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Resumo O crescimento na demanda por servigos web requer uma maior
capacidade de processamento e, assim, um aumento no consumo de ener-
gia para suportar esta infra-estrutura. A redugéo deste consumo envolve
desafios técnicos e aspectos ambientais, pois na geracao desta energia to-
neladas de carbono sao langadas na atmosfera. Como restrigdo adicional,
a qualidade de servico oferecida aos clientes deve ser mantida acima de
um nivel minimo aceitavel. Este trabalho estd voltado para a economia
de energia em clusters de servidores web, na direcdo da construgao dos
chamados servidores “verdes”. Nossa solucao envolve técnicas de oti-
mizagao, a tecnologia Dynamic Voltage Scaling e a aplicacdo de redes
neurais para suporte a tomada de decisao.

1 Introducgao

A drea de interesse deste trabalho estd na economia da energia consumida
em clusters de servidores que atendem aplicagoes web. Este tipo aplicagao faz
parte, cada vez mais, do cotidiano das pessoas e instituigoes, e é representado
por, citando apenas alguns exemplos, sistemas de busca, comércio eletronico e
transagoes bancérias. O crescimento na demanda por estes servigos impoe uma
maior capacidade processamento para atendé-los e, conseqlientemente, um au-
mento no consumo de energia para suportar esta infra-estrutura. A reducao deste
consumo envolve desafios técnicos e aspectos ambientais, pois na geracao desta
energia toneladas de carbono sdo langadas na atmosfera [1].

Atualmente, temos a possibilidade de efetuar o gerenciamento do consumo de
energia nos servidores em diversos pontos, tais como: no processador, na meméria
principal e no sistema de armazenamento em disco. Neste trabalho, atuamos no
gerenciamento do consumo do processador através de uma estratégia baseada em
Dynamic Voltage Scaling (DVS). A DVS utiliza a possibilidade, que estd presente
em varios processadores, de variar através de software a tensao de alimentacao e
a frequiéncia de operagao. De forma abreviada, a DVS permite uma economia no
gasto de poténcia, dado que esse é aproximadamente proporcional ao quadrado
da tensdo de alimentacéo (ou, ainda, ao cubo da freqiiéncia de operagao). Para
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detalhes, ver, por exemplo [2,3]. Isto possibilita, em conjunto com a medigao
da ocupacao do servidor, ajustar a freqiiéncia de operagao do processador as
necessidades dos sistemas de forma a economizarmos energia.

Os clusters de servidores sao normalmente projetados para atender a um
pico de demanda das aplicagoes. Desta forma, na maior parte do tempo estes
servidores permanecem com grande parte de sua capacidade de processamento
ociosa, ou seja, consumindo uma quantidade de energia que é parcialmente des-
perdicada. Na estratégia aqui apresentada, reduzimos a freqiiéncia de operacao
dos servidores nestes periodos e, conseqiientemente, diminuimos o consumo de
energia. Com esse objetivo capturamos periodicamente a freqiiéncia de operacao
e o percentual de utilizacdo do processador (que designaremos no restante do
texto apenas por “ocupagao”) de cada um dos servidores. Estes dados servem de
entrada para uma rede neural que define a configuragao das freqiiéncias destes
processadores. Esta configuragao deve manter a ocupagao abaixo de um certo
limite, de forma a oferecer uma qualidade de servicos adequada e minimizar a
energia consumida. A solugao on-line exata para este problema sofre com proble-
mas de escala, pois para um grande ntimero de servidores esta se torna inviavel
devido a seu tempo de resposta. Desta forma, optamos pela aplicacao de uma
rede neural na solugao deste problema, dado que o treinamento da rede neural
acontece off-line.

Para a validagao de nosso modelo efetuamos experimentos e comparamos 0s
resultados com a estratégia implementada no sistema operacional Linux para a
redugdo do consumo de energia [4], conhecida como ondemand.

Na seqiéncia, a segao 2 apresenta trabalhos relacionados. Na secao 3 apre-
sentamos a definicao do problema. Na secao 4 descrevemos como este problema
foi equacionado através da utilizacao de redes neurais, e na se¢ao seguinte trata-
mos da implementacao da proposta. Na secao 6 apresentamos os experimentos
realizados e, em seguida, as conclusoes e indicagoes para trabalhos futuros.

2 Trabalhos relacionados

A redugdo no consumo de energia em clusters de servidores tem se tornado um
ponto chave para as corporagoes que os utilizam. Uma politica local, que esta
associada & carga de processamento de um tnico servidor, é destacada em [4]
e faz parte da implementacao do sistema operacional Linux. Em [5] os autores
propoem uma politica local, Independent Voltage Scaling (IVS), bem como uma
politica para o atendimento a um cluster de servidores homogéneos, Coordinated
Voltage Scaling (CVS). No caso do artigo [5] também é proposto um esquema
para ligar ou desligar servidores de acordo com a demanda por processamento.

Cabe ressaltar que, no trabalho aqui apresentado, tratamos de um cluster de
servidores heterogéneos, ou seja, cada um dos servidores pode oferecer distintas
capacidades de processamento. A primeira caracterizacao deste tipo de cluster
heterogéneo e para aplicagoes web surgiu no artigo [6], no qual o DVS foi utilizado
como a principal técnica. Outro trabalho, apresentado em [7], relaciona o DVS
com técnicas para capturar e tomar agoes em relagao ao volume de requisicoes
efetuadas a clusters. Em [8] os autores também tratam de clusters de servidores
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heterogéneos destinados ao atendimento de aplicagoes web, mas seus critérios,
para a variagao na freqiiéncia de operagao dos processadores, estao baseados
no controle direto da QoS e nao na ocupagao dos processadores, como neste
trabalho.

3 Definicao do problema

A arquitetura do cluster para aplicagoes web utilizada neste trabalho estd in-
dicada na Figura 1. Nela os usudrios efetuam requisi¢oes por paginas web ao
servidor front-end que as distribui aos servidores que efetivamente as executam.
A execucao destas paginas nos servidores gera a carga de processamento, a qual
b
nomeamos por “ocupagao” (U), que é o percentual de utilizagdo do processador
para uma determinada freqiiéncia de operagao. Este percentual de ocupacao é
capturado diretamente no sistema operacional.

usuarios
httperf

| %
=

web servers (Apache) >P

<«— http
+ - ->Controle

front-end: Apache
Servidor: Ampere"

Servidor: “Tesla” sl P,
Processador: Althon 6000+ Su R |
Meméria principal: 4 GBytes I I

Freqiiéncias de operagao: J P
1,0/1,8/2,0/2,2/2,4/2,6/2,8/3,0 GHz

Figura 1. Arquitetura do cluster de servidores web.

A poténcia P consumida pelo cluster é o somatério da poténcia consumida
por cada um dos N servidores P;. A técnica DVS nos possibilita reduzir este
consumo de poténcia alterando a freqiiéncia de operacgao dos processadores de
cada um dos N servidores.

Neste texto, designaremos por “configuracao de freqiiéncias” ao conjunto
composto pela freqtiéncia de operagao, em um dado momento, para cada um dos
processadores dos servidores web. Nosso objetivo é nao permitir que, para uma
determinada configuracao de freqiiéncias, a ocupacao em cada um dos servidores
ultrapasse a um determinado limite U,,. Este limite de ocupacao nos permite
manter uma capacidade de processamento ociosa para prover um certo nivel
médio de QoS.

De forma simplificada, quanto menor for a freqiiéncia de operacao do pro-
cessador, para uma determinada carga de processamento, menor serd o consumo
de poténcia e maior serd a ocupagao. Desta forma, devemos buscar uma confi-
guragao de freqiiéncias que maximize a ocupagao, desde que abaixo de U,,, e ao
mesmo tempo minimize a poténcia consumida. Isto por um lado nos prové um
certo nivel médio de QoS e por outro reduz o consumo de poténcia.

Para definir o problema apresentamos a Equagao 1 a ser minimizada para
obter o menor consumo de poténcia para os servidores, desde que obedecamos
as restricoes impostas pelas Equagoes 2 e 3. Dado que a Equacao 1 é uma
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funcao da ocupagao U; em cada uma das possiveis freqiiéncias de operagao .S;
dos N processadores, o que buscamos é a configuracao de freqiiéncias com as
menores freqiiéncias de operagao individuais tal que a ocupagao de cada um dos
servidores seja inferior a U,,. A Equacao 2 indica que apenas uma das possiveis
freqiiéncias de operagao S;, para cada um dos N processadores, pode fazer parte
da solugao. Na Equacao 3 temos que a ocupacao, dada a freqiiéncia selecionada,
deve estar limitada a U,,.

Si
P=3 > PUY; (1)
i=1 s=1
Si
SOV = LVs € (1S h Y € {0,1Vi € (LN} Vs € {15} (2)
s=1
Y US < Up,Vi€ {1..N},Vs € {1..5;} 3)

Para a solucionar este problema utilizamos o software GLPK (GNU Li-
near Programming Kit), em sua versdo 4.9. Assim, dado um conjunto de pares
{freqiiéncia, ocupagao}, capturados em cada um dos N servidores web, é obtida a
melhor configuragao para as freqiiéncias de operagao, que minimiza a Equagao 1
e obedece as restrigoes das Equagoes 2 e 3.

4 Aplicagao de redes neurais artificiais

Neste trabalho é proposta a utilizagdo de uma rede neural artificial para a es-
timagao das freqiiéncias de operagao de cada servidor. Uma rede neural artificial
é uma estrutura de processamento massivamente paralelizada, nao algoritmica,
capaz de aprender e armazenar conhecimento sobre um dado problema, a par-
tir de casos histéricos ou simulados. Varios modelos de redes neurais tém sido
propostos na literatura, diferindo basicamente quanto & arquitetura, modelo dos
neurodnios, tipo de treinamento e regra de aprendizagem.

As redes neurais do tipo Perceptron de Muiltiplas Camadas (MLP — Multi-
Layer Perceptron) [9] tém sido as mais utilizadas em problemas de reconheci-
mento de padrdes. A rede MLP é nao-realimentada e utiliza treinamento super-
visionado, sendo capaz de aproximar qualquer regido de decisao. O modelo de
neur6nio mais empregado utiliza uma fungéo de ativacao do tipo sigmdide [9].

Na fase de aprendizado, padroes de entrada sdo apresentados a rede e pro-
pagados para frente (através das camadas intermedidrias) até que as saidas dos
neurénios da ultima camada sejam obtidas (saidas da rede). Os erros entre as
saidas obtidas e as saidas desejadas (previamente conhecidas) s@o entao utiliza-
dos para ajustar os pesos das conexoes entre neuroénios de modo a melhorar o
desempenho computacional da rede. A regra de aprendizagem usualmente em-
pregada é a da retropropagacao de erros.

A rede neural substitui o mdédulo construido a partir do GLPK, pois a
execucao on-line deste modulo sé é possivel para um nimero pequeno de servido-
res. Na implementagao das redes neurais utilizamos o software SNNS (Stuttgart
Neural Network Simulator), versao 4.1 [10].
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A arquitetura da RN utilizada é composta por uma camada de entrada, que
é responsével pela recepgio dos pares {freqiiéncia,ocupacao} de cada um dos
servidores, uma camada intermediaria e uma camada de saida, responsavel por
estimar o ajuste a ser realizado na freqiiéncia de operagao de cada servidor.
Assim, o nimero de varidveis de entrada a serem consideradas serd duas vezes
o numero de servidores.

Como mecanismo de aprendizado é empregado o aprendizado supervisionado,
que se caracteriza pela utilizacao de um agente externo que indica a rede a
resposta desejada para cada padrao de entrada. Uma funcao pseudo-aleatéria
gerou uma grande quantidade de pares de entrada que continham, para cada um
dos servidores, um valor para a ocupacao (entre 0% e 100%) e uma freqiiéncia
valida para cada um dos servidores. Esses dados foram submetidos a rotina
criada através do GLPK, a qual retorna a solugao que minimiza a Equacao 1
obedecendo as restrigcoes representadas pelas Equacoes 2 e 3. Dessa maneira,
tem-se as saidas desejadas que, juntamente com os padroes de entrada contendo
os pares (freqiiéncia, ocupagao) de cada maquina, formam a base de treinamento
da RN. Esta base de treinamento foi composta por oitocentos mil conjuntos de
padroes de entrada e na validagao dos resultados obtidos utilizamos cinqiienta
mil padroes de entrada.

Uma questao que devemos colocar é que os resultados vélidos como respos-
tas s@o discretos, ou seja, freqiiéncias de operacdo para as CPUs envolvidas,
mas os resultados obtidos pela RN sao continuos. Por este motivo é necessario
construir uma funcao que faga o mapeamento dos resultados obtidos pela RN
para os dados vélidos para o problema. Por exemplo, considerando um servidor
que disponibilize as freqtiéncias de 1,0 e 1,8GHz e que a RN retorne o resultado
1,567GHz, a principio somos levados a acreditar que 1,8GHz seria a freqiiéncia
mais apropriada, mas isto nem sempre é verdade. As fronteiras de decisao para,
a partir da resposta da RN, atribuir um valor valido de freqiiéncia imediata-
mente superior ou inferior foram definidas com base nas simulagoes realizadas
e de forma a maximizar o numero de acertos. Nestas simulagbes variamos a
quantidade de neurdnios na camada intermediaria das RNs, entre um e trinta
neuronios, e desprezamos as RNs que resultaram em uma taxa de erros superior
a 1%. Dentre as que obtiveram taxas de erros inferiores a 1% foram escolhidas
as RNs utilizadas no trabalho. A RN para um servidor tem 3 neur6nios em sua
camada intermediaria e a com cinco servidores conta com 13 neur6nios, suas
taxas de erros foram de 0,82% e 0,87%, respectivamente.

5 Implementacao

A arquitetura da aplicacao é a indicada na Figura 1. Nela podemos observar
que os usuarios enviam suas requisi¢coes http ao servidor front-end, que utiliza
o software Apache para distribui-las entre os servidores web, que séo os res-
ponsaveis pelo seu atendimento. Estas interagoes sao representadas através das
linhas continuas na Figura 1.

Os dois médulos implementados neste trabalho sdo: o Servidor e o Cliente,
que funcionam no servidor front-end e em cada um dos servidores web, respec-
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tivamente. O médulo Servidor é ativado e recebe parametros que informam
as possiveis freqiiéncias de operagao dos processadores dos servidores web, bem
como o intervalo de tempo entre a captura dos dados de ocupacgao e freqiiéncia.
Em seguida o mdédulo Cliente é iniciado em cada um dos servidores web. Pe-
riodicamente, o Servidor requisita aos Clientes as informacoes de ocupagao e
freqiiéncia. Estas sdo repassadas a rede neural que retorna as novas freqiiéncias
de operacao. Com a nova configuracao de freqiiéncias, o Servidor a compara
com a anterior e verifica se modificagoes sao necessarias. Em caso positivo, os
Clientes cujas freqiiéncias devem ser alteradas recebem uma mensagem indi-
cando suas novas freqiiéncias de operacao e realizam as alteracoes necessarias.
Neste momento, o procedimento é repetido.

Na terceira secao, na qual apresentamos a definicao do problema, indicamos
que nossa estratégia deve manter a ocupagao abaixo de um certo limite U,,, mas
nao definimos um valor. O U, utilizado na implementacao foi de 80%. Este valor
foi escolhido por que também é o alvo para a ocupagao na estratégia ondemand
do Linux [4,11], que utilizamos para efeito de comparacao.

6 Experimentos

Nos experimentos avaliamos a freqiiéncia de operacdo média dos processadores
dos servidores web, que nos indica a redugao ou aumento no consumo de poténcia,
e parametros de QoS. Estes pontos foram avaliados com o objetivo de verificar
se nossa estratégia consegue reduzir o consumo de poténcia mantendo um certo
nivel médio de QoS.

Para validar os conceitos aqui apresentados, utilizamos, sem perda de gene-
ralidade, como ambiente para os experimentos, um tnico servidor na camada
web (servidor tesla na Figura 1). Portanto, o sistema aqui implementado serviu
como uma politica DVS local. Utilizamos também o Apache 2.2.6 como servidor
web, tanto no front-end quanto no servidor web, e o php 5.2.4 como linguagem
de desenvolvimento da pagina web executada. As requisi¢oes dos usuérios foram
geradas através do software httperf [12], em sua versao 0.8. O httperf simulou re-
quisigoes efetuadas por um certo ntimero de usudrios, buscando por uma pagina
php que executa um procedimento que permite simular diferentes tempos de
execucao de paginas web. O httperf também retornou informagoes relativas a
QoS para compararmos as duas estratégias avaliadas. Estas informacoes foram:

— duracdo do experimento (DM): as variagoes na duragdo de um mesmo expe-
rimento indicam se a QoS foi prejudicada (indicada em s na Tabela 1);

— duragao média das conexdes (DMC): esta informagdo indica se o usudrio
levou um tempo maior ou menor para executar todas as suas requisi¢oes por
paginas web (indicada em ms na mesma tabela); e,

— requisi¢oes por segundo (RS): esta informagao reflete a quantidade de re-
quisicoes que foram atendidas, em média, por segundo durante todo o expe-
rimento. Este dado indica a capacidade de “resposta” do servidor em relagao
a carga submetida.
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A informacao relativa a freqiiéncia média de operagdo do processador (FM)
foi capturada diretamente do sistema operacional, em intervalos de um segundo.
Devido a esta forma de coleta de dados, encontramos freqiiéncias nao disponiveis
no processador, pois capturamos a média das freqiiéncias utilizadas em cada
intervalo. E importante lembrar que a medida da freqiiéncia indica, indireta-
mente, o gasto de poténcia, ja que esse é aproximadamente uma funcao cibica
da freqiiéncia de operagao. Estes quatro dados, apresentados na Tabela 1, servi-
ram para comparar a estratégia implementada neste trabalho com a estratégia
ondemand do Linux, nos experimentos realizados.

Na simulacao da carga de processamento, 100 usudrios fizeram requisigoes
e aguardaram por um intervalo de tempo entre essas requisicoes. Estas duas
varidveis diferenciaram os dois experimentos realizados, e foram: 200 e 422
usuarios com intervalos de 0,2 e 0,475s, respectivamente, para os experimen-
tos 1 e 2. Durante um experimento, os usuarios requisitam a execugao da pagina
web até que a quantidade de requisi¢oes por usudrio seja completada, quando a
sessao do usudrio é finalizada. Quando todos os usudrios finalizam suas sessoes
o experimento é encerrado. Outra varidvel é a taxa na qual os usuarios iniciam
suas sessoes, que nos experimentos foi de um usudrio iniciando uma sessao a
cada dois segundos.

Nos dois experimentos é gerada uma carga de processamento de forma a
que, na estratégia ondemand, o processador atinja, em algum momento, a sua
freqiiéncia de operagdo méxima (3,0GHz). Eles diferem na forma como esta
carga é alcangada. Na Figura 2 apresentamos um grafico da taxa de requisigoes
gerada pelo httperf durante os experimentos. Esta taxa indica a carga de pro-
cessamento a que foi submetido o servidor nos dois experimentos e também o
comportamento da mesma ao longo do tempo. No experimento 1, reduzimos
a carga a metade, comparado ao segundo experimento, através da redugao do
nimero de usudrios. Isto teve como objetivo verificar o comportamento das duas
estratégias em situagdes nas quais a ocupagao nao € concentrada na capacidade
maxima de processamento do servidor. No segundo experimento avaliamos uma
carga, que cresce até o pico de processamento, estabiliza por um breve periodo
e depois decai.

250

Taxa de requisigoes
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g 3

o N\
W N
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- - Experimento1 ——Experimento 2 Tempo (s.)

Figura 2. Taxa de requisi¢oes dos experimentos.
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No primeiro experimento, Figura 3, observamos que ambas as estratégias
flutuaram entre as freqiiéncias intermediarias, mas nossa estratégia conseguiu
flutuar em uma faixa inferior a alcangada pelo ondemand. Isto se refletiu nos
resultados apresentados na Tabela 1, onde observamos que ocorreu uma forte
reducdo na freqiiéncia média de operagdo do processador (33,3%). Notamos
também que o nivel médio de QoS de ambas as estratégias se manteve bas-
tante proximo. Estes dados indicam que nossa estratégia foi mais eficiente na
adequacao da capacidade de processamento em relagao a carga recebida.

@
&
S
3
@ @
S a
8 3
8 3

3000

liéncia (MHz)

3 2500

2500

Freqiiéncia (MHz)
Freq

2000

N
8
S
3

1500 1500

1000 - 1000

500 500

0 0
1 15 29 43 57 71 85 99 113 127 141 155 169 183 197 211 225 239 1 24 47 70 93 116 139 162 185 208 231 254 277 300 323 346 369 392

= = LINUX (ondemand) ——Rede Neural Tempo (s.) - - LINUX (ondemand) — Rede Neural Tempo (s.)
Figura3. Freqiiéncias durante a Figura4. Freqiiéncias durante a
execucao do experimento 1. execucao do experimento 2.

No segundo experimento, Figura 4, notamos que as duas estratégias aumen-
taram e, depois, reduziram a freqiiéncia de operagao do processador de forma
gradual e em forma de “degraus”, seguindo a carga de processamento recebida
(Figura 2). Podemos observar que nossa estratégia aumentou a freqiiéncia de
operacao de forma mais gradual, quando comparada a estratégia do Linux,
ou seja, estabilizou em um numero maior freqiiéncias. Este melhor aproveita-
mento das freqiiéncias disponiveis resultou em uma queda de 13,0% em relacao
a freqiiéncia média alcancada pelo Linux, como apresentado na Tabela 1. Nesta
mesma tabela observamos que a perda média de QoS se manteve abaixo de 0,5%.

Tabela 1. Resultados obtidos nos experimentos.

Experimento 1 Experimento 2
Linux | RN [Comp.(%)| Linux | RN [Comp.(%)
FM 2.196 | 1.647 (33,3) 2.106 | 1.863 (13,0)

DE 241,7 | 2425 0,4 403,9 | 405,1 0,3
DMC|[21.277,1|21.848,3] 26 41.042,6]41.202,7 04
RS 832 | 829 0,4 1055 | 1052 0,3

Durante os dois experimentos também capturamos as taxas de erros da rede
neural, que se mantiveram proximas aquelas alcancadas durante a selecao da
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RN. Os valores foram de: 1,41% e 0,81%, respectivamente, para cada um dos
experimentos. Estes dados indicam que o treinamento da RN foi adequado ao
problema a ser resolvido.

7 Conclusoes

A principal conclusao deste trabalho é que as redes neurais podem ser utilizadas
e tem potencial para gerar boas solucoes on-line na questao da economia de
energia em ambientes de processamento intensivo, como no caso de um cluster
que atende aplicacoes web. As RNs se demonstraram eficazes para a estimacao
das frequiéncias de operacao e suficientemente rapidas para aplicagoes soft real-
time. Em nosso caso, o tempo de resposta da RN foi desprezivel em relagao
ao intervalo de 0,5 segundo entre as intervencoes na freqiiéncia de operagao do
processador. Esta velocidade se deve ao fato de que os calculos necessarios para
a resposta da RN sao simples, dado que o peso das ligagoes é ajustado off-line,
e dependem apenas do numero de nés envolvidos.

Os experimentos demonstraram que a estratégia aqui implementada reduziu
entre 13,0% e 33,3% a freqiiéncia média de operacao do processador em relagio ao
ondemand do Linux. Esta redugao na freqiiéncia média permitiu uma economia
no gasto de energia, dado que esse é aproximadamente proporcional ao quadrado
da tensao de alimentagao ou, ainda, ao cubo da freqiiéncia de operacdo (dado
capturado durante os experimentos). Esta redugao foi alcancada com uma perda
na QoS, em média, inferior a 3%.

8 Trabalhos futuros

Nos experimentos avaliamos a estratégia que implementa uma politica DVS lo-
cal. Dando seguimento a este trabalho, vamos explorar um cluster composto por
cinco servidores, cuja rede neural ja foi selecionada, conforme apresentado na
secao 4. Neste mesmo cluster, pretendemos avaliar, para realizar um gerencia-
mento mais fino na energia consumida, a questao de ligar e desligar servidores de
acordo com os dados de ocupagao. Na literatura, a utilizacao desta técnica, como
apresentado em [5], propicia um incremento significativo na economia de ener-
gia. Além disto, nos experimentos, utilizaremos a medicao direta do consumo de
poténcia dos servidores e nao a freqiiéncia média de operagdao do processador,
como no presente trabalho.

Uma linha interessante para trabalhos futuros € investigar, como introduzido
em [13], a tendéncia de reducdo ou crescimento da carga de processamento em um
futuro proximo dentro de um cluster. Com esta informagao podemos fornecer a
rede neural mais um dado de entrada para ajustar as freqiiéncias ou ligar /desligar
servidores.

Finalmente, podemos avangar para uma arquitetura na qual teremos uma
rede neural de aprendizado continuo, como descrito em [13], que indicaria
tendéncias de ocupacao e, subordinada a ela, de forma hierdrquica, um conjunto
de outras RNs que controlariam segmentos do cluster, contendo um conjunto de
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servidores. Esta forma de tratar o problema pode resolver a questao da escala
para esta aplicacao, bem como possibilitar que segmentos distintos em um clus-
ter possam ser tratados de forma diferenciada. Esta diferenciacao pode ocorrer
devido a caracteristicas fisicas dos servidores (localizacdo, capacidade de proces-
samento, refrigeracdo do ambiente, etc.) ou pela sua destinagao légica dentro do
conjunto de servidores na solucao de um determinado problema.
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