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RESUMO

A avaliagcdo de desempenho de sistemas distribuidos requer cargas de trabalho rea-
listas, uma vez que benchmarks padronizadas frequentemente falham em capturar a
complexidade temporal e os padrdes de acesso de ambientes de producgdo. O objetivo
deste trabalho é desenvolver o Defigium, uma ferramenta modular para a geracao
de cargas de benchmark personalizadas fundamentadas na andlise de rastros reais.
A arquitetura proposta implementa um pipeline de trés estagios (Analise, Geracao e
Execucéao), utilizando uma abordagem hibrida para aliar flexibilidade na modelagem
probabilistica a precisdo temporal na injegéo de carga. A validagcdo experimental, rea-
lizada sobre um rastro do benchmark YCSB em um banco Redis, demonstrou que a
estratégia de geracdo baseada em modelo probabilistico, Heatmap, replicou a compo-
sicdo de comandos e o ritmo temporal com alta fidelidade estatistica, apresentando um
V de Cramér inferior a 0.05, tamanho de efeito trivial. Além disso, 0 modelo preservou
a distribuicao de popularidade dos dados e a estrutura de rajadas da carga original.
Os resultados indicam que o Defigium é eficaz para criar cenarios de teste fidedignos,
contribuindo com uma plataforma extensivel para a engenharia de desempenho de
sistemas distribuidos.

Palavras-chave: Benchmark; Geracao de Workloads; Caracterizacdo de Carga; Siste-
mas Distribuidos; Avaliacdo de Desempenho.



ABSTRACT

Performance evaluation of distributed systems requires realistic workloads, as standard-
ized benchmarks often fail to capture the temporal complexity and access patterns of
production environments. The objective of this work is to develop Defigium, a modular
tool for generating customized benchmark workloads grounded in the analysis of real
traces. The proposed architecture implements a three-stage pipeline (Analysis, Gener-
ation, and Execution), utilizing a hybrid approach to combine flexibility in probabilistic
modeling with temporal precision in load injection. Experimental validation, performed
on a YCSB benchmark trace against a Redis database, demonstrated that the gen-
eration strategy based on a probabilistic model, Heatmap, replicated the command
composition and temporal rhythm with high statistical fidelity, presenting a Cramér’s V
lower than 0.05, trivial effect size. Furthermore, the model preserved the data popularity
distribution and the burst structure of the original workload. Results indicate that De-
figium is effective in creating faithful test scenarios, contributing an extensible platform
for distributed systems performance engineering.

Keywords: Benchmark; Workload Generation; Workload Characterization; Distributed
Systems; Performance Evaluation.
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1 INTRODUGAO

A avaliacao e otimizacao de sistemas distribuidos sao aspectos fundamentais
para compreender e aprimorar 0 comportamento de servigcos e aplicagbées em ambi-
entes operacionais reais. Ferramentas de benchmark, como o Yahoo! Cloud Serving
Benchmark (YCSB) (COOPER et al., 2010), consolidaram-se como uma base padro-
nizada para a medi¢do de servicos de computacdo em nuvem. Esses benchmarks
permitem a comparagao de diferentes configuragdes e cenarios de uso, facilitando a
identificacdo de gargalos e o aprimoramento do desempenho geral do sistema.

No entanto, as abordagens tradicionais de geracao de carga de trabalho, que
frequentemente utilizam perfis pré-definidos, ndo conseguem captar de forma eficaz
a complexidade e a variabilidade dos padrdes de uso observados em sistemas mais
complexos. Atikoglu et al. (2012) demonstraram que, ao analisar detalhadamente as
cargas de trabalho em ambientes como o Facebook, observa-se que benchmarks
genéricos nao refletem completamente os comportamentos reais dessas aplicagoes.
Essa constatacao ressalta a importancia de basear as avaliacées de desempenho em
dados reais de operagao.

Contribuicbes mais recentes, como a proposta de Ghandeharizadeh e Huang
(2018), evidenciam o potencial de ferramentas modulares e expansiveis para a gera-
cao de carga de trabalho, utilizando especificagées publicadas, como as distribui¢cdes
estatisticas de acesso e os pardmetros de cargas de trabalho descritos em artigos
cientificos, para replicar cenarios sem a necessidade de acesso a rastros (registros
sequenciais de eventos ou operacgdes de um sistema) privados. De forma andloga, a
abordagem de Kim et al. (2014) enfatiza a importancia dos perfis estatisticos detalha-
dos na criacao de cargas de trabalho sintéticas, que no caso do trabalho séao perfis de
execucao microarquiteténicos coletados a partir dos contadores de hardware do pro-
cessador (e.g., numero de cache misses e de instrugdes de memdria), para gerar uma
carga que reproduza com fidelidade o0 mesmo estresse sobre o sistema de hardware.

Além disso, estudos como o de Sladojevi¢ et al. (2022) destacam a relevancia
de incorporar caracteristicas especificas do dominio — como laténcia e variacdo de
carga em contextos financeiros de alto volume — para adaptar benchmarks aos padroes
de uso reais. Tal perspectiva reforca que, embora benchmarks padronizados sejam
essenciais para a comparacao de sistemas em cenarios controlados, a modelagem de
cargas realistas é crucial para contextos mais especificos.

Neste contexto, o presente trabalho detalha o projeto e a implementagao da
ferramenta Defigium1, uma solugao para a geracao de cargas de benchmark, funda-

1 O nome Defigium é uma contragao dos termos latinos Definio, que significa “eu defino”, e Vestigium,
que significa “rastro” ou “vestigio”. O nome busca refletir a funcdo da ferramenta em definir as
caracteristicas de uma carga de trabalho a partir de seu rastro original para, subsequentemente,
gerar ou executar cargas sintéticas baseadas nessa definigao.
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mentada na andlise de logs reais e estruturada em uma arquitetura modular. Essa
abordagem foi projetada para ser altamente extensivel, permitindo a integragéo de
diferentes mddulos para cada etapa do processo, desde o processamento de forma-
tos de log distintos até a aplicacao de variadas técnicas de caracterizacao e sintese.
Dessa forma, a ferramenta podera suportar, por exemplo, desde a andlise de cargas
de trabalho de requisicbes HTTP até de consultas a bancos de dados, e empregar
métodos de geracdo que variam da amostragem de distribuicées estatisticas a mode-
lagem por Cadeias de Markov. O objetivo €, portanto, oferecer uma plataforma flexivel
que contribua para a criagao de cenarios de teste personalizados e de alta fidelidade,
alinhados as caracteristicas reais de operacao de um sistema, viabilizando avaliagdes
de desempenho precisas.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho é desenvolver uma ferramenta modular para a gera-
cao de cargas de benchmark, fundamentada na analise e caracterizacao de rastros
reais, a fim de proporcionar analises de desempenho mais precisas e alinhadas as
caracteristicas de sistemas distribuidos em ambientes reais.

1.1.2 Objetivos Especificos

1. Realizar um levantamento de abordagens existentes para geracao de cargas
de benchmark, identificando suas limitagdes e pontos fortes.

2. Analisar e processar rastros reais, extraindo caracteristicas relevantes para
a modelagem de cargas de trabalho.

3. Implementar um modelo de geracao baseado em distribuicdes de probabili-
dade derivadas das caracteristicas do rastro.

4. Projetar e implementar uma arquitetura modular para a ferramenta, permi-
tindo a incorporacao de diferentes tipos de sistemas.

5. Validar a ferramenta por meio de experimentos que comparem a fidelidade
da carga gerada em relagéo ao rastro original de alguma aplicagdo de arma-
zenamento chave-valor.

6. Documentar os resultados e realizar uma analise critica sobre a fidelidade e
as limitacoes da ferramenta desenvolvida.
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1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este documento esta organizado da seguinte forma: O Capitulo 2 estabelece
os conceitos tedricos que fundamentam esta pesquisa, abordando sistemas distribui-
dos, cargas de trabalho e o papel dos benchmarks. O Capitulo 3 revisa a literatura,
apresentando uma analise das principais metodologias de caracterizacao e geracao
de cargas de trabalho propostas por outros pesquisadores. O Capitulo 4 detalha a
concepgao e a arquitetura modular da ferramenta Defigium. O Capitulo 5 descreve
a implementagao bilingue (Python e C++) da ferramenta. O Capitulo 6 apresenta a
metodologia experimental utilizada e analisa os resultados obtidos na validagao da fi-
delidade da ferramenta. Finalmente, o Capitulo 7 apresenta as conclusées do trabalho,
consolidando os resultados e discutindo os proximos passos e trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTOS

A avaliacao de desempenho de sistemas computacionais fundamenta-se em
trés conceitos interdependentes: a definicdo da arquitetura do sistema sob analise, a
caracterizagdo da demanda a ele imposta e a metodologia de medig&o. Este capitulo
detalha esses pilares em uma sequéncia légica, iniciando-se com os sistemas distribui-
dos para definir o ambiente de estudo. Em seguida, € apresentado o conceito de carga
de Trabalho para formalizar a natureza das requisi¢cdes e do uso desses sistemas. Por
fim, s&o introduzidos os benchmarks como os instrumentos formais para quantificar e
comparar o desempenho de forma controlada.

2.1 SISTEMAS DISTRIBUIDOS

No panorama computacional contemporaneo, a demanda por maior escalabili-
dade, disponibilidade e resiliéncia levou ao surgimento e a proliferagdo dos sistemas
distribuidos. De forma geral, um sistema distribuido € uma colecao de computadores
autébnomos, interconectados por uma rede, que cooperam para que suas capacida-
des de hardware e software sejam utilizadas em conjunto para realizar uma tarefa
ou servico comum, operando de forma coerente para o usuario final (TANENBAUM,;
STEEN, 2016). Essa arquitetura contrasta com os sistemas centralizados, onde todos
0s componentes residem em uma Unica maquina.

As principais caracteristicas que definem um sistema distribuido incluem a con-
corréncia (multiplas operacdes ocorrendo simultaneamente), a auséncia de um reldgio
global (cada né tem seu proprio reldgio, exigindo mecanismos de sincronizagao) e a
independéncia de falhas (a falha de um componente ndo necessariamente derruba o
sistema inteiro) (COULOURIS et al., 2011). A escalabilidade, a capacidade de lidar
com um volume crescente de trabalho adicionando recursos, é frequentemente um
objetivo primario de sistemas distribuidos, permitindo que eles cres¢cam para atender
as demandas de cargas de trabalho dindmicas e de grande escala.

Apesar de suas vantagens, sistemas distribuidos introduzem desafios inerentes.
A coordenacao entre multiplos n6s pode ser complexa, especialmente para garantir
a consisténcia de dados em um ambiente onde as cépias dos dados podem existir
em diferentes locais. O Teorema CAP (do inglés Consistency, Availability, and Partition
Tolerance) destaca que, na presenca de uma particdo de rede, um sistema distribuido
deve escolher entre manter a consisténcia ou a disponibilidade. Essa realidade forca
uma compensacao entre essas propriedades fundamentais, visto que falhas de rede
sdo inevitaveis em ambientes distribuidos (BREWER, 2012). Além disso, a geréncia
de falhas e a comunicagao em rede (laténcia, perda de pacotes) sdo consideragdes
criticas, pois a ocorréncia de falhas parciais € a norma em vez da excegao nesses
ambientes.
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A compreensao das caracteristicas e dos desafios inerentes a esses sistemas €,
portanto, fundamental. Para de fato avaliar e otimizar o desempenho dessas arquitetu-
ras complexas, precisamos de ferramentas que consigam simular seu uso real e medir
suas capacidades. Nesse ponto, a carga de trabalho emerge como o conceito que
representa 0 comportamento e a demanda sobre o sistema, enquanto os benchmarks
se tornam os instrumentos essenciais para quantificar e comparar o desempenho sob
condic¢Oes controladas.

2.2 CARGA DE TRABALHO

Sendo assim, a definicao de carga de trabalho é fundamental para que pos-
samos modelar, gerar e avaliar cenarios de desempenho. De forma geral, o termo
carga de trabalho refere-se a todas as entradas recebidas por uma dada infraestrutura
tecnoldgica. A compreensao das propriedades e do comportamento das cargas de
trabalho é fundamental para estudos de engenharia de desempenho, planejamento de
capacidade e otimizagéo de custos (CALZAROSSA; MASSARI; TESSERA, 2016).

Em diversos ambientes computacionais, a carga de trabalho se manifesta de
maneiras distintas, refletindo as caracteristicas do sistema e das aplicacées. Em am-
bientes de data center, ela é descrita como um conjunto de atividades ou tarefas que
consomem recursos como CPU, memoria, disco e rede ao longo do tempo (GMACH
et al., 2007). Complementando, Delimitrou e Kozyrakis (2011) enfatizam que, nesse
contexto, padrbées de E/S, incluindo operacdes de leitura, escrita e metadados, defi-
nem a demanda sobre sistemas de arquivos e armazenamento. Para aplicacdes web,
a carga de trabalho é frequentemente definida pelo numero de requisicdes de usua-
rios ou aplicagdes e caracterizada pela taxa de acertos, tamanho e distribuicdo de
diferentes tipos de conteudo, como imagens, texto, dudio e video (PALLIS; KAZAKOS;
DASKALOQOU, 2003; AGHILI et al., 2024).

Ja em computacao de alto desempenho (HPC, do inglés High Performance
Computing), a carga de trabalho é tipicamente compreendida como uma colegéo de
tarefas ou jobs computacionais que exigem grandes volumes de recursos, como CPU,
memodria, E/S e rede, frequentemente executadas em paralelo através de mdultiplos
nés (SIMAKQV et al., 2018). Atributos cruciais para definir uma carga de trabalho
HPC incluem seu tempo de execucgado e requisitos especificos de recursos, como
intensividade de CPU ou GPU (CHU et al., 2024).

No contexto de bancos de dados, a carga de trabalho refere-se ao conjunto de
operacdes que o sistema de gerenciamento de banco de dados processa, incluindo
consultas, insercdes, atualizacdes e exclusées. Cargas de trabalho sdo comumente
categorizadas como Processamento de Transagdes Online (OLTP) ou Processamento
Analitico Online (OLAP). As cargas OLTP caracterizam-se por um alto volume de tran-
sacoes curtas, que acessam e modificam pequenas porcdes de dados, exigindo alta
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vazao, consisténcia e baixa laténcia por operacao, sendo tipicamente dominadas por
muitos clientes concorrentes e operagdes parametrizadas (REHRMANN et al., 2020).
Em contraste, as cargas OLAP envolvem consultas complexas e de longa duracéo
sobre grandes volumes de dados historicos, priorizando a leitura e demandando alto
throughput de dados para analises. Elas s&o intensivas em operacdes aritméticas e
largura de banda, processando dados com padrdes de acesso variados, sequenciais
e aleatérios (SIRIN; AILAMAKI, 2020).

Em suma, a carga de trabalho é um conceito multifacetado que se adapta ao
contexto tecnoldgico em questédo, descrevendo os padrées de acesso, operagdes e
a demanda por recursos de um sistema. Seja em um data center, em sistemas de
alta performance, ou em bancos de dados, a compreensao de suas caracteristicas,
como volume de operagdes, intensidade de recursos, padrées temporais e natureza
das interacdes, é essencial para reconhecer qual é a carga de trabalho do sistema.

2.3 BENCHMARK

Benchmark é uma ferramenta ou processo padronizado empregado para medir
e comparar o desempenho de hardware ou software sob condigdes controladas e
reproduziveis (JAIN, 1991). Seu principal objetivo € fornecer uma base objetiva para
avaliar a eficiéncia, a capacidade e a escalabilidade de um sistema, permitindo que
diferentes configuracdes ou implementagdes sejam comparadas de maneira justa e
consistente (RAMAKRISHNAN; GEHRKE, 2000).

Um benchmark € um processo de avaliacao mais abrangente que um teste de
desempenho pontual, constituindo um conjunto estruturado de testes, regras e mé-
tricas cuidadosamente projetados para simular uma carga de trabalho especifica ou
representativa. Candidatos a benchmark devem passar por um processo que inclui a
definicdo de metodologias de medicao, selecdo de carga de trabalho e testes de acei-
tacao rigorosos (KISTOWSKI et al., 2015). As métricas coletadas em um benchmark
podem incluir vazdo (numero de operagdes por unidade de tempo), laténcia (tempo
para completar uma operacao), utilizacao de recursos (CPU, memoria, E/S, rede) e
escalabilidade (BAJABER et al., 2020).

Existem diversos tipos de benchmark, cada um com foco em aspectos especifi-
cos. Alguns séo concebidos para simular cargas de trabalho transacionais (tipicamente
OLTP), caracterizadas por inUmeras operag¢des peqguenas € concorrentes, como as
encontradas em sistemas de comércio eletrénico ou bancarios (TPC, 2025a). Outros
se concentram em cargas de trabalho analiticas (OLAP), as quais envolvem consultas
complexas sobre grandes volumes de dados para processamento de informagdes e
relatérios (TPC, 2025b). Além disso, hd benchmarks que avaliam subsistemas especi-
ficos, como sistemas de arquivos, rede ou componentes de inteligéncia artificial, cada
um com seus proprios padroes de acesso e demandas por recursos.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

A geracao de benchmarks personalizados e de alta fidelidade é um processo
que depende da relagdo simbidtica entre duas atividades: a caracteriza¢do, que visa
extrair as propriedades fundamentais de uma carga de trabalho real, e a sintese, que
busca recriar essas mesmas propriedades em uma carga sintética. Uma nao existe de
forma util sem a outra. Este capitulo, portanto, revisa a literatura cientifica que aborda
as diversas metodologias para realizar esse processo de ponta a ponta. A revisao
apresentada explora este panorama de metodologias, fluindo das técnicas de analise
estatistica até os modelos geradores mais complexos, de modo a contextualizar a
necessidade de uma ferramenta flexivel e a fundamentar as decisdes de arquitetura
desenvolvidas neste trabalho.

A metodologia de Talluri et al. (2019) para caracterizar carga de trabalho de
armazenamento do Spark na nuvem envolve um processo de multiplas etapas sobre
um rastro de 6 meses, cujo fluxo de trabalho é ilustrado na Figura 3.1. A analise se inicia
com o pré-processamento dos /ogs para anonimizacao e normalizacao de métricas.
Em seguida, a abordagem aplica um conjunto diverso de ferramentas estatisticas: para
analisar as propriedades das operagdes, sdo computadas Funcdes de Distribuicao
Cumulativa empiricas (ECDFs) e um conjunto de estatisticas descritivas, como média,
mediana e coeficiente de variacdo; para estimar a dependéncia de longo prazo e o
comportamento de rajada, € utilizado o parametro de Hurst.

Figura 3.1 — Fluxo de trabalho do processo de caracterizagao da carga de trabalho.

1. Logs —>

4. Gerar PMFs
das caracteristicas

de dados
2. Agregacioem 5. Estatisticas
grupos diarios e descritivas e
horarios medidas
3. Plotagem 6. Plotagem
Databricks Ecossistema
Runtime Python

Fonte: Adaptado de Talluri et al. (2019).

O trabalho de Gmach et al. (2007), por sua vez, foca na caracterizagédo de
cargas de trabalho com comportamento periédico em data centers. A metodologia
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deles utiliza técnicas de analise de séries temporais para extrair um padrao ciclico
de um rastro historico. Primeiramente, para identificar a durag¢ao do ciclo principal da
carga de trabalho (e.g., diario, semanal), eles empregam a analise do periodograma,
obtido via Transformada de Fourier, e o céalculo da funcdo de autocorrelacdao. Uma vez
que o periodo mais provavel é identificado, todas as ocorréncias desse ciclo no trace
historico sdo usadas para calcular um “ciclo médio”, que se torna o padrdo da carga de
trabalho e pode ser usado para gerar cargas sintéticas. A Figura 3.2 ilustra um exemplo
deste padrao extraido sobreposto a uma semana do rastro original, evidenciando a
alta similaridade.

Figura 3.2 — Padrdo da carga de trabalho semanal extraida (curva mais suave)
sobreposta a um trecho do trace original.
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Fonte: Adaptado de Gmach et al. (2007).

A abordagem de Delimitrou e Kozyrakis (2011) também foca na caracterizagao
e geracao de cargas de trabalho de armazenamento, porém com o objetivo de capturar
a localidade espacial e temporal. A técnica se baseia na constru¢do de um modelo
de estados hierarquico, fundamentado em Cadeias de Markov, a partir de rastros de
E/S, conforme ilustrado na Figura 3.3. Neste modelo, os estados correspondem a
faixas de enderecos légicos no disco (LBNs), e as transi¢des entre estados possuem
probabilidades e sdo anotadas com as caracteristicas da operacéao de E/S (tamanho
do bloco, tipo, aleatoriedade e tempo de chegada).

De forma distinta, Khan et al. (2012) propde uma metodologia para caracterizar
e prever cargas de trabalho de multiplas Maquinas Virtuais (VMs) correlacionadas na
nuvem. O processo deles tem dois estagios principais: primeiro, eles aplicam uma
técnica de co-clustering, ilustrada de forma conceitual na Figura 3.4, sobre uma matriz
de dados (VMs vs. tempo) para identificar grupos de VMs que exibem padrdes de carga
de CPU correlacionados em determinados periodos. Em um segundo momento, um
Modelo Oculto de Markov é treinado sobre as sequéncias de padroes desses grupos
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Figura 3.3 — Exemplo de um diagrama de estados hierarquico de dois niveis para
modelagem de carga de trabalho de armazenamento.

Estado 1 (0-25% LBN) Estado 2 (25-50% LBN)

' e?\ 4K rd Rnd 3ms 11.3 e'@

(N
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Estado 4 (75-100% LBN) Estado 3 (50-75% LBN)

Fonte: Adaptado de Delimitrou e Kozyrakis (2011).

para capturar as transicdes temporais entre os diferentes estados de carga e permitir
a predicao do comportamento futuro.

A caracterizagédo da carga de trabalho do sistema de arquivos EOS do CERN,
realizada por Purandare, Bittman e Miller (2022), baseia-se na analise de rastros de
11 meses que capturam o estado dos arquivos apés cada operagcao. Uma vez que
esses rastros nao registram a operacao explicitamente, a metodologia infere as agdes
(criacdo, leitura, atualizacdo) a partir da andlise de mudangas nos metadados dos
arquivos, como o tamanho de um arquivo partindo de zero. A andlise estatistica da
distribuicdo do tamanho dos arquivos é conduzida pela construcdo de Fungdes de
Distribuicdo Cumulativa (CDFs), conforme ilustrado na Figura 3.5. O grafico evidencia
a natureza de cauda longa da carga de trabalho, mostrando que, embora a maioria dos
arquivos seja pequena (curva por contagem), a maior parte do espaco é consumida
por poucos arquivos grandes (curva por volume). Uma técnica central do trabalho é a
categorizagao da atividade de E/S, que é segmentada com base no identificador de
usuario e pela aplicacao que originou a requisicao.
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Figura 3.4 — Exemplo conceitual da técnica de co-clustering em uma matriz de carga

de trabalho (VMs vs. Tempo).
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Fonte: Adaptado de Khan et al. (2012).
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Figura 3.5 — Distribuicao cumulativa do tamanho dos arquivos na carga de trabalho
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A metodologia de Janecek, Ezzati-Jivan e Azhari (2021) para caracterizar carga
de trabalho de contéineres se baseia no rastreamento do sistema hospedeiro, utili-
zando LTTng para capturar eventos do kernel sem a necessidade de agentes internos.
A caracterizacao é feita a partir da analise do tempo que as threads do contéiner
passam em diferentes estados de execucdo, como modo de usuario, chamada de
sistema e bloqueado, cujo diagrama de transi¢cbes é apresentado na Figura 3.6. Para
focar nos processos mais relevantes, a abordagem emprega um algoritmo baseado em
PageRank para classificar a importancia das threads com base em suas interacgoes,
identificadas por eventos sched wakeup. Finalmente, uma técnica de clusterizagédo
K-Means em dois estagios € aplicada para agrupar os contéineres com perfis de exe-
cucao semelhantes.

Figura 3.6 — Diagrama de transi¢ao entre os estados de execucdo de uma thread em
nivel de kernel.
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Fonte: Adaptado de Janecek, Ezzati-Jivan e Azhari (2021).

Ja em Adegboyega (2024), foca na caracterizacdo da carga de trabalho de
armazenamento em nuvem através da analise de séries temporais sobre o rastro do
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Alibaba. A metodologia agrega os dados brutos de E/S em uma série temporal de
taxa de bits. Para modelar o comportamento de rajada da carga de trabalho, a analise
emprega modelos econométricos avangados, como o GARCH e os modelos GAS
(Generalized Autoregressive Score), que sao projetados para capturar a variancia que
muda ao longo do tempo.

A partir da caracterizagcao de uma carga de trabalho, a literatura avanga para
as metodologias de sintese. A metodologia de Kim et al. (2014) foca na sintese de
cargas de trabalho que mimetizem o perfil de execugao de baixo nivel de uma aplica-
céo. O processo se inicia com a coleta de um perfil estatistico a partir de contadores
de desempenho de hardware, que registram eventos como o nimero de instrucoes de
membdria, desvios e operacdes de ULA, em vez de analisar o fluxo de instrucdes dire-
tamente. Em seguida, um solver matematico determina a frequéncia de execugéo de
um conjunto de “funcdes kernel” pré-definidas de forma a reproduzir o perfil estatistico
da aplicacao original.

De forma distinta, Sfakianakis et al. (2021) apresentam a ferramenta Tracie, que
também parte de um modelo estatistico, mas extraido de rastros de alto nivel de data-
centers. A abordagem consiste em gerar uma sequéncia de jobs e tarefas amostrando
as distribuicoes de probabilidade de variaveis como tempo de chegada e numero de
tarefas. Para tornar a carga de trabalho executavel, a ferramenta, entédo, seleciona,
de um repositério de aplicacdes de benchmark reais, aquelas cujas caracteristicas
microarquitetbnicas mais se assemelham as da tarefa original do rastro.

Outras abordagens focam na geracao a partir de modelos mais abstratos ou
de dominio especifico. O trabalho de Ghandeharizadeh e Huang (2018) apresenta
a ferramenta Hoagie, um gerador de carga de trabalho que né&o utiliza rastros, mas
especificagdes publicadas na literatura. A metodologia permite que um usuario defina
as caracteristicas da carga, como a distribuicdo de popularidade das chaves (e.g.,
Zipfiana) e a proporcao de leituras e escritas, para entao gerar tanto a base de dados
quanto a sequéncia de operagdes correspondente.

Em uma linha de especializagdo ainda maior, Xiang et al. (2025) propde a ferra-
menta ServeGen, focada em gerar cargas de trabalho de inferéncia para Modelos de
Linguagem Grandes (LLMs). A metodologia se diferencia por modelar e gerar a carga
de trabalho a partir da composicao de componentes individuais: 0 comportamento de
multiplos clientes heterogéneos é caracterizado e modelado separadamente. A carga
de trabalho final é entdo construida através da amostragem e agregacao das requi-
sicdes de um conjunto de clientes sintéticos, extraidos de um Client Pool com perfis
realistas.

Para facilitar a visualizagao das diferentes abordagens discutidas, a Tabela 3.1
apresenta um resumo comparativo das metodologias. Os numeros na coluna Ref.
referem-se a lista de referéncias detalhada abaixo da tabela.
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Tabela 3.1 — Comparacao Resumida de Metodologias (Agrupada por Dominio e
Cronologia).

Ref./Ano Dominio Técnica Principal Foco Distintivo

[112011 Armazenamento Cadeias de Markov Modelagem de Localidade Espacial/-

(E/S) Hierarquicas Temporal.

[2]1 2019 Armazenamento ECDFs, Est. Descri- Caracterizagdo estatistica detalhada,
Spark tiva, Hurst dependéncia de longo prazo.

[3] 2024 Armazenamento Séries  Temporais Modelagem de comportamento de ra-
(Nuvem) (GARCH, GAS) jada (burst).

[4] 2022 Sist.  Arquivos Inferéncia de Opera- Analise de longa duragéo, inferéncia a
(EOS) ¢oes, CDFs partir de metadados.

[5] 2007 Data Center Andlise de Séries Extracdo de Padrdes Periodicos (ci-

Temporais clos).

[6] 2021 Data Center Amostragem + Sele- Geragao executavel combinando mo-
cao de Benchmarks delo estatistico e codigo real.

[7]1 2021 Contéineres Rastreamento  de Caracterizacdo via host, analise de es-
Kernel (LTTng) tados de thread.

[8] 2012 VMs (Nuvem) Co-clustering, Mo- Predigdo de Cargas Correlacionadas
delo Oculto de entre VMs.
Markov

[91 2014 CPU/ Microar- Contadores de Hard- Sintese de baixo nivel para estresse
quitetura ware, Solver de hardware.
[10] 2018 BD (Genérico) Especificagcdes Pu- Geracdo sem rastro original, baseada
blicadas em literatura.
[11] 2025 Inferéncia LLM Modelagem Com- Geracao especifica para LLM Serving,
posta de Clientes  foco em clientes heterogéneos.

Referéncias da Tabela 3.1: [1] Delimitrou e Kozyrakis (2011); [2] Talluri et al. (2019); [3] Adegboyega
(2024); [4] Purandare, Bittman e Miller (2022); [5] Gmach et al. (2007); [6] Sfakianakis et al. (2021); [7]
Janecek, Ezzati-divan e Azhari (2021); [8] Khan et al. (2012); [9] Kim ef al. (2014); [10] Ghandeharizadeh
e Huang (2018); [11] Xiang et al. (2025).

A andlise dos trabalhos apresentados evidencia que a caracterizacéo e a gera-
cao de cargas de trabalho sao areas multifacetadas, com uma vasta gama de meto-
dologias aplicadas a diferentes dominios e objetivos. Fica claro que nao existe uma
técnica universal; a escolha do método ideal depende intrinsecamente da natureza
da carga de trabalho. Essa constatacao reforca a principal motivacao deste trabalho:
a necessidade de uma ferramenta de arquitetura modular e extensivel, capaz de im-
plementar e combinar essas diversas técnicas, servindo como uma plataforma para a
aplicacao das diferentes abordagens ja consagradas na literatura.
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4 DEFIGIUM: ARQUITETURA PROPOSTA

Este capitulo detalha a arquitetura conceitual da ferramenta proposta, Defigium,
que constitui a principal contribuicdo deste trabalho. A concepgao do sistema foi guiada
pelos principios de modularidade e extensibilidade, visando permitir a combinagao
flexivel de diversas técnicas de analise, geracao e execucao de cargas de trabalho,
como as exploradas no Capitulo 3, em componentes autocontidos e intercambiaveis.

4.1 VISAO GERAL DA ARQUITETURA EM PIPELINE

O Defigium é concebido como um sistema modular estruturado em um pipeline
de processamento, conforme ilustrado na Figura 4.1. Essa arquitetura divide o pro-
cesso de geracao e execucao de carga em estagios logicos distintos, promovendo o
desacoplamento e a especializagdo das responsabilidades. Para permitir a comunica-
cao padronizada entre esses estagios, utiliza-se internamente um Formato de Evento
Intermediario (FEI), que representa os eventos de carga de forma abstrata e gené-
rica, independentemente do sistema de origem ou destino. O fluxo geral do pipeline
compreende trés modulos principais:

1. Médulo de Analise (Parser): Atua como um tradutor bidirecional. Sua pri-
meira funcao é interpretar rastros brutos de sistemas reais (linhas de log),
convertendo-os para a representacao interna padronizada (FEI). Sua se-
gunda fungéo é formatar os eventos FEI de volta para linhas de log, utilizada
na construcao do rastro sintético final.

2. Modulo de Geracgao (Generator): Componente central que opera sobre a
representacado FEI dos eventos. Ele aplica uma estratégia selecionada para
analisar as caracteristicas do rastro original (fase de caracterizacao) e, com
base nessas caracteristicas, gera uma nova sequéncia de eventos sintéticos
no formato FEI (fase de sintese) que mimetiza o comportamento desejado.

3. Médulo de Execucao (Executor): Consome o rastro sintético, um arquivo
de log gerado pela fase anterior. Ele interpreta as linhas desse arquivo e
as traduz em operagdes reais contra um sistema-alvo. E responséavel por
disparar essas interagdes respeitando a cadéncia temporal definida no rastro.

A comunicacgao entre os médulos de Geragao e Execugao ocorre por meio do
arquivo de rastro Sintético. Este arquivo contém a sequéncia de eventos gerados pelo
Generator escolhido, formatados textualmente pelo Parser selecionado para espelhar
o formato esperado pelo sistema-alvo.

A decisdo de arquitetar o sistema em estagios desacoplados, comunicando-se
através de um rastro sintético persistido em arquivo, oferece trés vantagens. Primeiro,
promove a independéncia tecnolégica, permitindo que a fase de modelagem explore o
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rico ecossistema de bibliotecas estatisticas do Python, enquanto a fase de execucéao
usufrui do desempenho e controle de hardware do C++, sem a complexidade de
interfaces de ligacdo direta. Segundo, o arquivo de rastro Sintético atua como um
artefato de reprodutibilidade, permitindo que o0 mesmo cenario de carga seja auditado,
compartilhado e re-executado multiplas vezes sob condi¢ées idénticas. Por fim, o uso
do FEI como representacao interna abstrai a semantica da operagao da sua sintaxe,
permitindo que a légica de geragéao, como distribuicao de leituras vs. escritas, seja
agnéstica ao sistema-alvo, gerando o /og final no formato especifico apenas no ultimo
passo.

Figura 4.1 — Vis&o geral conceitual do pipeline da ferramenta Defigium.
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Fonte: O autor (2025).

4.2 MODULARIDADE E EXTENSIBILIDADE VIA PADROES DE PROJETO

A flexibilidade arquitetural do Defigium é alcancada através da aplicacao siste-
matica dos padrdes de projeto Strategy e Factory Method (GAMMA et al., 1994). Essa
abordagem permite que a ferramenta seja facilmente estendida para suportar novos
formatos de rastro, algoritmos de geracdo ou sistemas-alvo sem a necessidade de
modificar o fluxo principal de controle.

O padrao Strategy € aplicado definindo interfaces abstratas para cada um dos
médulos principais: IParser, IGenerator € IExecutor. Essas interfaces estabelecem
um contrato comum que todas as implementagdes concretas devem seguir. Por exem-
plo, qualquer algoritmo de analise de log deve implementar a interface IParser, defi-
nindo como um rastro especifico € convertido para o formato FEI. Da mesma forma,
diferentes técnicas de geracao de carga (como replicacao direta, modelagem estatis-
tica, ou Cadeias de Markov) seriam implementadas como estratégias distintas que
aderem a interface IGenerator.

Para gerenciar a criacao e selecdo dessas estratégias de forma desacoplada, o
padrao Factory Method é empregado. Conforme exemplificado na Figura 4.2, fabricas
dedicadas, como a GeneratorFactory, encapsulam a légica de instanciacao das imple-
mentacdes concretas. O sistema principal (CoreSystem) ndo interage diretamente com



Capitulo 4. Defigium: Arquitetura Proposta 28

as classes concretas (StrategyHeatmap, StrategyReplay), mas sim solicita a fabrica,
através do método create_generator (type), uma instancia da interface IGenerator.
O CoreSystem entdo utiliza esta instancia, que por sua vez implementa o método prin-
cipal definido pela interface. Isso isola o nucleo da ferramenta das especificidades
de cada modulo, permitindo que novas estratégias sejam adicionadas simplesmente
registrando-as na fabrica.

Figura 4.2 — Exemplo conceitual da aplicacdo dos padrdes Factory e Strategy no
Médulo Gerador.
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Fonte: O autor (2025).

4.3 MODULO DE ANALISE (PARSER)

O primeiro estagio do pipeline, ilustrado conceitualmente na Figura 4.3, atua
como um tradutor, abstraindo a heterogeneidade dos formatos de log de entrada e
saida. A figura exemplifica esse papel, mostrando a forma a qual diferentes fontes
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de dados brutos, como o /log de um servidor Web ou de um banco de dados, sao
processadas por uma ParserFactory, que seleciona a estratégia de analise adequada
para cada formato, resultando em uma saida padronizada. Sua funcédo primaria é
consumir um arquivo de rastro bruto, interpretando suas linhas de acordo com um
formato especifico, como logs de acesso a web ou rastros de banco de dados, e
produzir uma sequéncia de eventos na representacao interna padronizada, o Formato
de Evento Intermediario (FEI).

Conceitualmente, cada estratégia IParser, selecionada por uma fabrica de ob-
jetos (Factory), implementa a l6gica necessaria para essa interpretagéo. Crucialmente,
a estratégia IParser também define a operagao inversa: como formatar um evento
FEI de volta para uma representacao textual. Essa segunda funcéo é utilizada apos a
fase de geragdo para criar o arquivo de Rastro Sintético em um formato consistente e
legivel pelo Médulo Executor.

O Formato de Evento Intermediario (FEI) é fundamental para o desacoplamento
entre os mddulos. Ele define um evento de forma genérica, incluindo atributos essenci-
ais para a modelagem e execugéao da carga:

* timestamp: Momento de ocorréncia do evento, registrado com precisao pa-
rametrizavel.

* op_type: A operacdo especifica realizada, como GET, POST, SET, SELECT.

 target: Identificador do recurso sobre o qual a operagao atua, por exemplo,
uma chave de banco de dados, uma URL ou um nome de arquivo.

» client_id: ldentificador da entidade que originou a operagao (opcional).

* semantic_type: Informagdo seméantica adicional sobre a natureza da ope-
racao, tal qual CREATE, UPDATE, DELETE, Util para modelos de geragao mais
avancados que consideram o ciclo de vida dos dados.

* additional_data: Campo flexivel para armazenar metadados especificos da
operacgao original, como argumentos de comando completos ou informacdes
de cabecalho.

Ao normalizar os eventos para este formato interno, o Médulo Gerador pode operar de
forma independente em relagéo aos detalhes sintaticos do rastro original e do rastro
sintético final.

4.4 MODULO DE GERACAO (GENERATOR)

Este é o nucleo l6gico da ferramenta, responsavel pela criacdo da sequéncia de
eventos que compora o rastro sintético. Ele recebe a sequéncia de eventos FEI, previa-
mente processada pelo Parser, e aplica uma estratégia IGenerator para produzir uma
nova sequéncia de eventos, também no formato FEI. Cada estratégia encapsula um
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Figura 4.3 — Fluxo conceitual do Médulo de Anélise (Parser).

Saida Padronizada

Fontes de Dados Brutos 5 Al
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client id: '[db client ip:port]'
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semantic_type: [[READ']
target: '/index.html'
additional_data: {}
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127.0.0.1 - - [10/Oct...] 'GET /..."
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Evento FEI
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1624284000.123 READ block 512 semantic_type: [READ']
size 4096 target: 'block 512"

v

additional data: {'raw_args"

['argl', 'arg2"]}

Fonte: O autor (2025).

método especifico de geracdo de carga, tipicamente envolvendo um processo interno
de duas sub-etapas conceituais, conforme ilustra a Figura 4.4. A figura demonstra
como a estratégia IGenerator consome os eventos FEI para a etapa de caracteriza-
cao, resultando na construcdo do modelo de carga. Este modelo é entdo utilizado
na etapa de sintese, juntamente com parametros externos, para a geragao de novos
eventos, que compdem o rastro sintético final.

A primeira sub-etapa € a caracterizacdo, na qual a estratégia analisa a sequén-
cia de eventos FEI de entrada para extrair suas caracteristicas relevantes. O resultado
desta fase € um modelo de carga de trabalho interno, cuja estrutura depende da téc-
nica utilizada, podendo incluir, por exemplo, distribuicbes de probabilidade por tipos
de operacao, popularidade de recursos por comando e tempos de chegada para um
modelo heatmap, ou matrizes de transicao para um modelo baseado em Cadeias de
Markov.

A segunda sub-etapa € a sintese, onde a estratégia utiliza 0 modelo de carga
de trabalho construido para gerar a nova sequéncia de eventos FEI. O objetivo é que
esta sequéncia sintética exiba caracteristicas ou comportamentos semelhantes as do
rastro original, conforme capturado pelo modelo. A duragao e outras propriedades da
carga sintética, como a estratégia de mapeamento temporal caso a dura¢do desejada
exceda a do rastro original, podem ser parametrizadas.

Apés a fase de sintese produzir a sequéncia de eventos FEI desejada, uma
etapa final é necessaria para criar o artefato consumivel pelo Médulo Executor. O
sistema utiliza novamente a instancia do Parser selecionado no inicio para converter
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cada evento FEI sintético de volta para uma representacao textual. Essas linhas de
texto formatadas s&o escritas sequencialmente em um arquivo, constituindo o Rastro
Sintético final. Este passo garante que o formato do rastro gerado seja consistente com
o formato esperado pelo sistema-alvo e pela estratégia IExecutor correspondente.

A arquitetura permite a implementacao de estratégias de geracao de complexi-
dade variada, desde uma simples replicacéo (replay) dos eventos originais até modelos
estatisticos sofisticados que capturam dependéncias temporais e espaciais. Conforme
sera detalhado no Capitulo 5, a implementacao deste trabalho fornece duas estratégias
concretas: um replay simples e um gerador probabilistico baseado em heatmap.

Figura 4.4 — Fluxo conceitual interno de uma estratégia do Médulo Gerador,
resultando em eventos FEI.

[ Estratégia IGenerator ]

/ \Anélise
v

Etapa de Caracterizacé@o

Uso do Modelo

Construcé@o do Modelo de
Carga

Parametros

Etapa de Sintese

Geragao de Novos Eventos

Fonte: O autor (2025).

4.5 MODULO DE EXECUGAO (EXECUTOR)

O estéagio final do pipeline € responsavel por transformar o rastro sintético, con-
tido em um arquivo de log, em interag6es concretas com um sistema-alvo. Este modulo
consome o arquivo de rastro sintético, linha por linha, e utiliza uma estratégia IExecutor
para orquestrar a execucao da carga, conforme ilustrado na Figura 4.5. Na figura, a
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Thread Main atua como gerente, lendo o arquivo de rastro sintético, interpretando cada
linha e enfileirando tarefas com o comando e o tempo alvo. Multiplas Threads Worker
consomem essas tarefas concorrentemente, aguardam o tempo exato agendado, e
usam suas proprias instancias da estratégia IExecutor para disparar a operacao contra
o sistema alvo.

O processo inicia com um componente central de leitura e despacho, que &
as linhas do rastro sintético e determina o0 momento exato em que a operagao repre-
sentada por cada linha deve ser executada. Para cada linha lida, a interpretagcao e
a traducgéo sao realizadas pela estratégia IExecutor selecionada. Esta estratégia é
responsavel por analisar a sintaxe da linha de /og, extraindo a operacao e seus para-
metros, e por traduzir essa informagdao em uma agao concreta a ser realizada contra o
sistema-alvo, como um comando de banco de dados ou uma requisicdao HTTP. Nota-
velmente, a mesma instancia da estratégia pode ser utilizada pelo componente central
para a interpretacao inicial da linha antes do despacho.

O controle temporal € gerenciado por componentes executores concorrentes
que recebem as tarefas agendadas. Nesta arquitetura, cada thread simula o compor-
tamento de um cliente independente, mantendo sua prépria conexao persistente com
o sistema-alvo. Embora a implementacao atual concentre a geragao de carga em um
unico no fisico, limitado pelos recursos da CPU e rede da maquina hospedeira, a arqui-
tetura baseada em leitura de arquivos de rastro foi projetada para ser intrinsecamente
escalavel. Para simular cenarios distribuidos massivos, o arquivo de rastro sintético
pode ser particionado e distribuido entre multiplas instancias do Defigium rodando
em nds distintos, sincronizados via NTP ou orquestrados por tecnologias como MPI,
permitindo a injecdo de carga a partir de multiplas origens simultaneamente.

A arquitetura prevé que diferentes estratégias IExecutor possam ser implemen-
tadas para interagir com distintos tipos de sistemas-alvo. Cada estratégia encapsula
o conhecimento necessario para interpretar as linhas do rastro sintético, formatadas
para aquele sistema especifico, e para executar as operacdes correspondentes em
seu protocolo nativo.

Em suma, a arquitetura proposta para o Defigium estabelece um framework mo-
dular e extensivel, projetado especificamente para a geracao de carga personalizada.
Sua estrutura em pipeline, com estagios bem definidos para anélise, geracéo e execu-
cao, promove um alto nivel de desacoplamento. A aplicacao dos padrdes Strategy e
Factory Method, juntamente com a definicao de interfaces claras e o uso interno de um
Formato de Evento Intermediario (FEI) abstrato, garante a flexibilidade necesséria para
integrar diferentes formatos de rastros, técnicas de modelagem estatistica e sistemas-
alvo. Essa concepgao modular ndo apenas facilita a extensao futura da ferramenta,
mas também permite a criacao e execucao de cenarios de geracao de carga de alta
fidelidade, fundamentados nas caracteristicas observadas em rastros reais.



Capitulo 4. Defigium: Arquitetura Proposta

Figura 4.5 — Fluxo conceitual do Médulo Executor.
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Fonte: O autor (2025).
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5 DEFIGIUM: IMPLEMENTACAO

Este capitulo descreve a implementag;éo1 pratica da ferramenta Defigium, deta-
lhando como a arquitetura modular e extensivel, apresentada conceitualmente no Ca-
pitulo 4, foi concretizada. A implementagédo adota uma abordagem bilingue, utilizando
Python para as fases de analise e geracao de carga, aproveitando sua flexibilidade e
ecossistema de bibliotecas, e C++ para a fase de execuc¢dao, visando alto desempenho
e controle preciso sobre o tempo.

5.1 ESTRUTURA GERAL E CONFIGURACAO

A ferramenta é organizada em dois processos principais, correspondentes as
fases de geracao e execucgao, que se comunicam através de um arquivo de rastro sin-
tético. O comportamento de ambos 0s processos € orquestrado por um unico arquivo
de configuragao, config.yaml, localizado na raiz do projeto.

Este arquivo, interpretado pela funcao load_config, define qual estratégia de
Parser, Generator e Executor utilizar, os caminhos dos arquivos de entrada e saida, e
parametros especificos para cada modulo. A Listagem 5.1 apresenta um exemplo da
estrutura deste arquivo.

Listagem 5.1 — Exemplo da estrutura do arquivo config.yaml.

# Caminhos de entrada e saida
input_trace: "traces/original.log"
output_trace: "traces/generated.log"

# Configuracao do Parser (arredondamento)
parser_config:

type: "redis"

precision: 6 # 6 casas decimais

# Configuracao do Gerador

generator_config:
type: "heatmap" # Opcoes: "replay", "heatmap"
duration: 111 # Segundos
percentage_interval: 1.0 # Granularidade de 1%
time_mapping: "cyclic" # Opcoes: "cyclic", "stretch"

# Configuracao do Executor C++
executor_config:
target_address: "tcp://127.0.0.1:6379"
worker_threads: 8

Para validar a arquitetura modular, este trabalho focou na implementagcao de
instancias concretas para um sistema-alvo especifico. Foi desenvolvido um Parser e

' O codigo-fonte da ferramenta é aberto e esta disponivel em: hitps:/github.com/FKettl/Defigium
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um Executor para o sistema de armazenamento chave-valor Redis, cujo formato de /og
€ obtido pelo comando MONITOR. Além disso, no Mddulo Gerador, foram implementa-
das duas estratégias distintas: uma replicagédo direta (ReplayGenerator) € um modelo
probabilistico baseado em heatmap (HeatmapGenerator).

5.2 PROCESSO DE GERAGAO (PYTHON)

A primeira parte do pipeline, responsavel pela analise do rastro original e pela
geracao do rastro sintético, foi implementada em Python 3. O ponto de entrada € o
script main.py, que coordena a execugao sequencial dos modulos Parser e Generator.

5.2.1 Implementacao do Médulo Parser

Seguindo o padrao Strategy, o médulo Parser é composto pela interface abstrata
IParser e por implementagdes concretas para diferentes formatos de log. A instancia-
¢ao da estratégia apropriada é gerenciada pela ParserFactory, que seleciona a classe
correspondente com base no tipo especificado no arquivo config.yaml. Além disso,
a fabrica também injeta parametros de configuracéo na instancia do parser, como a
granularidade desejada para o arredondamento dos timestamps.

A implementagéo concreta fornecida, RedisParser, especializa-se no formato
de log gerado pelo comando MONITOR do Redis. Para ilustrar o processo de tradugao,
a Listagem 5.2 apresenta duas linhas de um log bruto.

Listagem 5.2 — Exemplo de linhas de log do comando MONITOR do Redis.

1760993.289413 [0 172.17.0.1:33600] "ZADD" "_indices" "-5.94" "user62"
1760104.359119 [0 172.17.0.1:46812] "HGETALL" "user43029"

O RedisParser processa essas linhas e as converte para a representagao in-
terna FEI, conforme exemplificado na Listagem 5.3. Note como o comando € ma-
peado para op_type € target, € 0S argumentos restantes sdo armazenados em
additional_data.

Internamente, esta classe implementa a légica necessaria para as duas fungdes
principais do Parser. Para a conversao de log bruto para FEI, ela utiliza expressoes
regulares para identificar os componentes bésicos da linha (timestamp, client_id) €
funcdes auxiliares dedicadas para processar o comando. Essas fungbes dividem corre-
tamente os argumentos e identificam a operagado (op_type) € 0 recurso-alvo (target)
com base na sintaxe esperada. Durante este processo, o timestamp extraido é arre-
dondado conforme a granularidade configurada. A classe também contém um mapea-
mento interno que associa os tipos de operacao Redis a sua semantica correspondente
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Listagem 5.3 — Representacado dos eventos FEI gerados pelo RedisParser.

**

Evento FEI 1 (convertido do ZADD)

{
'timestamp': 1760993.289413,
'client_id': '172.17.0.1:33600",
'op_type': 'ZADD',
'semantic_type': 'UPDATE',
'target': '_indices',
'additional_data': ['-5.94', 'user62']
}
# Evento FEI 2 (convertido do HGETALL)
{
'timestamp': 1760104.359119,
'client_id': '172.17.0.1:46812",
'op_type': 'HGETALL',
'semantic_type': 'READ',
'target': 'user43029',
'additional_data': []
}

(CREATE, UPDATE, READ e DELETE), com 0 objetivo de permitir considerar a dependén-
cia de dados na fase de sintese. Caso a linha seja invalida, um indicativo de falha é
retornado e ela é ignorada pela rotina principal de parsing.

Para a fungdo inversa, a formatagéo de FEI para log, 0 RedisParser implementa
uma funcédo que converte um objeto FEIEvent de volta para um string textual no for-
mato MONITOR, incluindo a légica para formatar e escapar corretamente os argumentos
com aspas. Essa funcionalidade é essencial para gerar o arquivo de rastro sintético
consumido pelo Executor.

Adicionalmente, 0 RedisParser expde um método auxiliar para a geracao de
argumentos sintéticos. Este método é utilizado por estratégias de geragao, como o
HeatmapGenerator, para criar dados realistas, a exemplo de valores aleatérios para
operacOes SET ou pares campo-valor para HMSET, durante a fase de sintese da carga,
utilizando informacgdes de contexto como o conjunto de chaves atualmente disponiveis
na simulagao.

Como uma escolha de projeto focada na validagao da arquitetura e nos experi-
mentos com o benchmark YCSB, a implementacéao atual do RedisParser concentra-se
nos comandos tipicamente gerados pelo Workload A do YCSB. Embora ndo cubra a
totalidade dos comandos Redis, a estrutura modular da ferramenta permite que o su-
porte a novos comandos ou mesmo a formatos de log completamente diferentes, como
MongoDB ou HTTP, seja adicionado de forma simples: bastaria criar novas classes de
Parser e registra-las na fabrica correspondente.
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5.2.2 Implementacao do Médulo Generator

De forma analoga ao Parser, 0 médulo Generator segue o padrao Strategy,
composto pela interface abstrata IGenerator e implementagdes concretas gerenciadas
pela GeneratorFactory. Duas estratégias foram implementadas para demonstrar a
flexibilidade da arquitetura.

5.2.2.1 ReplayGenerator

A primeira estratégia, ReplayGenerator, oferece uma implementacdo direta.
Sua funcao é simplesmente retornar a sequéncia original de eventos FEIEvent re-
cebida do Parser, sem qualquer alteracao. Esta abordagem serve como uma linha
de base para os experimentos e é Util para validar a precisdo do Modulo Executor,
garantindo que ele consiga reproduzir um rastro conhecido.

5.2.2.2 HeatmapGenerator

A segunda estratégia, HeatmapGenerator, representa uma abordagem mais so-
fisticada, baseada em captar caracteristicas, implementando internamente as duas
fases conceituais de caracterizacao e sintese.

Na fase de caracterizacéo, a estratégia itera sobre os eventos FEIEvent de en-
trada, determinando a qual intervalo de tempo percentual cada evento pertence. Para
cada intervalo, ela acumula distribuicoes de probabilidade para trés caracteristicas-
chave: 1) a frequéncia dos tipos de operacgao, 2) a popularidade de cada recurso para
cada tipo de operacgao e 3) a distribuicdo dos tempos de chegada entre eventos. O
resultado € um modelo probabilistico, um dicionario Python que armazena o mapa
de calor da carga. A Listagem 5.4 ilustra uma versao simplificada desta estrutura de
dados.

Na fase de sintese, 0 HeatmapGenerator utiliza 0 modelo probabilistico cons-
truido para gerar uma nova sequéncia de eventos FEIEvent através de um processo
de amostragem condicional hierarquica. Dessa forma, a ferramenta preserva as corre-
lagbGes observadas, onde a escolha do recurso-alvo é condicionada a distribuicdo de
probabilidade especifica do tipo de operagéo sorteado para aquele intervalo de tempo.
Um loop principal avanga o tempo simulado até atingir a duragao alvo da simulagao.
A cada iteracao, determina-se qual indice de intervalo do modelo original deve ser
utilizado, aplicando a estratégia de mapeamento temporal configurada. A estratégia
cyclic repete o padréo aprendido, enquanto a estratégia stretch estende a duragéo
do padrao mantendo a taxa de operacdes de cada fase.

Uma vez determinado o indice do intervalo correto, realiza-se uma sequéncia de
sorteios probabilisticos. Primeiro, seleciona-se um op_type com base na distribuigéo
geral de operagbes daquele intervalo. Segundo, seleciona-se um target com base na
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Listagem 5.4 — Estrutura de dados simplificada do modelo Heatmap gerado.

"total_duration_ms": 111000.0,
"op_semantics": {
"ZADD": ["UPDATE"],
"HGETALL": ["READ"]
},

# Distribuicao de operacoes por intervalo
"heatmap": {

0: { "ZADD": 0.4, "HGETALL": 0.6 1},
1: { "ZADD": 0.3, "HGETALL": 0.7 }
# ... (demais intervalos)

T,

# Distributcao de alvos (hotspots) por operacao, por intervalo
"target_probabilities_by_op": {
0: {
"ZADD": { "_indices": 1.0 },
"HGETALL": { "user43029": 0.9, "user123": 0.1 }

# Distribuicao de tempos de chegada (7ritmo) por interwvalo
"inter_arrival_probabilities": {

0: { 0.001: 0.8, 0.002: 0.2 },

1. { 0.002: 0.7, 0.003: 0.3 }

#

distribuicao de popularidade de recursos especifica para o op_type recém-sorteado e
o intervalo atual, conforme aprendido na caracterizagao.

Com a operacéo e o alvo definidos, aplica-se uma l6gica baseada em estado
para gerenciar o ciclo de vida dos recursos na simulagéo. Para operagdes ambiguas,
como SET ou HMSET, marcadas com semantica CREATE e UPDATE, verifica-se a existéncia
do recurso sorteado em uma pool que rastreia as chaves ativas: se 0 alvo nao existe,
ele é adicionado ao conjunto, simulando uma criacao; se ja existe, nada é feito nessa
pool, simulando uma atualizagao. Operacodes de leitura ou delecdo sobre chaves que
nao constam na pool sao simplesmente descartadas naquela iteragdo, mantendo a
consisténcia logica da simulagéo.

Ap6és validar a operacao e o alvo, invoca-se o método auxiliar do Parser para
gerar argumentos sintéticos apropriados, se necessario. O objeto FEIEvent sintético €
entdo criado. Por fim, sorteia-se o tempo de chegada para o proximo evento a partir
da distribuicao de tempos do intervalo atual, e o tempo simulado avanca. O processo
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retorna a lista completa de eventos sintéticos gerados.

A existéncia destas duas estratégias distintas, selecionaveis via configuracao,
visa demonstrar a capacidade da arquitetura de incorporar diferentes abordagens para
a geracao de carga, desde a replicacao simples até a geracao baseada em um modelo
probabilistico de multiplos intervalos.

5.3 PROCESSO DE EXECUGAO (C++)

A fase final do pipeline, responsavel pela execugcao da carga contra o sistema-
alvo, foi implementada em C++ 17 para otimizar o desempenho e a precisao tempo-
ral, com o cddigo contido no diretério src/executors. Esta fase adota a arquitetura
Gerente-Trabalhador.

5.3.1 Estrutura e Orquestracao

O ponto de entrada é a fungédo main NO arquivo main.cpp, que atua como a
thread Gerente. Inicialmente, ela 1é o arquivo de configuragcdo config.yaml, utilizando
a biblioteca yaml-cpp, para obter parametros essenciais como o caminho do arquivo
de rastro sintético e as configuracdes especificas do executor, incluindo o nimero de
threads trabalhadoras.

Em seguida, a thread Gerente instancia um objeto que implementa a interface
IExecutor através da ExecutorFactory. Esta instancia especifica é utilizada pela th-
read Gerente com o propdsito de interpretar as linhas do rastro sintético. Logo apés,
uma pool de threads trabalhadoras é criada e iniciada, onde cada thread executara a
funcéo designada.

A thread Gerente entdo entra em um loop para processar o arquivo de rastro
sintético linha a linha. Para cada linha lida, ela invoca a rotina de interpretacdo da
instancia do executor para converter o string em uma estrutura de dados interna,
que contém o timestamp original e a representacao do comando. Com base nesse
timestamp e no tempo de inicio da execucgao, calcula-se o tempo absoluto exato para
o disparo daquela operacao, utilizando a biblioteca std: : chrono. Uma estrutura final,
contendo o tempo alvo e 0 comando completo, é entao enviada para uma das filas de
tarefas associadas as threads trabalhadoras, utilizando uma estratégia de distribuicao
round-robin.

Apés processar todas as linhas do arquivo, a thread Gerente envia uma men-
sagem especial de finalizagao para cada fila de trabalhador. Por fim, ela aguarda
a concluséo de todas as threads trabalhadoras. Ao término de todas as threads, a
Gerente |é os valores finais dos contadores atdmicos que registraram o nimero de
operacoes bem-sucedidas e malsucedidas, imprimindo um sumario simples no console.
A classe ThreadSafeQueue utilizada para comunicacéo inter-thread é uma implemen-
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tacdo padrao de fila bloqueante, garantindo a sincronizacao através de std: :mutex €

std::condition_variable.

5.3.2 Funcao da Thread Trabalhadora e Estratégia Redis

Cada thread trabalhadora, ao ser iniciada, executa a fun¢ao worker_function.
Sua primeira agao é criar sua propria instancia, independente da thread Gerente, da
estratégia IExecutor, selecionada pela ExecutorFactory com base na configuragao.
Em seguida, estabelece a conexdo com o sistema-alvo invocando o método de conexao
da estratégia.

No caso da estratégia implementada, RedisExecutorStrategy, 0 método de
conexao utiliza a biblioteca cliente sw: :redis++. Ele configura as op¢des de conexao,
incluindo o endereco do servidor obtido da configuracao geral, e estabelece timeouts
para operacOes de socket e para a tentativa inicial de conex&o. Uma instancia do
cliente sw: :redis: :Redis é entao criada e mantida internamente para interagir com o
servidor Redis.

ApGs a conexao ser estabelecida com sucesso, a thread entra em um /oop de
processamento. Ela aguarda por tarefas em sua fila designada (ThreadSafeQueue),
bloqueando na operacao de remocao até que uma tarefa esteja disponivel. Ao receber
uma tarefa, a thread primeiramente verifica se o tipo de operagéo corresponde a men-
sagem especial de finalizacado; caso positivo, 0 loop é encerrado e a thread prossegue
para a finalizag&o.

Caso contrario, tratando-se de uma tarefa regular, a thread utiliza a funcao
std::this_thread::sleep_until, passando o tempo alvo contido na tarefa. Isso ga-
rante que a thread pause sua execucao até o momento exato agendado para o dis-
paro da operagao, assegurando a precisdo temporal da execucédo da carga. No mo-
mento agendado, a thread invoca o0 método de execugao, execute, da sua instancia
IExecutor, passando o objeto recebido na tarefa.

A implementacao especifica em RedisExecutorStrategy: :execute contém a
l6gica para interagir com o Redis. Ela analisa o tipo de operagdo do comando recebido
e seus argumentos mapeando essa informacéo para a chamada de método correspon-
dente na instancia do cliente. Por exemplo, uma operacao do tipo SET resultarda em uma
chamada da fungdo m_redis_client->set(...) com o alvo e o primeiro argumento,
enquanto um HMSET iterara sobre os argumentos para construir pares chave-valor e
chamar m_redis_client->hmset (. ..). Outros comandos implementados, como GET,
HGETALL, DEL e ZADD, sao tratados de forma analoga, traduzindo a representacéo in-
terna do comando para a interagéo especifica com o servidor Redis. O método retorna
um ExecutionResult indicando o sucesso ou falha da operacéao.

Com base no resultado retornado, a thread trabalhadora incrementa um dos
contadores atdémicos globais de sucesso ou erro. Ao sair do /loop principal, e antes
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de finalizar completamente sua execucao, a thread explicitamente destrdi o objeto
executor para assegurar que a conexao de rede seja fechada corretamente, mesmo
em caso de erros anteriores, prevenindo assim que a thread principal figue bloqueada
indefinidamente na operagao join aguardando por uma thread que nunca termina.

5.3.3 Consideracoes sobre Compilacao e Dependéncias

O processo de execucao C++, devido a sua natureza compilada, requer uma
etapa prévia de construgao. Para automatizar e simplificar este processo, um arquivo
Makefile € fornecido no diretério src/executors. Este script de compilagéo utiliza um
compilador C++ 17 padrdo e gerencia a inclusdo das dependéncias externas necessa-
rias. As dependéncias base para o nucleo do Executor incluem a biblioteca yaml-cpp
para a leitura e interpretacdo do arquivo de configuracéo config.yaml, além das bibli-
otecas padrdo do C++ para threads e tempo, pthread e chrono.

Uma caracteristica importante da implementacdo do Executor C++, visando
reforcar a modularidade e facilitar a extensibilidade, € o uso de compilacdo condi-
cional. A ExecutorFactory utiliza diretivas de pré-processador (#ifdef ... #endif)
para incluir o cédigo de cabecalho .h e registrar a légica de instanciacdo de cada
estratégia IExecutor somente se uma flag de compilacao especifica estiver definida.
Por exemplo, o cédigo referente a RedisExecutorStrategy s6 € compilado se a flag
BUILD_REDIS_STRATEGY for passada ao compilador.

Essa abordagem é orquestrada pelo Makefile. Ele define alvos separados para
compilar o Executor com diferentes conjuntos de estratégias habilitadas, como make
redis ou make http. Cada alvo passa a flag correspondente para o compilador e es-
pecifica as bibliotecas cliente adicionais necessarias apenas para aquela estratégia,
coOmo -lredis++ -lhiredis para Redis. O Makefile também inclui um template co-
mentado que serve como guia para adicionar facilmente novos alvos de compilagéo
para futuras estratégias de execucdo. Este mecanismo garante que, ao compilar o
Executor para suportar apenas um determinado sistema-alvo, ndo seja necessario ins-
talar ou vincular as bibliotecas de dependéncia de outros sistemas-alvo ndo utilizados,
mantendo o processo de compilacido e as dependéncias do executavel final mais en-
xutas. A compilacdo resulta em um Unico executavel que pode ser invocado pela linha
de comando. A Listagem 5.5 demonstra como 0 Makefile orquestra essa abordagem,
definindo alvos que passam flags de pré-processador e bibliotecas especificas para o
compilador. J4 a Listagem 5.6 ilustra como essas flags sao usadas dentro do cédigo
C++ da ExecutorFactory para incluir condicionalmente o cédigo de cada estratégia.

Esta implementacéo bilingue, combinando a flexibilidade do Python com o de-
sempenho do C++ e utilizando mecanismos como a compilacao condicional, materia-
liza a arquitetura modular proposta, oferecendo uma ferramenta configuravel e genui-
namente extensivel para analise, geracao e execucao de cargas de trabalho.
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Listagem 5.5 — Trecho do Makefile ilustrando os alvos de compilagéo condicional.

# Alvo para compilar com a estrategia Redis

redis:
g++ main.cpp ... \
-DBUILD_REDIS_STRATEGY \ # Define a flag
-lredis++ -lhiredis # Linka bibliotecas especificas

-o defigium_executor_redis

# Alvo (template) para compilar com a estrategia HTTP
http:

g++ main.cpp ... \
-DBUILD_HTTP_STRATEGY \
-lcurl

-o defigium_executor_http

Listagem 5.6 — Exemplo da diretiva #ifdef na ExecutorFactory C++.

// Dentro de EzecutorFactory::create_ezecutor(...)

#ifdef BUILD_REDIS_STRATEGY
if (type == "redis") {
return std::make_unique<RedisExecutorStrategy>(config);
X
#endif

#ifdef BUILD_HTTP_STRATEGY
if (type == "http") {
// return std::make_unique<HttpEzecutorStrategy>(config);
}
#endif

throw std::runtime_error("Estrategiaudesconhecida:u + type);
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6 EXPERIMENTOS E ANALISE DE RESULTADOS

Este capitulo apresenta a metodologia experimental e os resultados obtidos para
validar a arquitetura e a implementacéo da ferramenta Defigium, detalhadas nos Capi-
tulos 4 e 5. O objetivo principal é conduzir uma avaliagao de fidelidade, demonstrando,
por meio de uma analise comparativa de métricas-chave, a fidelidade do Médulo Gera-
dor e a precisao temporal do Modulo Executor. A andlise estende-se a investigacéo de
artefatos sistémicos resultantes das escolhas de precisdao temporal e da simulacao de
concorréncia.

6.1 METODOLOGIA EXPERIMENTAL

A validacao foi conduzida através de um processo de quatro etapas: 1) A captura
de uma carga de trabalho “Inicial” real; 2) A geragcdo de um rastro “Gerado” baseado
na carga real, utilizando diferentes estratégias; 3) A execucdo da carga sintética contra
o sistema-alvo para gerar um novo rastro “Recebido”; e 4) A analise comparativa dos
trés rastros resultantes. Esse fluxo metodologico, ilustrado na Figura 6.1, foi projetado
para validar os diferentes componentes.

6.1.1 Carga de Trabalho Inicial

Como base para todos os experimentos, foi utilizado um rastro de operagdes
do Redis gerado pelo benchmark YCSB com o Workload A (COOPER et al., 2010),
capturado com o comando MONITOR e precisdo de 6 casas decimais. Este rastro foi
construido pela concatenacao de duas execugdes distintas do YCSB. A escolha deste
perfil de carga justifica-se por sua ampla utilizagdo na industria para representar apli-
cagbes de nuvem com alta concorréncia e uso intensivo de atualizagées, sendo 50%
leitura e 50% escrita e exibindo uma distribuicdo de acesso a dados Zipfiana. A pri-
meira foi a fase de carga do YCSB, contendo 10.000 inser¢gbes que geraram 20.000
operagdes no rastro, ocorrendo em uma rajada inicial de 0 a 9 segundos. A segunda foi
a fase de execucao, contendo 100.000 operagdes, leituras e atualizagdes, iniciada apds
um intervalo de inatividade. O resultado € o rastro “Inicial” com 120.000 operacdes e
uma duracao total de aproximadamente 111 segundos, caracterizado por trés fases
distintas: uma rajada de carga inicial, uma espera de aproximadamente 87 segundos,
e uma rajada de execucao final. Essa estrutura ndo estacionaria foi escolhida para
representar a natureza intermitente de trafego real, onde periodos de ociosidade alter-
nam com picos de demanda, permitindo avaliar se a ferramenta é capaz de replicar a
fidelidade temporal sem distorcer os periodos de siléncio.
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Figura 6.1 — Fluxograma da metodologia experimental de 4 etapas.
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Fonte: O autor (2025).

6.1.2 Logs de Analise

Para cada experimento, trés arquivos de rastro (/logs) distintos sdo comparados.
O primeiro é o rastro “Inicial”, que serve como a verdade-base. O segundo € o rastro
“Gerado”, o arquivo sintético produzido pelo Médulo Gerador do Defigium, que utilizou
uma precisdo configurada de 6 casas decimais. A comparacao entre “Inicial” e “Gerado”
valida a fidelidade do Médulo Gerador. O terceiro é o rastro “Recebido”, capturado
por um novo MONITOR do Redis, também com 6 casas decimais, enquanto o Médulo
Executor executava a carga definida no rastro “Gerado”. A comparagao entre “Gerado”
e “Recebido” valida a fidelidade temporal do Modulo Executor e mede os artefatos da
execucao real. Finalmente, a comparacao entre “Inicial” e “Recebido” serve como a
validacao ponta a ponta da ferramenta Defigium.

6.1.3 Meétricas de Avaliacao

A analise comparativa é realizada por meio de uma abordagem visual qualitativa
e, para validar a fidelidade do rastro “Gerado” em relagao ao “Inicial”, utiliza-se uma
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abordagem quantitativa. A avaliagao visual examina quatro dimensdes fundamentais
do comportamento da carga: a Composi¢cdo da Carga, visualizada pela Proporcao
de Comandos; o Ritmo de Chegada, analisado pela Distribuicdo de Tempos entre
Chegadas; o Comportamento Temporal e Vazao, observado no grafico de Operacoes
por Segundo ao longo do tempo; e a Localidade Espacial, representada pela CDF da
Popularidade de Acesso a Recursos.

Para a analise quantitativa, foram aplicados testes estatisticos. Para as métricas
categoricas, Proporcao de Comandos, e discretizadas, Distribuicdo Tempos Chegada,
foi utilizado o teste de aderéncia do Qui-Quadrado e o V de Cramér (V) para medir
o tamanho do efeito, ou magnitude, da diferenca (COHEN, 2013). Para a métrica de
Acesso a Recursos, caracteristica do Workload A do YCSB (COOPER et al., 2010),
a fidelidade é medida pela capacidade do gerador em replicar a distribuicdo Zipfiana
subjacente. Para isso foi utilizada a biblioteca powerlaw do Python para ajustar um
modelo a cada distribuicao e extrair o expoente alpha, que define a forma da curva
(CLAUSET; SHALIZI; NEWMAN, 2009).

6.2 DEFINICAO DOS EXPERIMENTOS

Foram definidos cinco experimentos para validar sistematicamente os diferentes
componentes e estratégias da ferramenta.

Para fins de clareza, as estratégias de geracdo mencionadas abaixo referem-se
as implementagdes detalhadas no Capitulo 5: 0 Replay, que replica exatamente a
sequéncia de eventos, e 0 Heatmap, que designa o modelo probabilistico baseado em
intervalos temporais, descrito na Secéo 5.2.2.2, capaz de aprender a distribuicao de
probabilidade variavel ao longo do tempo.

1. Replay Simples: Utiliza o Replay para gerar um rastro sintético idéntico ao
inicial. O objetivo é isolar e validar a fidelidade do Médulo Executor.

2. Heatmap 1% (Duracao Original): Utiliza o Heatmap com intervalo igual a
1% e duracgéo de 111s. O objetivo € validar a fidelidade do modelo de alta
granularidade.

3. Heatmap 50% (Duragéo Original): Utiliza o Heatmap com intervalo igual a
50% e duracao de 111s. O objetivo € demonstrar o impacto de um modelo
de baixa granularidade na fidelidade da carga.

4. Heatmap 1% (Dobro, Cyclic): Utiliza o Heatmap com intervalo igual a 1%,
duracao de 222s e estratégia de mapeamento temporal cyclic. O objetivo é
validar a estratégia de repeticdo de padrao.

5. Heatmap 1% (Dobro, Stretch): Utiliza o Heatmap com intervalo igual a 1%,
duracédo de 222s e estratégia de mapeamento temporal stretch. O objetivo
é validar a estratégia de alongamento de padrao.
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6.3 ANALISE DOS RESULTADOS

Esta secdo apresenta e analisa os resultados de cada um dos cinco experimen-
tos definidos, correlacionando a andlise visual das Figuras 6.2 a 6.6 com o0s resultados
quantitativos apresentados nas tabelas de contagem (Tabelas 6.2 a 6.6) e na tabela
de resumo estatistico (Tabela 6.1).

6.3.1 Resultados Estatisticos Quantitativos

Para fundamentar a andlise visual, a Tabela 6.1 consolida os resultados quantita-
tivos da comparacao entre o rastro “Inicial” e o rastro “Gerado” para cada experimento.
A tabela apresenta o V de Cramér (V) para as distribuicées de Comandos e Tempos
de Chegada, e o0 expoente alpha para a curva de distribuicdo de Acesso a Recursos.

Optou-se por nao utilizar o P-valor nesta analise pois, em amostras de grande
volume (N > 100.000), esta métrica torna-se excessivamente sensivel, detectando
diferencas estatisticas triviais que ndo possuem relevancia pratica (LIN; LUCAS; SH-
MUELI, 2013). Por esta razdo, a métrica primaria de fidelidade adotada € o V de
Cramér, que mede o tamanho do efeito. Valores préximos de 0, tipicamente V < 0.1,
indicam um tamanho de efeito pequeno ou trivial (COHEN, 2013, cap. 7), denotando
alta similaridade entre as cargas.

Tabela 6.1 — Validacao Estatistica (Inicial vs. Gerado).

Experimento V (Comandos) V (Tempos) Alpha (Inicial) Alpha (Gerado)
Replay Simples 0.0000 0.0000 2.1536 2.1536
Heatmap 1% (Original) 0.0330 0.0170 2.1536 2.1792
Heatmap 50% (Original) 0.0933 0.0497 2.1536 2.2463
Heatmap 1% (Cyclic) 0.0018 0.0053 2.1536 2.1623
Heatmap 1% (Stretch) 0.0076 0.0045 2.1536 2.1543

Fonte: O autor (2025).

6.3.2 Validacao de Fidelidade do Executor e do Gerador (Exp. 1 e 2)

Os experimentos 1 (Figura 6.2) e 2 (Figura 6.3) servem como a validacao fun-
damental da ferramenta. A Figura 6.2 apresenta os resultados da estratégia Replay.
Conforme detalhado na Tabela 6.2, a contagem de comandos gerada € idéntica a
inicial (120.000 operacgdes). A Tabela 6.1 confirma esta identidade, com V de Cramér
em 0.0000 para Comandos e Tempos, e um expoente alpha idéntico (2.1536). Visu-
almente, a analise dos quadrantes demonstra a alta fidelidade temporal do Mdédulo
Executor. Os gréficos de “Operacdes por Segundo” e “CDF Acesso a Recursos” mos-
tram uma sobreposicdo quase exata entre as linhas “Gerado” (laranja) e “Recebido”
(verde).
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Figura 6.2 — Resultados do Experimento 1 (Replay Simples).
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Fonte: O autor (2025).

Tabela 6.2 — Contagem de Comandos: Experimento 1 (Replay Simples).

Comando Inicial (%) Gerado (%)

HMSET 49.90% 49.90%

HGETALL 41.77% 41.77%

ZADD 8.33% 8.33%

TOTAL 120.000 120.000
Fonte: O autor (2025).
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A Figura 6.3 mostra os resultados do Heatmap com granularidade fina de 1%.
Neste cenario, 0s resultados quantitativos da Tabela 6.1 indicam uma alta similaridade.
A composicado de comandos (Tabela 6.3) foi bem replicada, com o teste estatistico
apontando um tamanho de efeito pequeno (V=0.0330). De forma similar, o ritmo da
carga foi capturado com um V de Cramér ainda menor (V=0.0170). Adicionalmente,
a forma da distribuicdo de popularidade foi bem modelada, com o expoente alpha
(2.1792) apresentando-se préximo do original (2.1536). No entanto, foi observada uma
limitacdo na replicacdo da cauda longa da distribuicao: o rastro “Gerado” (com 7.084
chaves unicas) néo reproduziu a totalidade dos acessos esparsos do “Inicial” (10.001
chaves Unicas). Isso se deve a natureza probabilistica da escolha de recursos, onde
recursos com acessos mais esparsos tém baixa chance de serem selecionados.

Figura 6.3 — Resultados do Experimento 2 (Heatmap 1%, Duragéo Original).
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Fonte: O autor (2025).

Visualmente, os graficos corroboram essa andlise. Os graficos de “Proporcao de
Comandos” e “CDF Acesso a Recursos” mostram uma forte correspondéncia. Ademais,
o grafico “Operacgdes por Segundo” demonstra que o modelo aprendeu e reproduziu o
padrdo temporal “burst-gap-burst”.
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Tabela 6.3 — Contagem de Comandos: Experimento 2 (Heatmap 1% Original).

Comando Inicial (%) Gerado (%)

HMSET 49.90% 50.26%
HGETALL 41.77% 39.68%
ZADD 8.33% 10.06%
TOTAL 120.000 120.282

Fonte: O autor (2025).

6.3.3 Impacto da Granularidade do Modelo (Exp. 3)

O Experimento 3 (Figura 6.4) foi projetado para quantificar o impacto de um para-
metro de granularidade inadequado (50.0%). Este valor foi escolhido deliberadamente
como um cenario de “pior caso” para contrastar com a granularidade fina de 1% (Exp.
2). Ao dividir a execucao em apenas dois grandes intervalos, forca-se o0 agrupamento
de fases distintas (rajada e ociosidade) no mesmo calculo probabilistico, permitindo
visualizar a degradacao da fidelidade quando a janela de amostragem excede a dura-
cao dos eventos temporais da carga. A Tabela 6.4 mostra a primeira distor¢ao: o rastro
“Inicial” tinha 8.33% de operagdes ZADD, enquanto o “Gerado” produziu apenas 4.00%.

Figura 6.4 — Resultados do Experimento 3 (Heatmap 50%, Duracao Original).
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Fonte: O autor (2025).
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Tabela 6.4 — Contagem de Comandos: Experimento 3 (Heatmap 50% Original).

Comando Inicial (%) Gerado (%)

HMSET 49.90% 49.88%
HGETALL 41.77% 46.11%
ZADD 8.33% 4.00%
TOTAL 120.000 123.182

Fonte: O autor (2025).

Os testes estatisticos (Tabela 6.1) quantificam esta divergéncia. O V de Cramér
para Comandos foi de 0.0933, quase trés vezes maior que o do modelo de 1%. A
divergéncia é observada também no ritmo da carga (V=0.0497) e, crucialmente, na
captura da distribuicdo de recursos, com 0 expoente alpha (2.2463) que se mostrou
mais distante do original (2.1536).

A causa raiz desta distorcdo é observada no gréafico “Operagdes por Segundo”.
O modelo de 50% agrupou estatisticamente a fase de load (0-9s) e uma espera de
87 segundos. Na fase de sintese, a probabilidade de sortear o delta de 87s esteve
presente desde o inicio, fazendo com que a rajada inicial fosse interrompido mais cedo
pelo periodo de inatividade e, por consequéncia, sobrou mais tempo para a fase de
execucao final. Esta distor¢cdo temporal é a causa direta das diferencas, distorcendo a
propor¢cado de comandos e achatando a curva “CDF Acesso a Recursos”, que perdeu
o padréo de hotspot da fase de execugéo.

6.3.4 Validacao das Estratégias de Mapeamento Temporal (Exp. 4 e 5)

Os experimentos 4 (Figura 6.5) e 5 (Figura 6.6) validam as estratégias de mape-
amento temporal, gerando cargas com o dobro da duragéo, 222 segundos. Em ambos
0S casos, 0s resultados estatisticos (Tabela 6.1) indicaram um alto grau de similaridade.

No Experimento 4 (cyclic), a contagem de comandos (Tabela 6.5) foi de 239.120
operacgdes. A analise estatistica indicou uma fidelidade extremamente alta, apresen-
tando um V de Cramér de apenas 0.0018 para a distribuicdo de comandos. De forma
similar, a andlise para a distribuicdo de Tempos resultou em um V de 0.0053. Estes
resultados confirmam que as propor¢des geradas, mesmo com o dobro do volume
de dados, sdo praticamente idénticas as do rastro original em termos de tamanho de
efeito.

Ao analisar a natureza estocastica do gerador, observa-se uma consisténcia
robusta: tanto no Exp. 2 (V=0.0330) quanto no Exp. 4 (V=0.0018), o V de Cramér
manteve-se substancialmente baixo. Isso demonstra que o perfil da carga foi pre-
servado de forma eficaz, indicando que as variagdes introduzidas pela amostragem
aleatoria ou pela extensao da duragcao possuem uma magnitude desprezivel.

No Experimento 5 (stretch), conforme a Tabela 6.6, 0 V de Cramér para Tempos
(V=0.0045) também demonstrou alta similaridade, indicando que o alongamento das
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Figura 6.5 — Resultados do Experimento 4 (Heatmap 1%, Dobro, Cyclic).
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Tabela 6.5 — Contagem de Comandos: Experimento 4 (Heatmap 1% Cyclic).

Comando Inicial (%) Gerado (%)

HMSET 49.90% 49.97%

HGETALL 41.77% 41.80%

ZADD 8.33% 8.23%

TOTAL 120.000 239.120
Fonte: O autor (2025).
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fases nao distorceu o ritmo da carga. Para a métrica de recursos, ambas as estratégias
replicaram o expoente alpha com baixa diferenga (cyclic: 2.1623, stretch: 2.1543),
com o stretch sendo quase idéntico ao original (2.1536).

Figura 6.6 — Resultados do Experimento 5 (Heatmap 1%, Dobro, Stretch).

Proporgao de Comandos Distribuicao Tempos Chegada (Escala Log)
0.5 I Inicial Inicial
[0 Gerado w 61 Gerado
I Recebido bl [ Recebido
0.4 1 3
= 59
Qo
©
2 g
i@ 0.3 2 44
9 )
o
o 5 3
T 0.2 o
©
L 24
0
0.1 T
. 3, =|-L
0.0 0 b . . : . . . .
& > & 1072 101 10° 10t 102 103 104 10°
\23\9 (;;}V" s Tempo (ms)
NS
command
Operagoes por Segundo CDF Acesso a Recursos
6000 10
sepiey
| 8
" 50001 / 0 0.8
] et ! 3
10 1 ,’ <
1 40001 [ 1 ©
© I 1 T >
() i1 — 1 5 0.6
o 1 —— Inicial 1 o
S 3000 ; ~-~ Gerado i E
T© N Recebido : 3
° 1 1 O 0.4+
g 2000 ! ! 9
\
5 : : 4
< 10004 |} : H g02 —— Inicial
: lll F & —-~ Gerado
04 H i S A P Recebido
. . . : . 0.0 . . . :
0 50 100 150 200 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Tempo (segundos) Proporcao Recursos (Popularidade)

Fonte: O autor (2025).

Tabela 6.6 — Contagem de Comandos: Experimento 5 (Heatmap 1% Stretch).

Comando Inicial (%) Gerado (%)

HMSET 49.90% 50.06%
HGETALL 41.77% 42.04%
ZADD 8.33% 7.90%
TOTAL 120.000 239.197

Fonte: O autor (2025).

Os graficos “Operagdes por Segundo” (Figuras 6.5 e 6.6) demonstram visual-
mente como esses resultados foram alcancados, seja pela repeticdo do padrao (Exp.
4) ou pela sua expanséao (Exp. 5).
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6.3.5 Analise do Artefato de Precisao e Granularidade

Uma observagéo do grafico “Distribuicdo Tempos Chegada” (por exemplo, na
Figura 6.3) revela um comportamento consistente em todos os experimentos: a linha
“Recebido” (verde) exibe uma pequena elevagao na faixa entre 1072 e 10~ milisse-
gundos, que nao existe no rastro “Gerado” (laranja) e nem no “Inicial” (azul). Este
fendmeno parece ser uma manifestacao direta da laténcia de execu¢do do Modulo
Executor ao processar rajadas de operagdes muito préximas.

O processo pode ser explicado em duas etapas. Primeiro, os rastros “Gerado”
e “Replay” (baseados no “Inicial” com 6 casas decimais) contém eventos agendados
com deltas de tempo extremamente pequenos (por exemplo, na faixa de 1078 a 104
segundos), representando uma cadéncia tedérica muito alta.

Na segunda etapa, o Médulo Executor tenta executar essas operagdes em
seus tempos agendados. No entanto, a implementagao possui uma laténcia inerente
(devido ao enfileiramento de tarefas, despacho de threads e chamadas de sistema)
que é superior a esses deltas tedricos. Essa discrepancia, portanto, € a medida real,
capturada pelo MONITOR, da cadéncia minima que o Executor consegue de fato alcancar.
Este comportamento reflete uma limitacao da implementacdo em reproduzir rajadas
de altissima frequéncia, situando o tempo de despacho real por operacao na faixa de
1072 a 10~ milissegundos.

6.4 CONCLUSOES EXPERIMENTAIS

A analise dos cinco experimentos fornece um conjunto robusto de observacdes
sobre o comportamento e a fidelidade da ferramenta Defigium. O experimento com
Heatmap 1% (Exp. 2) indicou que o Modulo Gerador é capaz de aprender e reproduzir
as caracteristicas centrais da carga de trabalho. Isso € fundamentado quantitativa-
mente: o gerador replicou a composi¢cao de comandos (V=0.0330) e o ritmo da carga
(V=0.0170) com um tamanho de efeito muito pequeno. O modelo também se mostrou
eficaz em aprender os hotspots da distribuicdo de recursos, como evidenciado pela
alta proximidade do expoente alpha (2.1792 vs 2.1536).

No entanto, como detalhado na Secao 6.3.2, a andlise identificou uma limitacao
do modelo probabilistico na replicacdo da cauda longa da distribuicdo, onde o numero
de chaves unicas geradas foi inferior ao do rastro original. A analise também revelou
que a fidelidade do gerador é altamente sensivel ao parametro de granularidade, como
demonstrado pela divergéncia quantitativa em todas as métricas no Exp. 3 (V=0.0933,
alpha=2.2463). Em contrapartida, o modelo mostrou-se robusto as estratégias de
mapeamento temporal (Exp. 4 e 5), que mantiveram a fidelidade estatistica mesmo
com o dobro do volume de dados. Esta robustez foi comprovada especificamente
pelos Experimentos 4 e 5, que validaram as estratégias de mapeamento temporal. Os
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resultados demonstraram que tanto a repeticao ciclica do padréao (estratégia cyclic)
quanto o seu alongamento proporcional (estratégia stretch) foram capazes de duplicar
a duracao da carga de trabalho, mantendo a fidelidade estatistica do rastro original.
Conforme analisado na Sec¢éo 6.3.4, ambas as abordagens preservaram a proporgao
de comandos, o ritmo da carga e a distribuicao de hotspots, confirmando a flexibilidade
do gerador.

Em suma, os resultados experimentais sugerem que o Defigium se apresenta
como uma ferramenta flexivel, capaz de aprender e gerar cargas de trabalho que
replicam com alta fidelidade os padrées de comandos, o ritmo temporal e a distribuicdo
de hotspots de um rastro real, embora apresente alguma limitagoes.
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7 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou o Defigium, uma ferramenta modular projetada para a
geragao de cargas de benchmark personalizadas, fundamentada na analise de rastros
reais e na geragao de cargas baseada em suas caracteristicas observadas. A motiva-
cao principal residiu na constatacao de que benchmarks padronizados, embora Uteis
para comparagdes gerais, frequentemente falham em capturar as caracteristicas espe-
cificas e dindmicas de cargas de trabalho em ambientes de producéo reais, limitando
a precisao das avaliagcdes de desempenho.

A principal contribuicdo deste trabalho é a concepgao e implementacao de uma
arquitetura flexivel e extensivel para o Defigium. Estruturada em um pipeline com mo-
dulos distintos para analise (Parser), geracao (Generator) e execucao (Executor), e
utilizando padrdes de projeto como Strategy e Factory Method, a ferramenta permite
a facil integracéo de novas técnicas de modelagem, formatos de log e sistemas-alvo.
A implementagéao bilingue, combinando Python para andlise e geracao com C++ para
execugao, buscou equilibrar flexibilidade de desenvolvimento com desempenho e pre-
cisdo temporal.

A validacao experimental, realizada com uma carga de trabalho complexa, per-
mitiu quantificar a fidelidade da abordagem. O Médulo Executor exibiu alta fidelidade
temporal na replicagdo de rastros. A estratégia de geracdao Heatmap, quando confi-
gurada com granularidade adequada, demonstrou ser capaz de aprender e replicar
com alta similaridade as caracteristicas-chave da carga original, incluindo os padroes
temporais, a composicao dos comandos e a distribuicdo de hotspots. Os experimentos
também destacaram a importancia da escolha correta da granularidade do modelo
e comprovaram a robustez das estratégias de mapeamento temporal, que geraram
cargas expandidas mantendo a fidelidade estatistica do rastro original.

7.1 LIMITACOES

Apesar dos resultados positivos, reconhece-se que o trabalho possui limitagdes.
A validacao experimental foi conduzida utilizando um Unico tipo de carga de traba-
lho (YCSB Workload A) e sistema-alvo (Redis). Embora a arquitetura do Defigium
seja projetada para ser genérica, a fidelidade da ferramenta para outros dominios —
como bancos de dados SQL, sistemas de arquivos ou servicos web — necessitaria de
validagao empirica especifica com rastros e métricas relevantes para esses contextos.

Adicionalmente, a implementacao atual apresenta limitacdes tanto no Médulo
Gerador quanto no Executor. A estratégia Heatmap, embora eficaz na captura dos hots-
pots (0 expoente alpha), representa apenas um dos possiveis modelos de geracgao.
Como identificado na Secéo 6.3.2, o modelo probabilistico atual apresentou uma limi-
tacdo na replicagdo da cauda longa da distribuicdo de recursos, gerando um numero
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de chaves unicas inferior ao do rastro original. Da mesma forma, o Médulo Executor,
conforme analisado na Secéo 6.3.5, possui uma laténcia de despacho inerente que
o impede de reproduzir rajadas de operagdes em frequéncias tedricas muito altas
(abaixo de 1072 ms). Modelos de geragao mais sofisticados e otimizacdes no Executor
poderiam, potencialmente, capturar dependéncias mais complexas e melhorar a preci-
séo temporal. Por fim, a implementacao atual focou na validagdo da arquitetura, ndo
explorando otimiza¢gdes de desempenho, como paralelizacao, relevantes para rastros
de maior escala.

7.2 TRABALHOS FUTUROS

A natureza modular do Defigium abre diversas frentes para trabalhos futuros.
Uma linha natural de expansao seria a implementacao de novas estratégias de Parser
e Executor para suportar uma gama mais ampla de sistemas-alvo e formatos de /og,
como MongoDB, PostgreSQL ou /logs de acesso HTTP, ampliando assim a aplicabili-
dade da ferramenta.

Paralelamente, o desenvolvimento de estratégias de Generator alternativas re-
presenta um campo fértil para pesquisa. A incorporacao de modelos baseados em
Cadeias de Markov ou modelos de séries temporais, poderia permitir a captura de
diferentes tipos de dependéncias temporais e estruturais presentes nos dados. Abor-
dagens baseadas em aprendizado de maquina, como redes neurais recorrentes ou
modelos generativos, também poderiam ser exploradas para a sintese de cargas.

Uma evolugéo arquitetural significativa seria a implementagéo nativa de execu-
cao distribuida. Embora a ferramenta atual utilize multiplas threads em um Unico né,
a extensao do Mdédulo Executor para operar de forma coordenada em multiplos nés
fisicos permitiria a simulacdo de cenérios de carga massiva, superando as limitagdes
de recursos de uma Unica maquina geradora.

Outra direcao importante seria a conducado de uma validagdo mais extensiva.
Isso incluiria a utilizagdo de uma variedade maior de cargas de trabalho reais, proveni-
entes de diferentes dominios, e a comparag¢ao quantitativa da fidelidade do Defigium
nao apenas com o rastro original, mas também com outros geradores de carga exis-
tentes na literatura. Investigagdes sobre otimizagdes de desempenho para lidar com
rastros de grande volume e a possivel adicdo de uma interface grafica para facilitar a
configuracao e a visualizacao dos modelos e resultados também constituem caminhos
relevantes para a evolugéo da ferramenta.

Em suma, o Defigium demonstrou ser uma plataforma promissora para a gera-
cao de cargas de benchmark personalizadas. Sua arquitetura modular e os resultados
quantitativos obtidos sugerem que a ferramenta é capaz de replicar com fidelidade
os padrdes de comandos, o ritmo temporal e a distribuicdo de hotspots de um rastro
real, embora apresente limitacdes na replicacdo de acessos esparsos. Este potencial
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para aprimorar a precisdo das avaliacoes de desempenho de sistemas distribuidos,
contribui para analises mais realistas e otimiza¢cdes mais eficazes.
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Abstract. Performance evaluation of distributed systems requires realistic wor-
kloads, as standardized benchmarks often fail to capture the temporal comple-
xity and access patterns of production environments. This paper presents Defi-
gium, a modular tool for generating customized benchmark workloads grounded
in the analysis of real traces. The proposed architecture implements a three-
stage pipeline (Analysis, Generation, and Execution), utilizing a hybrid appro-
ach to combine flexibility in probabilistic modeling with temporal precision in
load injection. Experimental validation on a Redis database using YCSB traces
demonstrated that the Heatmap generation strategy replicated command com-
position and temporal rhythm with high statistical fidelity, Cramér’s V < 0.05,
preserving data popularity distributions.

Resumo. A avaliagdo de desempenho de sistemas distribuidos requer cargas
de trabalho realistas, uma vez que benchmarks padronizadas frequentemente
falham em capturar a complexidade temporal e os padrées de acesso de ambi-
entes de producdo. Este artigo apresenta o Defigium, uma ferramenta modular
para geragdo de cargas de benchmark personalizadas fundamentadas na and-
lise de rastros reais. A arquitetura proposta implementa um pipeline de trés es-
tdgios (Andlise, Geragdo e Execugdo), utilizando uma abordagem hibrida para
aliar flexibilidade na modelagem probabilistica a precisdo temporal na inje¢cdo
de carga. A validagcdo experimental em um banco Redis, utilizando rastros do
YCSB, demonstrou que a estratégia de geracdo Heatmap replicou a composicdo
de comandos e o ritmo temporal com alta fidelidade estatistica, V de Cramér <
0,05, preservando a distribuigcdo de popularidade dos dados.

1. Introducao

A avaliag¢@o e otimizagdo de sistemas distribuidos dependem intrinsecamente da quali-
dade das cargas de trabalho utilizadas nos testes. Ferramentas de benchmark consolida-
das, como o YCSB (Yahoo! Cloud Serving Benchmark) [Cooper et al. 2010], fornecem
uma base essencial para comparagdes padronizadas entre diferentes sistemas de banco
de dados. No entanto, abordagens baseadas em perfis sintéticos pré-definidos frequente-
mente falham em capturar a complexidade estocéstica e a variabilidade dos padrdes de
uso observados em ambientes de produgao reais. Caracterfsticas criticas, como compor-
tamento de rajada, sazonalidade e pontos de acesso frequente em dados especificos, sdo
muitas vezes simplificadas em modelos matemadticos uniformes [Atikoglu et al. 2012].

A literatura aponta que a modelagem de cargas realistas € crucial para contextos de
dominio especifico, como o mercado financeiro ou redes sociais [Sladojevi¢ et al. 2022].

63
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Isso motiva o desenvolvimento de ferramentas capazes de sintetizar cargas a partir de ras-
tros (traces) de operagdo reais. Contudo, muitas solucdes existentes sofrem de limitacdes
arquiteturais: ou sio acopladas a sistemas-alvo especificos, dificultando sua reutilizagao,
ou carecem de flexibilidade para experimentar diferentes modelos estatisticos de geragcdo
sem reescrever o ndcleo da ferramenta.

Neste contexto, este trabalho apresenta o Defigium, uma ferramenta modular e ex-
tensivel para a geracdo de cargas de benchmark, fundamentada na andlise de logs reais. A
principal contribui¢do é uma arquitetura em pipeline que utiliza uma abordagem bilingue
(Python e C++) para equilibrar a flexibilidade na modelagem estatistica com a precisao
temporal necessdria para a injecdo de carga em alta performance.

2. Trabalhos Relacionados

A caracterizacdo e geracdo de cargas de trabalho sdo dreas amplamente estudadas, com
abordagens que variam desde a andlise estatistica descritiva até o uso de aprendizado de
mdquina. A Tabela 1 resume as principais metodologias identificadas na literatura.

Tabela 1. Comparacao Resumida de Metodologias de Caracterizacao e Geracao.

Ref. Dominio Técnica Principal / Foco

[Delimitrou and Kozyrakis 2011] Armazenamento (E/S) Cadeias de Markov Hierdrquicas para localidade espacial/temporal.
[Talluri et al. 2019] Spark (Big Data) Anilise estatistica profunda (ECDFs, Hurst) de cargas de longa durag@o.
[Purandare et al. 2022] Sist. Arquivos (EOS)  Inferéncia de operagdes a partir de metadados em traces cientificos.
[Adegboyega 2024] Nuvem Séries Temporais (GARCH) para modelagem de bursts.

[Gmach et al. 2007] Data Center Extragdo de padrdes periddicos (ciclos) via andlise espectral.
[Sfakianakis et al. 2021] Data Center Ferramenta Tracie: geracdo executdvel baseada em amostragem.

[Kim et al. 2014] Microarquitetura Sintese baseada em contadores de hardware e solvers.
[Ghandeharizadeh and Huang 2018] BD Genérico Geracdo baseada em especificacdes publicadas, sem rastro original.
[Xiang et al. 2025] Inferéncia LLM Modelagem composta de clientes para LLM Serving.

[Calzarossa et al. 2016] destacam a importancia de compreender as pro-
priedades das cargas para engenharia de desempenho. Em armazenamento,
[Delimitrou and Kozyrakis 2011] propuseram o uso de Cadeias de Markov para mode-
lar localidade espacial e temporal em datacenters. Ja [Talluri et al. 2019] realizaram ca-
racterizacOes estatisticas profundas em cargas do Spark, enquanto [Gmach et al. 2007]
focaram na extracdo de padrdes periddicos em datacenters.

No campo da sintese, [Kim et al. 2014] abordaram a geracdo baseada em perfis
de execugdo de hardware. Ferramentas como o Tracie [Sfakianakis et al. 2021] focam na
geracdo executdvel a partir de rastros, mas muitas vezes limitam-se a dominios especifi-
cos. Diferentemente de abordagens que dependem apenas de especificagdes publicadas
[Ghandeharizadeh and Huang 2018], o Defigium propde um fluxo completo que vai do
log bruto a execucdo, com uma arquitetura agndstica ao sistema-alvo.

3. Arquitetura Defigium

O Defigium foi concebido como um sistema modular estruturado em um pipeline de pro-
cessamento de trés estdgios, conforme ilustrado na Figura 1. Essa arquitetura promove
o desacoplamento e a especializacdo das responsabilidades, utilizando internamente um
Formato de Evento Intermedidrio (FEI) para padronizar a comunicacio entre os médulos.

A decisdo de arquitetar o sistema em estagios desacoplados fundamenta-se em
trés pilares: (1) Independéncia Tecnoldgica, permitindo que a modelagem ocorra no rico
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Figura 1. Visao geral conceitual do pipeline da ferramenta Defigium.

ecossistema Python enquanto a execu¢@o ocorre em C++; (2) Abstragdo Semantica, onde
o FEl isola a l6gica de gerag@o dos detalhes do protocolo do sistema-alvo; e (3) Reprodu-
tibilidade, garantida pela materializacao do rastro sintético em arquivo.

3.1. Médulo de Analise (Parser)

Este médulo atua como um tradutor bidirecional. Sua fungdo primadria € interpretar rastros
brutos (logs) de sistemas reais, como Redis, servidores Web e SQL, e converté-los para o
formato FEI. O objeto FEI normaliza atributos essenciais como t imestamp, op_type
(tipo de operagdo), target (chave ou recurso acessado) e metadados adicionais. A
implementacao utiliza o padrdo de projeto Factory Method para instanciar analisadores
especificos para cada formato de log suportado.

3.2. Modulo de Geracao (Generator)

Implementado em Python, este € o nicleo 16gico da ferramenta. Ele aplica uma estratégia
selecionada, padrao Strategy, para analisar as caracteristicas do rastro original e gerar uma
nova sequéncia de eventos. Duas estratégias foram implementadas:

» Replay: Uma estratégia simples que replica a sequéncia exata de eventos do rastro
original, servindo como linha de base para validacio.

* Heatmap: Um modelo probabilistico que divide o tempo de execucdo em interva-
los percentuais. Na fase de caracterizagdo, o modelo aprende, para cada intervalo,
a Distribuicdo de Probabilidade dos tipos de operagdo, a popularidade dos recur-
sos associada a cada operagdo e a distribui¢do dos tempos entre chegadas. Na fase
de sintese, o gerador utiliza amostragem condicional hierdrquica para preservar
as correlagcdes observadas, como a probabilidade de acessar uma chave especifica
dado um comando de escrita naquele intervalo de tempo.

3.3. Modulo de Execucao (Executor)

Implementado em C++17 para garantir alta performance e minimizar a laténcia de inje-
¢do, este moédulo consome o rastro sintético e o traduz em operacdes contra o sistema-
alvo. A arquitetura adota o modelo Gerente-Trabalhador.

A thread Gerente é responsdvel por ler o arquivo de rastro e agendar as opera-
¢des em uma fila de prioridade baseada no tempo absoluto de disparo. Muiltiplas threads
Trabalhadoras consomem essa fila, utilizando std: : chrono para aguardar o momento
exato de execucdo. Cada trabalhador mantém uma conex@o persistente com o sistema-
alvo, permitindo a simulagdo de mdltiplos clientes concorrentes.
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4. Metodologia Experimental

A validagdo da ferramenta foi conduzida através de um ciclo de quatro etapas, conforme
ilustrado na Figura 2. O fluxo inicia-se com a captura de uma carga de trabalho Inicial,
seguida pela utilizacdo do Defigium para a criacdo de um rastro Gerado. Posteriormente,
este rastro é executado contra o sistema-alvo para produzir o rastro Recebido, finalizando
com a andlise comparativa estatistica entre as trés instincias.

Benchmark YCSB

! Rastro Inicial ——m-—-p Defigium (Gerador)

-'\ Rastro Gerado :'—P Defigium (Executor)

Monitor Redis

Validagao

Validagao n: Rastro Recebido |

I—Validagéo

— Analise Comparativa

Figura 2. Fluxo de validagao experimental comparando os trés estagios do ras-
tro.

4.1. Carga de Trabalho e Cenario

Utilizou-se um rastro do benchmark YCSB Workload A (50% leitura, 50% escrita) sobre
um banco de dados Redis. Este perfil foi escolhido por sua ampla utilizagdo na industria.
O rastro foi estruturado intencionalmente de forma nio estaciondria: uma rajada inicial
de carga (inser¢des), seguida de um longo periodo de inatividade (87 segundos) e uma
rajada final de execucdo (leituras/atualizacdes). Essa estrutura visa testar a capacidade
da ferramenta em lidar com cargas intermitentes e preservar periodos de siléncio sem
distorcer a densidade temporal.

4.2. Métricas de Avaliacio

A fidelidade foi avaliada comparando as distribui¢gdes de Comandos, Tempos de Che-
gada e Acesso a Recursos. Devido ao grande volume de dados (N > 100.000), optou-
se por ndo utilizar o P-valor, que se torna excessivamente sensivel a diferencgas triviais
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[Lin et al. 2013]. As métricas adotadas foram: (1) O V de Cramér, que mede o tamanho
do efeito para diferengas entre distribui¢cdes. Valores V' < 0.1 indicam tamanho de efeito
trivial [Cohen 2013]; (2) O Expoente Alpha, obtido através do ajuste de lei de poténcia
(Power Law) sobre a curva de popularidade de chaves, indicando a inclina¢do da cauda
da distribui¢ao Zipfiana [Clauset et al. 2009].

5. Resultados e Analise

A avaliagdo experimental foi estruturada em cinco cendrios distintos, delineados para
isolar e validar componentes especificos da arquitetura, bem como testar a robustez do
modelo probabilistico sob diferentes condi¢des. Os experimentos definidos foram:

* Exp. 1 (Replay Simples): Utiliza a estratégia de replicacdo direta para validar a
precisdo temporal do Médulo Executor em C++.

* Exp. 2 (Heatmap 1%): Aplica o modelo probabilistico com intervalos finos. Serve
como o cendrio ideal para validar a capacidade de aprendizado da distribuigao.

* Exp. 3 (Heatmap 50%): Utiliza granularidade grosseira. Concebido como teste
de sensibilidade para demonstrar o impacto de agrupar fases temporais distintas.

* Exp. 4 (Cyclic) e Exp. 5 (Stretch): Avaliam estratégias de extensdo temporal,
gerando cargas com o dobro da duracdo (222s), para verificar a manuten¢do da
fidelidade estatistica.

A Tabela 2 apresenta o consolidado estatistico, comparando o rastro Gerado com
o Inicial.

Tabela 2. Validacao Estatistica (Inicial vs. Gerado).

Experimento V (Comandos) V (Tempos) Alpha (Inicial) Alpha (Gerado)
Replay Simples 0.0000 0.0000 2.1536 2.1536
Heatmap 1% (Original) 0.0330 0.0170 2.1536 2.1792
Heatmap 50% (Original) 0.0933 0.0497 2.1536 2.2463
Heatmap 1% (Cyclic) 0.0018 0.0053 2.1536 2.1623
Heatmap 1% (Stretch) 0.0076 0.0045 2.1536 2.1543

5.1. Validacao de Fidelidade (Replay e Heatmap)

O Experimento 1 (Replay) confirmou a precisdo do Mdédulo Executor. A contagem de
comandos foi idéntica a original e o V de Cramér foi 0,0000, validando a capacidade do
executor C++ de respeitar o agendamento temporal com precisdao na ordem de milisse-
gundos.

O Experimento 2 avaliou a estratégia Heatmap com granularidade fina. A Figura
3 ilustra a comparagdo visual. O modelo replicou a composi¢do de comandos com alta
fidelidade (VV = 0,0330) e capturou o ritmo da carga com precisdo (V' = 0,0170). O
expoente Alpha gerado (2,1792) aproximou-se muito do original (2,1536), indicando que
o padrdo de acesso aos recursos foi preservado corretamente.
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Figura 3. Resultados do Experimento 2 (Heatmap 1%): Alta fidelidade visual nas

quatro métricas.
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Figura 4. Resultados do Experimento 3 (Heatmap 50%): Degradacao visual da

fidelidade devido a granularidade grossa.
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5.2. Impacto da Granularidade

O Experimento 3 (Figura 4) evidenciou a sensibilidade do modelo ao pardmetro de in-
tervalo. Ao dividir a execug¢do em apenas dois grandes blocos (50%), o modelo forgou
0 agrupamento estatistico de fases distintas, a rajada inicial e o periodo de ociosidade.
Como resultado, houve degradacdo significativa na fidelidade: o V de Cramér para co-
mandos subiu para 0,0933 e a curva de popularidade teve um Alpha mais distante. Isso
confirma a necessidade de uma granularidade fina para capturar transi¢cdes de fase em

cargas ndo estaciondrias.

5.3. Estratégias de Mapeamento Temporal
Os experimentos 4 e 5 validaram a capacidade do gerador de criar cargas de longa dura-
¢d0. No caso Cyclic (Figura 5), que repete o padrdao aprendido, o V de Cramér manteve-se
extremamente baixo (0, 0018), confirmando que a duplica¢do do volume de dados ndo de-
gradou a reproducao.

De forma similar, o método Stretch (Figura 6) preservou o ritmo (V' = 0,0045),
demonstrando que o Defigium pode estender uma carga curta para testes de estresse pro-
longados sem perder as caracteristicas de distribui¢@o originais.
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Figura 5. Resultados do Experimento 4 (Cyclic): Preservacao do padrao em
carga duplicada.
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Figura 6. Resultados do Experimento 5 (Stretch): Preservacao do ritmo com
duracao estendida.

6. Conclusao

O desenvolvimento do Defigium atendeu a necessidade de ferramentas capazes de captu-
rar a complexidade e os padrdes dinamicos de uso de ambientes de producdo, uma lacuna
frequente em benchmarks padronizados. A arquitetura proposta, estruturada em um pi-
peline modular, demonstrou ser eficaz ao combinar a flexibilidade de andlise do Python
com a precisdo temporal de execucio do C++.

A validacao experimental confirmou que a estratégia de geracao Heatmap, quando
configurada com a granularidade adequada, é capaz de aprender e replicar caracteristicas
fundamentais da carga de trabalho, incluindo a composi¢do de comandos, o ritmo de
chegada e a distribuicdo de hotspots. Além disso, a ferramenta mostrou-se robusta na
aplicacdo de estratégias de mapeamento temporal, permitindo a geracdo de cargas de
longa duracdo a partir de rastros curtos sem perda significativa de fidelidade estatistica.

Contudo, reconhece-se que a abordagem atual possui limitagdes. O modelo proba-
bilistico apresentou dificuldades na replicacdo da cauda longa da distribui¢ao de recursos,
especificamente nos acessos esparsos, € 0 Médulo Executor exibiu uma laténcia inerente
que limita a reproducdo de rajadas de altissima frequéncia, situadas abaixo de um centé-

simo de milissegundo.

7. Trabalhos Futuros

A natureza modular do Defigium abre diversas frentes para a evolugdo da pesquisa. Uma
evolugdo arquitetural significativa seria a implementag@o nativa de execugdo distribuida.
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Embora a ferramenta atual utilize multiplas threads em um dnico né, a extensdo do Mé-
dulo Executor para operar de forma coordenada em multiplos nés fisicos permitiria a si-
mulacdo de cendrios de carga massiva, superando as limitagdes de recursos de uma tnica
mdquina geradora. Tal orquestracio poderia ser viabilizada através da integracdo com
bibliotecas de passagem de mensagem, como MPI, para sincronizar o disparo de eventos
particionados entre diferentes instancias.

Paralelamente, o desenvolvimento de estratégias de geracdo alternativas repre-
senta um campo fértil. A incorporagcdo de modelos baseados em Cadeias de Markov ou
séries temporais permitiria a captura de dependéncias estruturais nos dados, enquanto
abordagens baseadas em aprendizado de maquina, como redes neurais recorrentes, pode-
riam ser exploradas para a sintese de cargas mais complexas. Adicionalmente, a imple-
mentagdo de novas estratégias de andlise e execug@o para suportar uma gama mais ampla
de sistemas-alvo, como bancos de dados relacionais e logs de acesso HTTP, ampliaria a
aplicabilidade da ferramenta para novos contextos.

Por fim, outra direcdo importante seria a conducao de uma valida¢do mais exten-
siva, incluindo a utilizagdo de uma variedade maior de cargas de trabalho reais proveni-
entes de diferentes dominios e a comparacio quantitativa da fidelidade do Defigium com
outros geradores de carga existentes na literatura.
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APENDICE B - CODIGO FONTE

O cadigo fonte e os conjuntos de dados desenvolvidos durante esta pesquisa
estao disponiveis no repositorio institucional no seguinte endereco:

https://codigos.ufsc.br/f.kettl/Defigium
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