimu traja nekaj ur, primerljiva
simulacija v GridSimu pa tudi ve¢ dni.

OptorSim je bil razvit v projektu EU DataGrid [IT1]. Cilj tega si-
mulatorja je studija razlicnih metod podvajanja. GridSim pa je bil naj-
prej simulator racunskih omrezij, Sele pozneje je bila izdelana razsiritev, ki
omogoca simulacijo podatkovnih omrezij. Trenutno je GridSim najbolj pri-
meren za Studij mehanizmov (razdelek 3.1) za podvajanje podatkov, saj je
lazje razsirljiv kot OptorSim. Ker pa se v tem delu ne posvecamo mehaniz-
mom za podvajanje, je za nas najbolj primeren OptorSim.

5.2 OPIS TESTNIH PRIMEROV

Omenili smo ze, da bomo izbrali nabor testnih primerov, ki jih bomo simu-
lirali. S pojmom testni primer mislimo vse parametre, ki natancno dolocajo
celoten sistem in aplikacijo, ki se v njem izvaja. Testni primer je sestavljen
iz:

topologije podatkovnega omrezja,

datotek, ki jih podvajamo,

lastnosti vozlis¢ (predvsem kapacitet za hrambo podatkov) in

podatkovno zahtevnih opravil (porazdelitev uporabe podatkov, prihod
opravil).

Testne primere razdelimo v dve skupini. V prvi so testni primeri, ki temeljijo
na realnih podatkovnih omrezjih in aplikacijah, ki se na njih izvajajo. Vsi
realni testni primeri so povezani z velikim hadronskim trkalnikom LHC [29).
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Simulirali bomo namre¢ podatkovna omrezja, ki so bila postavljena za ana-
lizo rezultatov eksperimentov tega pospesevalnika delcev v CERN-u. Drugo
skupino pa sestavljajo testni primeri, ki smo jih generirali umetno. Zaradi
pomanjkanja SirSega nabora testnih primerov smo razvili generator umetnih
testnih primerov. Na podlagi novejsih raziskav velikih sistemov lahko veliko
parametrov v podatkovnem omrezju generiramo z dolo¢enimi verjetnostnimi
porazdelitvami. Tako dobimo umetne primere, ki pa imajo lastnosti realnih
sistemov.

Najprej si oglejmo testne primere, ki temeljijo na realnih podatkovnih
omrezjih in aplikacijah.

5.2.1 REALNI TESTNI PRIMERI

Kot smo ze prej omenili, vsi realni testni primeri temeljijo na podatkovnih
omrezjih za analizo eksperimentov v velikem hadronskem trkalniku. Razlogi
za tako izbiro testnih primerov so predvsem pomanjkanje velikih podatkov-
nih omrezij na drugih podrocjih. Fizika osnovnih delcev je namre¢ gonilo
razvoja podatkovnih omrezij, aplikacije na ostalih podrocjih pa sledijo temu
razvoju. V nadaljevanju bomo na kratko opisali podatkovna omrezja in
aplikacije, ki jih bomo simulirali.

e Furopean Data Grid (EDG) je prvo veliko podatkovno omrezje, ki
je bilo postavljeno za analizo eksperimentov velikega hadronskega tr-
kalnika. Vkljucuje 11 organizacij, predvsem univerz in institutov v
Evropi. V omrezju se nahaja 100 razlicnih datotek, vsaka ima veli-
kost 10 GB. Aplikacija, ki se izvaja na tem omrezju, je sestavljena iz
Sestih razliénih tipov opravil. Opravila med izvajanjem potrebujejo
od 2 do 57 datotek.

e CMS Data Challenge 2002. Compact Muon Solenoid je eden izmed
eksperimentov, ki bodo potekali v velikem hadronskem trkalniku. Leta
2002 so postavili testno podatkovno omrezje, na katerem so preizkusali
aplikacije za analizo rezultatov tega eksperimenta. V tem testnem
omrezju je 20 vozlis¢, ki se nahajajo v Evropi in v ZDA. V omrezju
se nahaja 95 razlicnih datotek, vsaka datoteka ima velikost 10 GB.
Ker gre za zelo podobno aplikacijo, kot je bila testirana v omrezju
EDG, je tudi aplikacija CMS sestavljena iz 6 tipov opravil, opravila
pa potrebujejo od 5 do 50 datotekami.

e LHC Computing Grid - LCG je podatkovno omrezje, ki vkljucuje 65
ustanov (vozlis¢) po celem svetu. Simulirano podatkovno omrezje je
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stanje tega sistema iz leta 2004. Datoteke in vrste opravil so zelo
podobne kot v zgornjih dveh primerih.

e GridPP je podatkovno omrezje, ki je bilo postavljeno v Veliki Bri-
taniji, prav tako z namenom, da bi analizirali eksperimente v po-
spesevalnikih delcev. Omrezje zdruzuje 19 univerz v Veliki Britaniji,
poleg njih pa se CERN, iz katerega prejemajo vse podatke. V tem
omrezju se nahaja 600 datotek, vsaka ima velikost 10 GB. Izvaja se
15 razliénih tipov opravil, vsako opravilo pa za izvajanje potrebuje od
10 do 50 datotekami.

Opisani testni primeri se med seboj razlikujejo po Stevilu vozlis¢, mrezni
topologiji in velikosti prostora za hrambo podatkov. Vendar so med seboj
tudi zelo podobni, predvsem zaradi tipov opravil in velikosti datotek. Ra-
zlog za to podobnost je ciljna aplikacija, ki je v vseh primerih enaka, tj.
analiza rezultatov pospesevalnika delcev.

5.2.2 GENERIRANJE UMETNIH TESTNIH PRIMEROV

Ker zelimo model problema podvajanja podatkov preizkusiti na SirSem na-
boru testnih primerov, smo implementirali generator podatkovnih omrezij
in aplikacij, ki se na njih izvajajo. Novejse raziskave so pokazale, da parame-
tri velikih porazdeljenih sistemov sledijo dolo¢enim zakonitostim. Raziskave
teh parametrov so pomembne predvsem za pridobivanje znanja o teh siste-
mih in tudi za generiranje umetnih primerkov teh sistemov.

Ker bi radi v umetno generirane testne primere podatkovnih omrezij
in aplikacij vnesli ¢im ve¢ lastnosti realnih sistemov, smo raziskave velikih
sistemov upostevali pri na¢rtovanju generatorja umetnih testnih primerov.

Lastnosti, ki nas pri generiranju najbolj zanimajo, so:

e topologija omrezja,
e velikost prostora za hrambo podatkov,
e velikost in Stevilo datotek v sistemu in

e tipi opravil in Stevilo datotek, ki jih opravilo potrebuje.

GENERIRANJE MREZNIH TOPOLOGIJ

Pri generiranju topologij, ki imajo najbolj kriticne lastnosti realnih topo-
logij, se lahko posluzimo velikega nabora modelov, ki so bili izdelani za
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generiranje internetnih topologij. Za generator topologij smo uporabili
BRITE [f0]. BRITE je univerzalni generator topologij. Uporabljen je bil v
Stevilnih raziskavah racunalniskih mrez in analizah njihovih lastnosti. V
generatorju BRITE lahko generiramo ploske ali hierarhi¢ne topologije.

e Ploske topologije. Za generiranje ploskih topologij so na voljo trije
razliéni modeli:

— Barabasi-Albert,
— Waxmann,

— Mali svet (angl. small-world).

Pri topologijah realnih omrezij se najbolj pogosto uporablja model
Barabasi-Albert. Dobljena topologija je t. i. brezlestviéni graf [36]
(angl. scale-free graph).

e Hierarhi¢ne topologije. Drugi tip so hierarhi¢ne topologije. Pri teh sta
mozna dva nivoja. Na najvisjem nivoju je ena topologija, vsako njeno
vozlisée pa predstavlja npr. drzavo, regijo ali pa veliko organizacijo.
Za vsako vozlisce se nato generira Se ena topologija.

GENERIRANJE DATOTEK IN NJIHOVIH VELIKOSTI

Veliko dela je ze bilo opravljenega na podroc¢ju modeliranja verjetnostnih
porazdelitev velikosti datotek v razlicnih sistemih. V delih se pojavljata
predvsem dva modela. Prvi predstavlja porazdelitev Pareto [24], drugi mo-
del pa log-naravno porazdelitev [34] . Pri porazdelitvi Pareto je verjetnost,
da je velikost datoteke vecja od vrednosti x, enaka

Pr(X >) = <i) %,

T

za vsak © > x,,, kjer je x,, najmanjsa mozna velikost datoteke in k£ neko
pozitivno stevilo.

Druga verjetnostna porazdelitev velikosti datotek je log-naravna poraz-
delitev. Verjetnostna spremenljivka X je porazdeljena po tej porazdelitvi,
¢e je spremenljivka log X porazdeljena po naravni porazdelitvi.

Slika BTl prikazuje primer porazdelitve velikosti datotek, ki smo jo ge-
nerirali z nasim generatorjem z verjetnostno porazdelitvijo Pareto. Vidimo
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lahko, da je dale¢ najve¢ majhnih datotek, vendar v sistemu obstajajo tudi
zelo velike datoteke. Zaradi te lastnosti takim porazdelitvam pravimo tudi
dolgorepe porazdelitve (angl. long-tailed distributions).

T T T T
350 | h

300 |+ b

250 |+ 1

200 |+ 1

150 ¢ b

Stevilo datotek

100 1

0 | el
0 5000 10000 15000 20000 25000
Velikost datotek (MB)

Slika 5.1: Porazdelitev velikosti datotek

(GENERIRANJE VELIKOSTI PROSTORA ZA HRAMBO PODATKOV

Velikosti prostora za hrambo podatkov so v realnih omrezjih ponavadi od-
visne od polozaja posameznega vozlis¢a v doloc¢eni topologiji. Vozlisca, ki
imajo vecjo stopnjo, imajo ponavadi ve¢ diskovnega prostora. Vcasih pa
obstajajo tudi vozlisca, ki mocno odstopajo od povprecnih kapacitet, zato
bomo generirali velikosti po verjetnostni porazdelitvi Pareto, podobno kot
pri velikosti datotek.

GENERIRANJE OPRAVIL IN NJIHOVIH PODATKOV

Za izvajanje v podatkovnih omrezjih moramo generirati mnozico opravil.
Za vsako opravilo najprej izberemo stevilo datotek, ki jih potrebuje, v na-
slednjem koraku pa dolo¢imo, katere so te datoteke. Stevilo datotek, ki
jih opravila potrebujejo, je bilo izbrano s porazdelitvijo Pareto, tako da
vrednosti ne odstopajo preve¢ od vrednosti iz realnih testnih primerov.

GENERIRANA TESTNA PRIMERA

Ker je topologija zelo pomemben parameter, smo se odlocili, da izberemo
dva testna primera, ki sta dovolj razlicna, obenem pa prestavljata dva do-
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volj realna primera. Prvi testni primer ima plosko, drugi pa hierarhi¢no
topologijo.

5.3 TESTIRANJE

Vsak izmed zgoraj opisanih testnih primerov ima 5000 opravil, ki jih mora
izvesti na podatkovnem omrezju. Za vsako datoteko smo najprej nakljucno
postavili originalne datoteke. S tem smo zagotovili, da je vsaka datoteka
vsaj enkrat postavljena na podatkovno omrezje. Nato smo vsako vozlisce
zapolnili s kopijami naklju¢no izbrane podmnozice datotek. Ko so vsa vo-
zlisca zapolnjena z datotekami, smo izracunali vrednost ciljne funkcije pri
taki postavitvi kopij. Vsak testni primer smo simulirali 20 krat, vsakokrat
z drugo naklju¢no postavitvijo datotek. Pri simulaciji smo merili celoten
cas izvajanja vseh opravil. V simulatorju je malo nakljucnosti, zato so tudi
odstopanja ¢asa izvajanja majhna (manj kot 1 odstotek). To je tudi eden
izmed razlogov, zakaj je za posamezno postavitev kopij dovolj ena simu-
lacija. Drugi pomemben razlog za zgolj eno simulacijo pa je trajanje ene
simulacije, saj lahko ena simulacija traja od nekaj ur do celega dneva.

Na slikah B2, B3, B4, B3, B0 in 5.7 so prikazani rezultati simulacij za
posamezne testne primere. Na osi x je prikazana vrednost ciljne funkcije
pri doloc¢eni postavitvi kopij, na osi y pa ¢as izvajanja testnega primera.

Na teh grafih lahko vidimo, da je ¢as izvajanja mnozice opravil daljsi,
¢e so podatki postavljeni manj kakovostno. Kakovost pa je opisana z vre-
dnostjo ciljne funkcije modela <imleobs,R,@E’E>.

5.4 REZULTATI IN ZAKLJUCKI

V tem poglavju smo hoteli prikazati dejansko kakovost enega izmed razvitih
modelov. Model <imle0bs,R,@Z’Z> smo izbrali zaradi njegove enostavnosti in
predvsem zaradi njegove aktualnosti. Opisuje namrec sisteme in aplikacije,
ki so trenutno najbolj zanimivi v podatkovnih omrezjih. Kakovost modela
smo preizkusili v simulatorju OptorSim. Izbrali smo nabor testnih primerov,
ki temeljijo na realnih testnih omrezjih. Zaradi pomanjkanja SirSega nabora
realnih testnih primerov, pa smo razvili tudi generator umetnih testnih
primerov. Na podlagi novejsih odkritij o lastnostih velikih racunalniskih
sistemov smo v generator vkljucili tudi lastnosti, ki jih imajo taki veliki
sistemi. Tako lahko recemo, da smo se z umetno generiranimi testnimi
primeri kar najbolj priblizali realnosti.
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Slika 5.3: Rezultat za CMS

Vsak testni primer smo simulirali 20-krat, vsakokrat z drugacno postavi-
tvijo podatkov. Simulacije so pokazale, da model dobro opisuje kakovostno
postavitev podatkov. V primeru boljse (manjse) vrednosti ciljne funkcije se
tudi opravila v preizkusenih testnih podatkovnih omrezjih izvajajo hitreje.
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SESTO POGLAVJE

NACRTOVANJE ALGORITMOV

PREJ@NJE poglavje je bilo namenjeno preizkusu modela <imle0bs,R,@E’E>
v simulacijah. Pokazali smo, da model dobro opisuje kakovostno posta-
vitev podatkov v trenutno aktualnih podatkovnih omrezjih in aplikacijah,
ki se tam izvajajo. Postavitve podatkov, ki smo jih preizkusali v simula-
cijah, smo dobili zgolj z nakljucnim postavljanjem kopij. Zato se bomo v
tem poglavju posvetili snovanju algoritmov za iskanje ¢im boljsih posta-
vitev. Poiskali bi radi algoritme, ki hitro najdejo kakovostno postavitev,
obenem pa so dovolj preprosti za implementacijo v porazdeljenem sistemu.
Ker smo ze dokazali veliko ¢asovno zahtevnost tega modela (glej razdelek
4.7), se bomo pri nacrtovanju algoritmov osredotocili na hevristi¢ne algo-
ritme. Ogledali si bomo tri zelo razlicne vrste hevristi¢nih algoritmov, in
sicer:

e pozresne algoritme,
e lokalno optimizacijo in
e genetske algoritme.

Predstavili bomo dva pozresna algoritma, od katerih je prvi zelo preprost
pozresni algoritem, drugi pa temelji na znanju iz teorije razmescanja. Za
uporabo lokalne optimizacije moramo dolociti relacijo sosednosti v danem
problemu. V tem poglavju bomo definirali dve vrsti sosednosti, od katerih
lahko vsako uporabimo za klasi¢no lokalno optimizacijo. Obe sosednosti pa
bomo tudi zdruzili v bolj napredni metodi, imenovani [okalna optimizacija
2 menjavo sosednosti (angl. variable neighbourhood search - VNS). Genet-
ski algoritmi so tretja vrsta algoritmov, ki jih bomo uporabili za resevanje

79
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nasega problema. Njihova lastnost je, da imajo veliko parametrov. Pred-
stavili bomo nabor vrednosti parametrov, ki smo jih dolocili empiri¢no, da
smo dobili ¢im boljse resitve.

Predstavljene algoritme bomo med seboj primerjali. Primerjavo algo-
ritmov bi lahko izvedli z uporabo simulacij tako, da bi postavitev, ki jo
vrne algoritem, simulirali in merili prepustnost podatkovnega omrezja. Ker
pa smo ze dokazali odvisnost med prepustnostjo podatkovnega omrezja in
vrednostjo ciljne funkcije, algoritmov ni potrebno primerjati v simulacijah;
zadoscala bo primerjava vrednosti ciljnih funkcij njihovih postavitev. Pred-
nost takega testiranja je veliko vec¢ja enostavnost in hitrost. Simulacije so
namre¢ casovno zelo zahtevne. Za primerjanje algoritmov smo generirali
39 testnih primerov. Da bi v testnih primerih ohranili klju¢ne lastnosti re-
alnih sistemov, smo jih generirali z enakimi verjetnostnimi porazdelitvami
kot umetna testna primera za preizkus modela v poglavju 5.

Na koncu poglavja bomo predstavili Se pristope k natané¢nemu resevanju
problema podvajanja podatkov. Bolj natancno predstavimo celostevilski
program, ki opisuje model <imleobs,R, @2’2>, in omejitve, ki lahko dovolj
poenostavijo problem, da postane resljiv v polinomskem casu.

6.1 POZRESNI ALGORITMI

Pozresni algoritmi so v praksi velikokrat uporabljeni zaradi nekaterih dobrih
lastnosti. Prva dobra lastnost je njihova enostavnost, druga pa hitrost. Ne
preiskujejo namrec velikega prostora resitev, kot je to pogosto pri vecini he-
vristiénih algoritmov, ampak z enostavnim kriterijem tezijo k dobri resitvi.

6.1.1 ENOSTAVEN POZRESNI ALGORITEM

Glavna zamisel enostavnega pozresnega algoritma je, da morajo imeti vecje
datoteke ve¢ kopij v sistemu. Prenos vecjih datotek po omrezju traja na-
mrec veC casa, zato te datoteke prispevajo najvec¢ h koncni vrednosti ciljne
funkcije.

7 enostavnim pozresnim algoritmom bomo vozlisca zapolnili eno za dru-
gim. Ali bo neka datoteka postavljena na dolo¢eno vozlisce pa je odvisno od
njene velikosti in od stevila njenih kopij, ki se ze nahajajo v omrezju. Vsaki
datoteki dodamo Se en koeficient, ki bo dolocal kolikokrat je datoteka ze
bila postavljena na omrezje v primerjavi z drugimi datotekami. Koeficient

doloc¢imo s funkcijo
koef : A — R,
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Vsakokrat, ko je datoteka dodana na vozlis¢e v omrezju, se koeficient raz-
polovi. Ce pa datoteka v trenutnem zapolnjevanju vozliséa ni bila dodana
(vozliste smo ze zapolnili z drugimi datotekami), se koeficient podvoji. Pred
vsakim zapolnjevanjem vozlisca vse datoteke uredimo po padajoc¢i vrednosti

koef(a)s(a) (a € A).

Algoritem 1: Enostaven pozresni algoritem

Vhod: primerek problema <imleobs,R,®E’E>.
Izhod: funkcija podvajanja rep

Init(Q);

koef(a) :==1.0 Va € A;

forall v € V do

Urejeni[] := UrediDatoteke (A); /* padajoce po velikosti */

1:=0;

while (Z{Q‘U@,ep(a)} s(a)) < ¢(v) do /* dokler je prostor */
rep(Urejenili]) := rep(Urejeni[i]) U{v} ; /* dodajamo */
koef(Urejenili]) := —koef(Ur;jem[i]);
i+ +;

end

while i < |A| do /* datoteke, ki niso bile dodane */
koef(Urejenili]) := 2 x koef(Urejenili]);
i+ +;

end

end

Pomanjkljivost tega pristopa je, da lahko vrne postavitev, ki nekaterih
datotek sploh ne postavijo na podatkovno omrezje. Da bi se temu izognili,
izvedemo dodatno proceduro za inicializacijo, ki naklju¢no postavi eno ko-
pijo vsake datoteke na omrezje. Procedura za postavljanje nakljucne kopije
vsakega objekta je prikazana kot Algoritem B

Slabost enostavnega pozresnega algoritma je, da pri postavljanju kopij
uposteva samo velikost datotek in Stevilo kopij, ki so ze postavljene v sis-
temu, ne uposteva pa razdalj med vozlis¢i, kamor postavlja kopije. Da bi
popravili to pomanjkljivost, smo razvili izboljsano razlicico Algoritma [l

6.1.2 IZBOLJSAN POZRESNI ALGORITEM

Za izboljsanje enostavnega pozresnega algoritma uporabimo zamisel algo-
ritma iz teorije razmescanja. Problem k-center se zelo pogosto resuje z
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Algoritem 2: Init(): dodatna funkcija za inicializacijo

Vhod: primerek problema (imptjobs, &, @)

Izhod: funkcija podvajanja rep

rep(a) ={} Va € A

1:=0;

forall a € A do
v := NakljucnoVozlisce(); /* nakljucno vozlisce z dovolj veliko kapaciteto */
rep(a) :=rep(a) U {v}

end

uporabo t. i. Gonzalezovega algoritma [6]. Ideja tega algoritma je na-
slednja: dobro vozlis¢e za postavitev ponudnika je tisto vozlisce, ki je tre-
nutno najbolj oddaljeno od ze postavljenih ponudnikov. Zac¢nemo torej z
enim nakljucno postavljenim ponudnikom, nato pa pozresno dodajamo k—1
ponudnikov glede na prej omenjeni kriterij.

Podobno idejo uporabimo tudi pri pozresnem algoritmu za podvajanje.
Enostaven pozresni algoritem spremenimo tako, da namesto urejanja dato-
tek po velikosti, uporabimo urejanje po razdalji od trenutnega vozlis¢a do
najblizje ze postavljene kopije. Datoteke, ki so najbolj oddaljene od svojih
kopij, so podvojene na trenutno vozlisce. Slika 1l kaze primer takega ureja-
nja. Kopije datotek fi, fo, f3 in f4 so ze postavljene v omrezju. Na vozlis¢u
v pa uredimo datoteke glede na razdaljo do najblizje kopije. Poudariti mo-
ramo, da je razdalja do kopij utezena z velikostjo datoteke. S tem dosezemo
podoben uc¢inek kot pri enostavnem pozresnem algoritmu, vendar je pri tem
upostevana tudi topologija omrezja. Vecje datoteke so Se vedno postavljene
na vec vozlis¢, vendar ne na poljubna vozlis¢a, pac¢ pa na vozlis¢a, ki so med
seboj bolj oddaljena.

Slika 6.1: Urejanje glede na razdaljo do najblizje kopije
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Postopek je podrobneje opisan v algoritmu Bl

Algoritem 3: IzboljSan pozresni algoritem

Vhod: primerek problema (imptjobs, &, @™>).
Izhod: funkcija podvajanja rep
Init(Q);
1:=0;
forall v € V do
Urejeni[] := UrediPoRazdalji(A); /* padajoce */
while (Z{Q‘U@nep(a)} s(a)) < ¢(v) do
rep(Urejenili]) := rep(Urejeni[i]) U {v};
v+ 4
end
end

6.2 LOKALNA OPTIMIZACIJA Z MENJAVO SOSE-
DNOSTI

Poleg pozresnih algoritmov je pogost pristop k nac¢rtovanju hevristicnih al-
goritmov lokalna optimizacija. Za enolicno definicijo algoritma lokalne op-
timizacije je potrebno opisati:

e relacijo sosednosti in
e nacin pregledovanja sosescine.

7 definicijo relacije sosednosti opisemo, katere resitve optimizacijskega
problema so sosedne. Najpogosteje je sosednost opisana s postopkom, ki iz
ene resitve zgradi drugo (sosedno). Za pregledovanje sosednosti sta na voljo
dve moznosti. Prva je, da algoritem kot boljso resitev iz soseS¢ine vzame
kar prvo resitev, ki ima manjso vrednost ciljne funkcije. Druga moznost pa
je, da preiscée celotno soses¢ino in vzame najboljso resitev. Pri resevanju
nasega problema bomo uporabili drugi nacin, saj se je na izbranem naboru
izkazal za najboljsega.

Za problem podvajanja podatkov smo definirali dve relaciji sosednosti, ki
bosta predstavljeni v nadaljevanju. Vsako lahko uporabimo za navadno lo-
kalno optimizacijo. Obe sosednosti pa zdruzimo v eni metodi, poimenovani
lokalna optimizacija z menjavo sosednosti [71]. Ta algoritem je izboljsava
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lokalne optimizacije, ki uporablja ve¢ sosednosti. Algoritem deluje na na-
slednji nacin: ko algoritem izvaja lokalno optimizacijo z eno sosednostjo in
se ujame v lokalni minimum, zamenja sosednost in nadaljuje lokalno opti-
mizacijo z novo sosednostjo. Sosednosti se menjata, dokler tako menjanje
Se izboljsuje trenutno resitev. Obstaja veliko razli¢ic lokalne optimizacije z
menjavo sosednosti, v splosnem pa metoda ni omejena le na 2 sosednosti,
temvec jih lahko uporabi poljubno mnogo. Algoritem H podaja podrobnejsi
opis lokalne optimizacije z menjavo sosednosti.

Algoritem 4: Lokalna optimizacija z menjavo sosednosti

Vhod: primerek problema <imleobs,R,@E’E>.
Izhod: funkcija podvajanja rep

tmpR :=NakljucnaPostavitev(); /* zacetna resitev */
repeat
rep :=tmpR;
tmpR := PrvaSosednost (tmpR); /* lokalna opt. s prvo sosednostjo */
tmpR := DrugaSosednost (tmpR);  /* lokalna opt. z drugo sosednostjo */

until rep = tmpR ;

6.2.1 DEFINICIJA SOSEDNOSTI

Relacijo sosednosti bomo opisali kot postopek, ki iz dane resitve zgradi
sosedno resitev.

PRvVA SOSEDNOST. Dani resitvi (funkciji podvajanja rep) so sosedne tiste
resitve, ki jih dobimo na naslednji nacin:

e izberemo vozlisce v,

e izberemo datoteko ap, ki je postavljena na vozlisée v (v € rep(ay)),

e izberemo datoteko as € A\ {alv € rep(a)},

e namesto datoteke a; na vozliste v postavimo kopijo datoteke ay (¢e

kapaciteta vozlisca to dopusca).

Slika prikazuje primer zamenjave datotek. Pri lokalni optimizaciji je
pomembna informacija velikost soseScine, saj je to eden izmed pomembnih
parametrov, ki doloca ¢asovno zahtevnost algoritma. Zgoraj predstavljena
sosescina je velika O(|V]|A?).
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L s
| fa | zamenjaj fa |
LA LS
{a € A:r(a) =v;} A\{a € A:r(a) =v;}

Slika 6.2: Prva sosednost

DRUGA SOSEDNOST Sosedne resitve glede na drugo relacijo sosednosti do-
bimo na naslednji nacin:

e izberemo vozlisci v; in vy,

e izberemo datoteko a, katere kopija se nahaja na vozliscu v;,

e izberemo datoteko b, katere kopija se nahaja na vozliscu vj,

e kopiji teh dveh datotek zamenjamo (¢e kapaciteti vozlis¢ to dopuscata).

Velikost druge sosescine je O(|V|?|A[?). Primer zamenjave datotek med
dvema vozlis¢ema prikazuje slika

Ja f2
fo zamenjaj f3
J1 fa
{a € A:r(a) =v;} {a€e A:r(a) =v;}

Slika 6.3: Druga sosednost

6.3 GENETSKI ALGORITMI

V zadnjem desetletju so se med hevristikami zelo uveljavili genetski al-
goritmi. Zato smo problem podvajanja reSevali tudi na ta nacin. Ge-
netski algoritmi so prilagodljive metode, ki jih uporabljamo za reSevanje
iskalnih in optimizacijskih problemov. Temeljijo na genetskem procesu bi-
oloskih organizmov, saj se zgledujejo po evoluciji v naravi, kjer se populacija
neke vrste skozi generacije razvija po nacelu naravnega izbora in prezivetja
uspesnejsega. Za definicijo genetskega algoritma moramo najprej sestaviti
kromosom, ki predstavlja problem, nato pa ustrezno izbrati genetske ope-
ratorje in ostale parametre.
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6.3.1 DEFINICIJA KROMOSOMA

V' genetskih algoritmih je reSitev predstavljena z dvojiskim nizom. Zato
moramo pri uporabi teh algoritmov resitve najprej zakodirati v takSen niz.

Postavitev kopij v podatkovnem omrezju smo zakodirali na naslednji
nacin: kromosom ima |V'||A] dvojiskih genov. Vrednost gena na k-ti poziciji
pove, ali se datoteka (k mod |A| + 1) nahaja na vozliséu (k div |A| + 1).
Primer kromosoma je na sliki B4}, predstavlja pa resitev problema, ki je na

sliki

1o ff[1]o]1]o][ofo]o]1]
vozlisée 1  vozlisce 2  vozlisce 3

Slika 6.4: Primer kromosoma

Slika 6.5: Resitev, predstavljena s kromosomom iz slike

6.3.2 (OSTALI PARAMETRI

Algoritem [ je tipicen genetski algoritem, ki pa smo ga ustrezno prilago-
dili za problem podvajanja podatkov. Za vsako funkcijo, ki je omenjena v
tem algoritmu, obstaja veliko razlicnih moznosti. V nadaljevanju bomo opi-
sali, katere moznosti smo izbrali. Izbrani nabor parametrov je bil dolo¢en
empiricno. Postavljen je tako, da vraca ¢im boljse resitve.

e Velikost populacije smo izbrali kot kompromis med hitrostjo konver-
giranja in hitrostjo delovanja. Vzeli smo populacijo z 200 osebki.
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Algoritem 5: Izvajanje genetskega algoritma

Vhod: primerek problema <imleobs,R,®E’E>.

Izhod: funkcija podvajanja rep

populacija :=Generiraj populacijo();

OceniPopulacijo (populacija);

1:=0;

while ¢ < 2000 do
novaPopulacija :=Selekcija(populacija);
potomci := Krizanje (novaPopulacija);
potomci := Mutacija(potomci);
populacija := IzberiNajboljse (potomci, novaPopulacija);
1+ +;

end

rep :=NajboljsaResitev (populacija);

e Verjetnost mutacije. Verjetnost mutacije je 0.01.

e Krizanje. Izbrali smo najbolj obi¢ajen tip krizanja, tj. enomestno oz.
enostavno krizanje, kjer vzamemo dva kromosoma, izberemo mesto
krizanja in vse gene od tega mesta dalje zamenjamo z geni drugega
kromosoma.

e Selekcija. Za selekcijo smo izbrali turnirsko selekcijo. Ta izvede “tek-
movanje” oziroma “turnir”, na katerem med ¢ osebki deterministi¢no
izberemo najboljsega. Izvedba turnirske selekcije je zelo preprosta,
saj ne zahteva nobenega urejanja. Izbor ¢ osebkov, ki vstopijo v tur-
nir, je odvisen od implementacije. Najpogostejsa je nakljuc¢na izbira
vseh ¢ osebkov, ki smo jo tudi mi uporabili. Za ta tip selekcije smo
se odlocili, ker zagotavlja najhitrejso konvergenco, ko smo ze blizu
reSitve. Selekcija z ruleto se v tem primeru izkaze precej slabse.

6.4 PRIMERJAVA ALGORITMOV

Ker smo v poglavju B pokazali, da model dobro opisuje kakovostno po-
stavitev podatkov, lahko namesto v simulatorju algoritme primerjamo z
reSevanjem primerkov optimizacijskih problemov. Za tako primerjavo smo
generirali nabor razlicnih primerkov, ki lahko sluzijo tudi kot referen¢na
mnozica problemov za razvoj algoritmov podvajanja.
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Podobno kot smo to storili v primeru generiranja umetnih testnih prime-
rov pri ovrednotenju modelov, je tudi knjiznica primerkov optimizacijskih
problemov generirana s ciljem priblizati se realnim lastnostim sistema. Ge-
nerirali smo mnozico razlicnih testnih primerov. Vseh testnih primerov je
39, najmanjsi med njimi ima 20 vozlis¢, na katera postavljamo po 5 datotek,
najvecji pa 500 vozlis¢, na katera postavljamo 100 datotek.

Testirali smo zgoraj opisane algoritme in nakljuéno generirane resitve.
Algoritmi, ki smo jih preizkusili so sledeci:

e nakljucna resitev,

e enostaven pozresni algoritem,

e izboljSan pozresni algoritem,

e enostavna lokalna optimizacija (prva sosednost),

e lokalna optimizacija z menjavo sosednosti (VNS) in
e genetski algoritem.

Na sliki so rezultati primerjave nastetih algoritmov. Prikazano je pov-
precno razmerje med resitvijo, dobljeno z nekim algoritmom, in najboljso
resitvijo testnega primera. To metriko lahko bolj formalno opiSemo na na-
slednji nac¢in. Naj bo 7" mnozica testnih primerov, Alg(t) naj bo vrednost
ciljne funkcije resitve, ki jo vrne algoritem Alg pri testnem primeru ¢t € T
Vrednost M (t) naj bo najboljsa vrednost ciljne funkcije, dobljena s kate-
rimkoli algoritmom. Vrednost, prikazana na sliki za algoritem Alg, je

tedaj
1 Alg@)
P TnE

Vidimo lahko, da so nakljucne resitve v povprecju za 50 % slabse od

najboljsih resitev. Izmed pozresnih algoritmov je pricakovano najboljsi
izboljsan pozresni algoritem. Lokalna optimizacija s prvo sosednostjo je
slabsa, prav tako se je genetski algoritem pokazal za slabsega od izboljsanega
pozresnega algoritma in tudi od lokalne optimizacije z menjavo sosednosti.
Slednja se izkaze za najboljso, saj v vseh testnih primerih vrne najboljso
reSitev. Slabost tega algoritma pa je njegov cas izvajanja. Izboljsan pozresni
algoritem se je zelo priblizal resitvam, ki jih vraca lokalna optimizacija z me-
njavo sosednosti. Poleg tega pa je pozresni algoritem, zaradi svoje enostav-
nosti, zelo hiter v primerjavi z drugimi algoritmi. V posameznih primerih
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Slika 6.6: Primerjava rezultatov algoritmov

reSitve odstopajo do 10 odstotkov, vendar je v vseh primerih vrstni red al-
goritmov povsem enak, razen v nekaj primerih genetski algoritem in lokalna
optimizacija zamenjata mesti.

6.5 NATANCNO RESEVANJE

V poglavju Bl smo pokazali, da je optimizacijski problem podvajanja po-
datkov N P-tezek. Iz tega rezultata sledi, da je iskanje optimalne reSitve
tega problema v splosnem zelo tezka naloga. Poleg tega je splosna oblika
problema tudi neaproksimabilna (¢e P # NP). Zato lahko trdimo, da za
problem podvajanja v sploSnem ne moremo najti zagotovljeno kakovostne
reSitve v razumnem casu.

6.5.1 CELOSTEVILSKO PROGRAMIRANJE

Celostevilsko programiranje pa je kljub temu zelo pogost pristop k na-
tanénemu resSevanju podobno tezkih problemov. Razvitih je bilo zelo ve-
liko metod, ki omogocajo obvladovanje velikih primerkov N P-tezkih opti-
mizacijskih problemov [99]. V nadaljevanju podajamo prevedbo problema
podvajanja na problem celostevilskega programiranja.

Uporabljene bodo sledece odloc¢itvene spremenljivke:

e 1, ima vrednost 1, ¢e je kopija datoteke k postavljena na vozlisce i,
in 0 v nasprotnem primeru.
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e y,;; ima vrednost 1, ¢e vozlisce j prenese kopijo datoteke k z vozlisca
1, in 0 v nasprotnem primeru.

Model opisemo na slede¢i nacin.
PROBLEM: s, (velikost datoteke k), d;; (razdalja med vozlis¢ema ¢ in j)
in ¢; (kapaciteta vozlisca 7).

Z Z Z Skdijyijka
i § ok

CILJ: Minimiziraj vsoto

z naslednjimi omejitvami:

Z TSt < G, Vi (6.1)
k

Sy = L, Vi, k (6.2)

Ti — Yij = 0, Vi, j, k (6.3)

rie € {0,1}, Vi k (6.4)

vk € {0,1}, Vi, j, k. (6.5)

Neenakost (6]) zahteva spostovanje omejene kapacitete vozlisé. Ena-
kost (B2)) doloca, da za vsako vozlisce obstaja natanko eno vozlisce, s ka-
terega prenesemo dolo¢en podatek. Neenakost (B3] predpisuje, da je lahko
datoteka prenesena samo z vozlis¢, na katerih se nahajajo njene kopije.
Zadnji dve omejitvi sta enostavni celostevilski omejitvi za odlocitvene spre-
menljivke.

Model, opisan s takim celostevilskim programom, pa ni povsem ekvi-
valenten modelu <imleobs,R,®E’2>. Pri prvotnem modelu so v mnozico do-
pustnih resitev vkljucene tudi take reSitve, ki kopij nekaterih datotek ne
postavijo na nobeno vozlisce. Take resitve imajo neskon¢no vrednost ciljne
funkcije.

Zaradi poenostavitve celostevilskega programa, take resitve niso ve¢ do-
pustne. Ta omejitev velja zaradi enakosti B2, ki zahteva, da ima vsako
vozlisce dostop do natanko ene kopije vsake datoteke. Modela bi lahko
naredili povsem enakovredna, ce bi celostevilskemu programu dodali novo
vozlisée z dovolj veliko kapaciteto. Vendar bi to po nepotrebnem naredilo
model bolj nepregleden. Resitve, ki kopij nekaterih datotek sploh ne posta-
vijo na omrezje, so namre¢ v praksi povsem neuporabne, zato celostevilski
program opisuje vse postavitve, ki nas pri tem problemu zanimajo.

Zaradi dodatne omejitve pa se postavlja vprasanje ¢asovne zahtevnosti
takega modela, saj bi lahko manjsa mnozica dopustnih resitev omogocila



6.5. NATANCNO RESEVANJE 91

3D [3D]

Slika 6.7: Prevedba spremenjene oblike modela

polinomsko reSevanje problema. Izkaze se, da je problem kljub dodatni
omejitvi Se vedno enako casovno zahteven kot prvotni model. N P-tezkost
omejenega modela dokazemo tako, da prevedbi iz izreka Bl dodamo novo
vozlisce s kapaciteto D in razdaljo M do obeh obstojecih vozlise (kjer je
M dovolj veliko stevilo). Slika prikazuje novo prevedbo. V tem pri-
meru je vedno mogoce postaviti na omrezje vsaj eno kopijo vsake datoteke.
Preostanek dokaza je zelo podoben dokazu izreka [

6.5.2 POENOSTAVITVE

Poleg natancénega resevanja s splosnimi metodami lahko vec¢je znanje o pro-
blemu pridobimo tudi s poenostavljanjem problema. S poenostavitvami
pogosto zmanjSamo Casovno zahtevnost problema in véasih najdemo celo
natancne polinomske algoritme. Take algoritme za poenostavljene probleme
lahko nato uporabljamo tudi za hevristi¢no resevanje splosnega problema.

V splosnem problemu so vse koli¢cine neomejene. V veliko problemih je
ravno to vzrok za veliko ¢asovno zahtevnost. V nasem modelu so koli¢ine,
ki jih lahko omejimo, sledece:

e stevilo datotek |A| in njihova velikost s(a) ,
e razdalje d(vy, vy) med vozliséi,

e kapacitete c(v) vozlisca.

PRIMER 1. Najve¢jo poenostavitev imamo, ko je A = {a;}. V tem pri-
meru lahko natancéno resitev dobimo v linearnem casu. Datoteka a; je
podvojena na vsa vozlisca, ki imajo dovolj veliko kapaciteto. Ta resitev je
seveda optimalna.
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PrIMER 2. Ce je A = {ay,as}, s(a1) = s(ag) = 1 in so vse razdalje in
kapacitete enake 1, torej Vo € V ¢(v) = 1 in Ve € E d(e) = 1, potem je
problem resljiv v polinomskem ¢asu. Spodnji algoritem razdeli mnozico |V|
v dve disjunktni mnozici S; in S;. Kopije datoteke a; so postavljene na
vozlis¢a v mnozici 57 C V, datoteka as pa na vozlista v mnozici S;. Mnozica

Algoritem 6: Podvajanje dveh datotek

Vhod: primerek problema (imptiobs, &, @™>).
Izhod: funkcija podvajanja rep

5= 0; 5 =0

S} := MaksimalnaNeodvisnaMnozica(();
Sy =V '\ Sy;

rep(ay) = Si;

rep(az) := So;

S postane preprosto maksimalna neodvisna mnozica grafa GG, mnozica S
pa je preostanek mnozice V.

Izrek 4. Algoritem [ vrne optimalno resitev v polinomskem casu.

Dokaz. Enostavno je pokazati, da je algoritem polinomski. Enostaven po-
zresni algoritem namre¢ vrne maksimalno neodvisno mnozico v polinom-
skem casu. Spodnja meja vrednosti ciljne funkcije je V. Spodnjo mejo
dosezemo, ko ima vsako vozlisce, kamor je postavljena datoteka a;, sose-
dno vozlisce, na katerem je postavljena datoteka a,. Enako velja tudi za
vozlisca, kjer je datoteka as. Za vsak v € V' se ciljna funkcija poveca za 1.
Algoritem Bl vrne resitev, ki doseze to spodnjo mejo. Zato je resitev opti-
malna. U



SEDMO POGLAVJE

PORAZDELJENA METODA
PODVAJANJA

PREJSNJEM poglavju smo predstavili klasicne algoritme za problem
V podvajanja podatkov (natancneje modela <imleobs,R,®Z’Z>). Z.asno-
vane algoritme smo primerjali med seboj na umetno generirani mnozici
problemov.

Naslednji korak je uporaba zasnovanih algoritmov v podatkovnih omrez-
jih. V poglavju 3 smo poimenovali implementacijo algoritma v omrezju me-
toda za podvajanje. To poimenovanje bomo uporabili tudi v nadaljevanju,
saj iS¢emo porazdeljeno metodo, ki je prilagojena za izvajanje v dejanskem
omrezju. Prav tako smo v tretjem poglavju predstavili razvrstitev metod
podvajanja. Med drugim smo metode razdelili glede na porazdeljenost na

e centralno podvajanje in

e porazdeljeno podvajanje,
glede na dinamicnost pa na

e staticne in

e dinamicne metode podvajanja.

Algoritme, predstavljene v prejsnjem poglavju, najbolj enostavno presli-
kamo v centralne in staticne metode podvajanja. Pri centralnih metodah je
za postavitev kopij odgovorno eno samo vozlisce. To vozlisce zbira podatke
o stanju sistema. Ko pridobi dovolj podatkov, izvede algoritem za podvaja-
nje (npr. enega od algoritmov iz prejsnjega poglavja) in glede na dobljeno
postavitev ustvari kopije na ustreznih vozlis¢ih. Centralno staticno metodo

93
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lahko enostavno spremenimo v dinamic¢no tako, da definiramo pravila, ki
dolocajo, kdaj se bo sprozil algoritem. Ta pravila so lahko povezana s sta-
njem povezav med vozlisci, povprasevanjem, spremembo procesorske moci,
itd. Na ta nacin dobimo nove postavitve kopij, ki se prilagodijo spremem-
bam v sistemu.

Centralno podvajanje pa ima dve bistveni pomanjkljivosti.

e Prva slabost je slaba odpornost proti napakam. Ce izpade vozlisce,
ki je zadolzeno za podvajanje, celotno omrezje ne dobiva ve¢ novejsih
informacij o kakovostni postavitvi kopij.

e Druga slabost, ki je v podatkovnih omrezjih Se pomembnejsa, pa je
zelo slaba razsirljivost. V majhnih omrezjih je centralni pristop dober,
v vecjih omrezjih pa postane vsak centralni nadzor ozko grlo sistema.

Porazdeljene metode podvajanja so zaradi boljSe odpornosti proti napa-
kam in lazje razsirljivosti boljSa resitev za podvajanje podatkov. Na zalost
pa se klasiéni zaporedni algoritmi tezko neposredno preslikajo v porazde-
ljene metode podvajanja.

Algoritmi v prejsnjem poglavju so bili izbrani tudi zaradi moznosti po-
razdeljene implementacije. Lokalno optimizacijo lahko implementiramo v
porazdeljenem sistemu, prav tako obstajajo nacini za porazdelitev genet-
skih algoritmov. V primerjavi na umetnih primerkih problema pa se je
zelo dobro izkazal tudi izboljsan pozresni algoritem. Njegovi prednosti pred
lokalno optimizacijo z menjavo sosednosti sta enostavnost in hitrost delova-
nja.

V tem poglavju bomo zato predstavili porazdeljeno dinami¢no metodo
podvajanja, ki temelji na izboljSanem pozresnem algoritmu. Najprej si
bomo podrobneje ogledali arhitekturo in metode, ki so bile na tej arhi-
tekturi ze preizkusene. Nato bomo predstavili novo metodo podvajanja, ki
temelji na enostavnem pravilu izboljsanega pozresnega algoritma. Ze znane
metode bomo primerjali z novo metodo v simulacijah testnih primerov, ki
so bili ze uporabljeni v poglavju Bl za ovrednotenje kakovosti modela. Za
konec bomo izpostavili slabosti trenutne arhitekture podatkovnega omrezja
in predlagali nekatere mozne izboljsave.
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7.1 OPIS ARHITEKTURE

Najprej moramo opisati arhitekturo, v katero bomo postavili porazdeljeno
metodo. Oris arhitekture podatkovnega omrezja smo predstavili Zze v po-
glavju B Na tem mestu pa bomo podrobneje opisali komponente, ki so
najbolj pomembne za podvajanje podatkov in izvajanje podatkovnih opra-
vil. Opisana arhitektura je nastala kot del projekta EU DataGrid, trenutno
pa je implementirana le v simulatorju OptorSim. Opis arhitekture zato
temelji na implementaciji tega simulatorja.

Komponente. Na vsakem vozlis¢u se nahaja komponenta za upravlja-
nje s podatki, imenovana upravnik kopij. Na vozlis¢u sta tudi dve kom-
ponenti, ki predstavljata vmesnik do fizicnih naprav, imenovani racunski
element (dostop do racunske modci vozlisca) in podatkovni vir (dostop do
diskov na vozliséu). V omrezju obstaja centralna komponenta, ki skrbi za
razvrScanje opravil, imenovana upravnik virov.

Razvrscanje opravil. Podatkovno zahtevna opravila so sestavljena iz
seznama datotek, ki jih mora vozlis¢e imeti na voljo lokalno, da se lahko
doloceno opravilo izvede. Uporabnik opravilo poslje upravniku virov, in ta
se na podlagi trenutnega stanja sistema odloci, kateremu vozlis¢u bo dodelil
opravilo. V OptorSimu so implementirana stiri pravila za razvrscanje:

1. Nakljuéno razvrscanje. Upravnik virov opravilo dodeli nakljuénemu
vozliscu.

2. Najkrajsa vrsta. Opravilo je dodeljeno vozliscéu, ki ima v ¢akalni vrsti
najmanj opravil.

3. Najblizje podatkom. Opravilo je dodeljeno vozliséu, za katerega uprav-
nik virov oceni, da lahko najhitreje prenese vse potrebne podatke.

4. NajkrajSa vrsta in najblizje podatkom. To pravilo je kombinacija
zgornjih dveh. Upravnik opravilo dodeli vozlisc¢u, ki lahko najhitreje
prenese vse podatke opravil, ki so Se v ¢akalni vrsti, in vse podatke
opravila, ki ga trenutno razvrsca.

V vseh do sedaj opravljenih preizkusih se je zadnje pravilo za razvrscanje
obneslo najbolje, zato bomo tudi v nasih simulacijah uporabili prav to
razvrscanje.

Izvajanje opravil. Ko je pravilo dodeljeno vozliscu, se postavi v vrsto.
Ko pride opravilo na vrsto za izvajanje, upravnik kopij najprej prenese vse
potrebne datoteke na lokalno vozlisée. Izmed vseh kopij posamezne datoteke
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vedno izbere najblizjo, torej tisto kopijo, ki jo lahko najhitreje prenese. Ko

je datoteka prenesena na vozlisce, se upravnik kopij odloci:

e ali bo datoteko obdrzal na lokalnem vozliscu,

e Ce na vozlis¢u ni dovolj prostora, katere datoteke naj izbrise.

Definicija teh dveh pravil dolo¢a metodo podvajanja v opisani arhitekturi.

Metode podvajanja. V simulatorju OptorSim so bile preizkusene na-

slednje metode:

1. LRU. Pri tej metodi je nova datoteka vedno podvojena na lokalno

vozlisce. Izbrise se datoteke, ki najdlje niso bile uporabljene.

. LFU. Tudi pri tej metodi je nova datoteka vedno podvojena na lokalno

vozlisce. Metoda pa izbrise tiste datoteke, ki so bile najmanjkrat
uporabljene v zadnjem casovnem intervalu.

. Ekonomski pristop. Podvajanje z ekonomskim modelom je metoda,

ki je podrobneje predstavljena v [I8]. Ekonomski model vkljucuje
razlicne akterje (avtonomne entitete, ki zelijo doseci neki cilj) in vire
v podatkovnem omrezju. 7 interakcijo med akterji in viri dosezemo
kakovostno postavitev kopij. Cilj akterjev je maksimizirati dobicek
in minimizirati ceno upravljanja s podatkovnimi viri. Datoteke pred-
stavljajo dobrine na trgu. Kupujejo jih tako racunski viri, kot tudi
podatkovni viri. Prvi za opravila, ki se na njih izvajajo, drugi pa
kot investicijo za izboljSanje prihodnjih prihodkov. Podatkovni viri
so namre¢ tisti, ki rac¢unskim virom datoteke prodajajo. Ekonomski
model je uporabljen za odloc¢itev omenjenih problemov, kadar je po-
trebno podvojiti datoteko na vozlisce in katere datoteke izbrisati, ce
na vozlis¢u ni dovolj prostora. Ko vozlis¢u dodeljeno opravilo zah-
teva dolo¢eno datoteko, upravnik kopij poskusa najti najcenejso ko-
pijo v podatkovnem omrezju tako, da za¢ne drazbo. Podatkovni viri
se udelezijo drazbe, kjer ponudijo ceno za datoteko, ki je enaka oce-
njenemu casu prenosa na ustrezen racunski vir.

Obenem lahko podatkovni viri, ki nimajo te datoteke, za¢nejo svojo
drazbo, da ugotovijo, ce si lahko zagotovijo boljsi zasluzek v priho-
dnosti.
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7.2 PODVAJANJE GLEDE NA RAZDALJO

V prejsnjem poglavju smo preizkusili ve¢ razlicnih algoritmov. Pokazali
smo, da je izboljsan pozresni algoritem nasel zelo dobre resitve, primerljive
z bolj kompleksno, predvsem pa casovno bolj zahtevno lokalno optimizacijo
z menjavo sosednosti.

Zato smo zamisel, ki jo uporabljamo pri pozresnem algoritmu, uporabili
tudi za zasnovo porazdeljene metode za podvajanje. Metodo bomo umestili
v zgoraj opisano arhitekturo. Pri definiciji metode moramo vpeljati dve
pravili: kdaj postaviti kopijo nove datoteke na lokalno vozlis¢e in katere
datoteke izbrisati, da naredimo prostor za novo, ¢e na vozlis¢u ni dovolj
prostora.

Pravili, ki definirata novo podvajanje, sta:

1. metoda vedno poskusa postaviti novo datoteko na lokalno vozlisce,

2. da bi naredila prostor za novo datoteko, izbrise datoteke na vozliscu,
ki so “oddaljene” od svojih kopij manj kot novo prispela datoteka.

Bolj formalno je metoda podana v spodnjem opisu.

Algoritem 7: Porazdeljena metoda podvajanja na vozliscu v;
Vhod: nova datoteka a;, stanje sistema in trenutna funkcija

podvajanja rep
Izhod: nova funkcija podvajanja rep
if prostor na vozliscu then

rep(ai) = Tep(ai) U {UZ}, /* datoteko dodamo */
else
/* uredi datoteke na lokalnem glede na razdaljo do svoje najblizje kopije */

Urejeni[] := UrediPoRazdalji();
if > e ad(a)<d(an) 5(@) = s(a;) then
k= 0;

I

while ni dovolj prostora na vozliscu do

/* brisemo datoteke, ki so najblizie svoji kopiji */
rep(Urejenilk]) := rep(Urejenilk]) \ {v;};
k++;
end
replas) = rep(ar) U {ur}:
end
end
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Poudariti moramo, da je razdalja v tem kontekstu ocenjen cas za prenos
datoteke na neko vozlisce. Zaradi pravila za podvajanje poimenujmo novo
metodo DistRep (angl. distance based replication).

7.3 PRIMERJAVA Z DRUGIMI DINAMICNIMI METO-
DAMI

Za primerjavo z ostalimi metodami bomo metode preizkusili na realnih te-
stnih primerih, ki so bili uporabljeni Ze za ovrednotenje modela v poglavju Bl
Preizkus je potekal na stirih realnih testnih primerih: EDG, LCG, CMS in
GRIDPP. Primerjali smo metodo DistRep s stirimi ze implementiranimi v
OptorSimu: LRU, LFU in dvema razlicicama ekonomske metode. Prva eko-
nomska metoda za napovedovanje vrednosti datoteke v prihodnosti upora-
blja binomsko porazdelitev, druga ekonomska metoda pa uporablja Zipfovo
porazdelitev . Bolj podroben opis teh metod je podan v [§].

Slike [T, [C2A in [4 prikazujejo rezultate simulacij stirih testnih
primerov. Na grafu je prikazan cas izvajanja mnozice opravil. Vidimo
lahko, da je metoda DistRep boljsa na vseh stirih testnih primerih. Na
manjsem testnem primeru EDG je ¢as izvajanja pri uporabi metod LRU in
LFU zelo podoben kot pri metodi DistRep. To si lahko razlagamo s tem, da
pri manjsih testnih primerih topologija Se nima tako velikega pomena. Pri
vecjih testnih primerih pa sta metodi LRU in LF'U, pa tudi obe ekonomski
metodi, ob¢utno slabsi.

7.3.1 SLABOSTI TRENUTNE ARHITEKTURE

Ce podrobneje analiziramo trenutno arhitekturo podatkovnega omrezja,
lahko vidimo, da je podvajanje vodeno s povprasevanjem. Podvajanje se
namre¢ zgodi samo, ko je opravilo razvrséeno na neko vozlisée in zahteva
dolocene datoteke.

Arhitektura, kjer povprasevanje usmerja podvajanje podatkov, se je iz-
kazala v sistemih, kjer so aplikacije odjemalci podatkov. V tej disertaciji
pa smo ze veckrat pokazali, da se podatkovna omrezja razlikujejo od takih
sistemov, saj imamo moznost razvrscanja opravil, s katerim lahko vplivamo
na porazdelitev povprasevanja. V tem poglavju smo pokazali, da se metoda
podvajanja, ki uposteva strukturo podatkovnega omrezja, izkaze bolje kot
metode, ki se zgledujejo po sorodnih sistemov.
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Posledi¢no bi morala biti tudi arhitektura podatkovnega omrezja izde-
lana za drugacne vrste aplikacij. Ce za trenutno arhitekturo lahko re¢emo,
da je razvrscanje tisto, ki usmerja podvajanje podatkov, bi morala nova
arhitektura omogociti, da podvajanje usmerja razvrscanje opravil.
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OSMO POGLAVJE

ZAKLJUCEK

V tem doktorskem delu smo obdelali podvajanje podatkov v podatkov-
nih omrezjih. Cilj doktorske disertacije je bil podrobno prouciti podva-
janje podatkov v podatkovnih omrezjih, predstaviti teoreticno podlago za
nacrtovanje novih metod podvajanja in predlagati nekatere algoritme in
metode. Nekateri rezultati, opisani v tej disertaciji, so bili ze objavljeni v
mednarodnih revijah [B6] in konferencah |52, B3, b4, BA]. V zakljucku bomo

podali povzetek prispevkov znanosti in nekaj zamisli za prihodnje delo.

8.1 DOSEZENI REZULTATI

e Razvrstitev nacinov podvajanja podatkov. Izdelali smo razvrstitev
pristopov k podvajanju podatkov. V izdelano razvrstitev smo ume-
stili dosedanje delo na podro¢ju podvajanja v podatkovnih omrezjih.
Razvrstitev predstavlja temelj za nadaljnje delo v disertaciji. Pred-
stavlja namrec sistematicen pogled na podvajanje, ki smo uporabljali
tudi v nadaljevanju.

e Izdelava nabora modelov podvajanja podatkov. Zasnovali smo na-
bor modelov podvajanja podatkov, v katere smo vkljucili parametre
izpostavljene pri razvrstitvi pristopov k podvajanju. Ti modeli pred-
stavljajo formalne temelje za na¢rtovanje ucinkovitih metod podva-
janja glede na razlicne lastnosti sistema in potreb aplikacij, ki se v
podatkovnih omrezjih izvajajo.

e Analiza zahtevnosti problema podvajanja podatkov. Izmed zasnova-
nih modelov smo izbrali enega izmed enostavnih modelov in pokazali,
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da je N P-tezek in neaproksimabilen. Ti rezultati pokazejo, da za pro-
blem najverjetneje ne obstajajo natancni polinomski algoritmi. Zato
se moramo pri nac¢rtovanju algoritmov osredotociti predvsem na he-
vristike.

Preizkus modela v simulacijah. Predstavljene modele smo zasnovali
na podlagi prakti¢cnega poznavanja podatkovnih omrezij in izkusenj
pri modeliranju v teoriji razmescanja. Da bi pokazali, da model pred-
stavlja kakovostno postavitev podatkov v realnih sistemih, smo ga
preizkusili v simulacijah. Prikazali smo postopek, s katerim lahko
demonstriramo tudi realno kakovost modela.

Generator umetnih testnih primerov. Kvaliteto modelov in algoritmov
moramo pogosto preizkusati v simulacijah, za kar potrebujemo nabor
testnih primerov. Zaradi pomanjkanja realnih testnih primerov smo
razvili generator za testne primere. Generator je zasnovan na izsledkih
o lastnostih velikih sistemov, zato parametri umetnih testnih primerov
posnemajo lastnosti realnih sistemov.

Zasnova hevristik za resevanje problema podvajanja. Za resevanje iz-
branega modela <imleobs,R,@E’E> smo zasnovali nabor hevristik. Pri-
merjali smo jih med seboj na mnozici testnih problemov. Razvite
hevristike lahko enostavno vklju¢imo v podatkovna omrezja kot cen-
tralne metode podvajanja.

Zasnova porazdeljene metode za podvajanje podatkov. Za implemen-
tacijo v realnih sistemih pa so, predvsem zaradi boljse razsirljivosti,
zazelene porazdeljene metode podvajanja. Zato smo zasnovali po-
razdeljeno metodo, ki temelji na ideji nasega pozresnega algoritma.
Porazdeljeno metodo smo preizkusili v simulacijah. Pokazali smo, da
je za trenutne aplikacije boljsa kot obstojece metode podvajanja.

8.2 NADALJNJE DELO

e Implementacija v realnem sistemu. Trenutno implementacija vseh

mehanizmov za podvajanje v realnih sistemih Se ni na voljo. Ko bodo
vsi mehanizmi na voljo, bomo porazdeljeno metodo implementirali v
realnem sistemu in jo preizkusili tudi na realnih aplikacijah.
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e Branje in pisanje. Aplikacije bodo v prihodnje podatke tudi pisale,
zato je potrebno na podlagi predstavljenih modelov zasnovati metode
podvajanja, ki upostevajo tudi ceno sinhronizacije podatkov.

e Podatkovno pretokovna opravila. V podatkovnih omrezjih posta-
jajo zelo aktualna tudi podatkovno pretokovna opravila. V 4. po-
glavju smo ze predstavili modele, ki ta tip opravil vkljucujejo. Mo-
del lahko sluzi za snovanje tako metod podvajanja podatkov, kot tudi
razvrscanja podatkovno pretokovnih opravil. Razvrséanje podatkovno
pretokovnih opravil je namrec¢ Se vedno zelo aktualen raziskovalni pro-
blem.

e Zasnova nove arhitekture. V disertaciji smo izpostavili, da je trenutna
arhitektura podatkovnega omrezja zasnovana predvsem za aplikacije,
ki vkljucuje zgolj odjemalce. Podvajanje je namre¢ vodeno s strani
povprasevanja. Zasnovati bi bilo potrebno arhitekturo, v kateri bi
podvajanje podatkov vodilo razvrscanje opravil.
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P2p peer-to-peer - sistem P2P, enak z enakim stran [

CDN content delivery network - mreza za dostavo  stran [
vsebine

LHC large hadron collider - veliki hadronski trkal-  stran
nik

OGSA open grid service arhitecture - odprta arhitek-  stran
tura omreznih storitev

SOA service oriented architecture - storitveno stran
usmerjena arhitektura

LRU least recently used stran E{

LFU least frequently used stran E{

VNS variable neighbourhood search -lokalna opti- stran B3l
mizacija z menjavo sosednosti

EDG european data grid - evropsko podatkovno  stran [l
omrezje

CMS compact muon solenoid stran [Tl

LCG LHC computing grid - ra¢unsko omrezje za  stran [l

LHC
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