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ABSTRACT

Healthcare services and IoT, as highlighted by Hu et al. [9], ge-
nerate enormous volumes of time series data. Using caching in
serverless functions can significantly reduce latency and improve
performance when storing frequently accessed data in memory.
Although several approaches offer improvements, such as the use
of in-memory caching, data prediction, and distributed systems,
none of them fully addresses the need for a robust and efficient
system for time series in healthcare, leaving a gap in necessary
data availability and optimization. The TriCache model proposes a
three-tier caching system to optimize storage and access to time
series data in healthcare serverless functions, using a combination
of memory in the serverless function, in-memory cache, and disk
storage, in addition to predictive intelligence. The main contribu-
tion of the model is the significant reduction in latency and the
improvement in the hit rate by efficiently predicting and allocating
data across different cache layers. Experiments demonstrated a no-
table reduction in response time, with a 110 millisecond decrease
in the 99th percentile. Additionally, the model performed signifi-
cantly, achieving a 93% hit rate, compared to the 78% observed in
the traditional model.
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1 INTRODUCAO

Com o avanco da tecnologia e o crescimento exponencial dos dados
gerados diariamente, 0 armazenamento e o processamento eficien-
tes dessas informacdes se tornaram desafios significativos para as
empresas. A computacio serverless oferece beneficios que ajudam as
organizacdes a inovar rapidamente, escalar eficientemente e reduzir
custos [2]. Com ela, os desenvolvedores se concentram na criagdo
de aplicativos sem se preocupar com a infraestrutura, liberando-os
para serem mais criativos e inovadores [11]. Segundo Jazaeri et
al. [10], os desafios na otimizagdo dos recursos de rede de e-satide
incluem lidar com grandes quantidades de dados de dispositivos
IoT (Internet of Things) [1] e IoMT (Internet of Medical Things) [4],
garantir baixa laténcia e alta confiabilidade para aplicacdes criticas
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de satde, e gerenciar eficientemente o armazenamento em cache
para minimizar o trafego de rede e maximizar o desempenho [22].

O uso de func¢oes serverless para processamento de séries tem-
porais requer otimizacdo do desempenho de acesso aos dados e
minimizacdo do consumo de recursos, o que pode ser alcangado
pelo uso de cache. E necessario investigar as complexidades téc-
nicas envolvidas, como a selecdo adequada das politicas de cache,
a garantia da disponibilidade dos dados necessarios e o tipo de
armazenamento ideal. Assim, propde-se a seguinte questdo: Como
otimizar o armazenamento de séries temporais de dados usando ca-
che, garantindo o desempenho de acesso e minimizando o consumo
de recursos em funcdes serverless?

Ha diversos trabalhos cientificos que exploram o cache, seja em
funcoes serverless ou por meio de servigos terceiros [3, 6, 7, 10, 12,
14, 19]. A pesquisa sobre modelos de cache de séries temporais
revela uma lacuna significativa na compreensao desse campo. Em-
bora os sistemas de cache sejam eficazes no armazenamento de
dados frequentemente acessados [21], sua aplicacio especifica em
séries temporais tem sido pouco explorada. Isso é surpreendente,
considerando a relevancia crescente das séries temporais em areas
como financas, meteorologia, IoT e satde. Algoritmos preditivos
sdo fundamentais para otimizar o desempenho de sistemas de séries
temporais, permitindo prever tendéncias e melhorar a experién-
cia do usuario. No entanto, a integracgio eficaz entre sistemas de
cache e algoritmos preditivos nessas aplicagdes ainda carece de
investigagdo, abrindo uma lacuna importante no conhecimento
atual.

Nesse contexto, esse artigo apresenta o modelo TriCache, o qual
utiliza séries temporais de dados de saude e trés camadas distintas
de cache. Cada uma dessas camadas desempenha um papel per-
tinente no gerenciamento eficiente das informacdes, levando em
conta espago de armazenamento e tempo de resposta. O modelo
sera gerenciado por uma inteligéncia preditiva para determinar
quais dados devem ser armazenados em cada camada. A principal
contribui¢do do modelo TriCache pode ser vista na sentenca abaixo:

e Dado um escopo de aplicacdes criticas na area da satde,
tem-se a proposi¢ao de modelo de cache baseado em séries
temporais, predicdo de dados e arquitetura multi-camada
para a execucdo eficiente de fungdes serverless.

Esse artigo esta organizado em 6 secdes. Apos a Introducéo, a
Secdo 2 descreve os trabalhos relacionados e enfatiza as lacunas
existentes no estado-da-arte. A Se¢do 3 é a principal do artigo,
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onde apresenta-se o modelo TriCache. A metodologia de avaliacdo
do referido modelo esta na Secdo 4, enquanto que os resultados
e a discussdo estdo apresentadas na Se¢do 5. Por fim, a Secgéo 6
apresenta as consideracdes finais, enfatizando como a contribuigéo
foi atingida e tecendo trabalhos futuros para a continuidade dessa
pesquisa.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesse secdo serdo apresentados os trabalhos relacionados ao tema
deste estudo. O objetivo é fornecer uma visdo geral da literatura
existente sobre o assunto e destacar as principais contribuicdes e
limitacdes dos estudos relevantes de fontes como IEEE, Springer,
Google Scholar e ACM. A busca fez uso das condicdes ((serverless
OR function as a service) AND cache AND time series data) como
filtro, além da restri¢do de periodo iniciando em janeiro de 2020
até abril de 2023, resultando em 93 artigos. A partir dos resultados
encontrados, foram aplicados critérios de inclusio, sendo eles a lei-
tura dos titulos e resumos, buscando as palavras chave relacionadas
ao presente trabalho e a posterior leitura da publicacdo completa
para compreensdo total. Por fim, foram selecionados 8 trabalhos
que tratam do assunto, explorados a seguir.

2.1 Estado da arte

Ghosh et al. [6] comparam o uso de ambiente serverless e VM,
medindo o tempo de resposta em aplica¢des de cadastro de usuarios
e pipelines de dados. Fungdes serverless apresentaram tempo de
resposta 14 vezes maior devido a laténcia com o banco de dados. Eles
propdem o uso de cache em memoria, resultando em uma redugio
de 45ms, mas enfrentam limitacdes de consisténcia de dados. Goksel
e Ovatman [7] desenvolveram uma solugéo de cache preditivo em
maquinas de estado distribuidas. O algoritmo usa histdricos de
execucdo para decidir a pré-busca de dados, reduzindo falhas de
cache. A quantidade de dados armazenados é baseada em um limite
definido pelo nimero de vezes que determinados caminhos sdo
seguidos.

Wang et al. [19] propdem o InfiniCache, que utiliza a memoria
das funcdes serverless para armazenamento de cache de baixo custo.
A estratégia de estimativas probabilisticas determina quais dados
manter ou descartar, resultando em uma alta taxa de acerto. Con-
tudo, a natureza efémera das funcdes serverless pode levar a perda
de dados armazenados. Romero et al. [14] propdem o Faa$t, um sis-
tema de cache distribuido para aplicagtes serverless, visando reduzir
laténcia e melhorar a escalabilidade. Cada funcéo possui seu proprio
cache, com metadados histéricos ajudando a pré-carregar objetos
frequentemente acessados. Essa estratégia é executada quando a
funcio ndo estd em operacéo, otimizando o uso de recursos.

Boza et al. [3] identificaram problemas de particionamento es-
tatico e concorréncia em sistemas de cache como o Redis. Eles
desenvolveram o SPREDS, que usa fungdes serverless para monito-
rar a carga de trabalho e ajustar dinamicamente o particionamento
de memoria. A solugéo otimiza as parti¢des de cache de acordo com
um plano adaptativo gerado por amostras de uso. Tang e Yang [18]
propdem o Lambdata, que introduz intencdes de dados para otimi-
zar o armazenamento em cache de fungdes serverless. O compilador
extrai intencdes de dados, o planejador otimiza a execugio com base
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nessas intencdes e o executor realiza a execucdo otimizada. Isso
melhora a eficiéncia do acesso a dados e a execucéo das fung¢des.

Li et al. [12] desenvolveram o Predictive Edge Caching (PEC)
para prever a popularidade futura de contetidos e pré-busca-los,
usando modelos de aprendizado. O sistema hibrido de cache reduz
a laténcia em até 53,23%, especialmente fora dos horéarios de pico.
A predi¢do é baseada em comportamento historico dos usuarios e
célculos estatisticos. Jazaeri et al. [10] propéem um método de agru-
pamento para cache eficiente em tecnologias IoT na satde, usando
um controlador SDN. O controlador gerencia o cache baseado em
critérios como tipo de dado e condi¢des da rede, removendo dados
antigos periodicamente. O algoritmo MFO-Edge agrupa dados de
sensores médicos para otimizacdo de cache.

2.2 Analise e oportunidades

Os artigos apresentados foram analisados com base nos critérios
apresentados a seguir.

- Cache em cloud - servigos terceiros (C1): armazenamento tem-
porario de dados frequentemente acessados em servidores localiza-
dos na nuvem, usando servicos como Redis, ElastiCache, Memorys-
tore, etc.

- Cache em cloud - memoria na funcio serverless (C2): é o ar-
mazenamento temporéario de dados frequentemente acessados em
servidores localizados na nuvem, usando memoria da propria fun-
¢ao serverless.

- Cache em cloud - disco na fun¢io serverless (C3): trata do
armazenamento temporéario de dados frequentemente acessados
em servidores localizados na nuvem, usando arquivo escrito em
diretério na propria fungéo serverless.

- Cache em nds de borda (C4): trata de armazenar temporaria-
mente dados em servidores localizados préximos aos dispositivos
de usuarios finais, nos chamados nds de borda ou edge nodes.

- Escalabilidade (C5): refere-se a capacidade de expandir ou ajus-
tar o sistema de cache de forma a lidar com aumentos na demanda
por dados e recursos.

- Performance (C6): refere-se a eficiéncia e velocidade com que
os dados sdo armazenados em cache e recuperados a partir dele.

- Predicdo (C7): diz respeito a técnicas que permitem estimar
quais dados ou recursos serio necessarios em futuras execucdes de
uma funcéo serverless e armazena-los em cache antecipadamente.

- Adaptacéo (C8): é a capacidade de ajustar dinamicamente as
politicas de cache com base nas condi¢des e demandas em tempo
real, levando em consideragao fatores como padrdes de acesso,
tamanho do cache disponivel, caracteristicas da carga de trabalho e
metas de desempenho.

A Tabela 1 a seguir, apresenta uma comparacio dos trabalhos
com relacdo aos critérios definidos.

Em analise a tabela comparativa acima (Tabela 1), é possivel
identificar que os esforcos se concentram muito na performance
dos sistemas de cache e caching em memoria. Esses esforcos refletem
uma importincia dessas tecnologias com a finalidade de acelerar o
acesso a dados, sejam em nos de borda ou na cloud, e melhorar a
eficiéncia das funcdes serverless.

A pesquisa atual sobre modelos de cache de séries temporais
revela uma lacuna notavel na compreenséo desse campo. Embora os
sistemas de cache tenham se mostrado eficazes no armazenamento
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Tabela 1: Tabela comparativa dos trabalhos selecionados

Artigo |[C1|C2[C3[C4[C5[C6|C7|C8
(6] S| S[N|[N|N|S|N|N
[7] N|S|N|N|S|s|s|N
[19] N|S|N|N|N|sS|s|N
[14] N|S|[N|N|N|sS|[S|N
[3] S|N|N|N|[S|s|s]|s
[18] N|S|N|N|S|s|s]|s
[12] N|N|[N|S|N|sSs|[s]|s
[10] N|N|N|S|[s]|s]|s]s

de dados frequentemente acessados, sua aplicacdo especifica em
séries temporais tem sido pouco explorada. Isso é surpreendente,
considerando a crescente relevancia das séries temporais em areas
como financas, meteorologia, IoT e satide. Além disso, os algoritmos
preditivos desempenham um papel fundamental na otimizagéo do
desempenho de sistemas de séries temporais, permitindo prever
tendéncias futuras e melhorar a experiéncia do usuario. No entanto,
a integracéo eficaz entre sistemas de cache e algoritmos preditivos
nessas aplica¢des ainda carece de investigacdo adequada, abrindo
uma lacuna importante no conhecimento atual.

3 MODELO TRICACHE

Nessa secdo, sera apresentado um modelo de solucéo de cache de
séries temporais de dados em trés camadas, chamado TriCache,
que busca otimizar o desempenho de sistemas por meio do arma-
zenamento de dados em diferentes niveis de cache. As decisdes de
projeto sdo abordadas, levando em consideracgéo aspectos como
prioridade de acesso aos dados, capacidade de armazenamento, po-
liticas de substituicao de dados e estratégias de comunicacéo entre
as camadas. A arquitetura do modelo é detalhada, destacando as
diferentes camadas de cache e como elas se interconectam para
formar um sistema robusto e escalavel.

A abordagem moderna para o desenvolvimento de sistemas per-
mite que os desenvolvedores foquem apenas na logica de negdcio,
minimizando as preocupacdes com infraestrutura e custos. Essa
abordagem tem ganhado forca nos ultimos tempos, especialmente
na area da saude, onde é possivel oferecer servigos inovadores e
escalaveis com menor investimento [13]. Nesse contexto, definimos
0 escopo e as premissas para a implementacdo de uma arquitetura
utilizando a infraestrutura de uma provedora de servicos em nuvem,
escolhendo servicos especificos para execugao de fungdes, banco de
dados relacional e cache em memoria, além do uso de um algoritmo
de regressao linear para aprendizado de maquina.

Por fim, ao interpretar a arquitetura e o modelo propostos, o foco
estd em melhorar a velocidade no acesso a dados para o processa-
mento sincrono de informacdes que utilizam séries temporais em
ambiente de nuvem publica. A estratégia de intercomunicacéo ado-
tada utiliza um formato padrdo para troca de informacdes através
de um protocolo amplamente aceito, facilitando a troca de dados
entre os componentes e promovendo uma integracdo harmoniosa.

3.1 Decisdes de projeto

Nesse contexto, iremos definir o escopo e as premissas para a im-
plementacio de uma arquitetura serverless usando a infraestrutura
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de cloud publica disponibilizada pela Amazon Web Services (AWS).
Essa decisiao tem como base o quadrante magico da Gartner [5], que
é uma metodologia para avaliar e posicionar empresas em diferen-
tes setores de tecnologia, a qual apresenta a Amazon Web Services
como lider no setor. A partir da escolha do fornecedor, definiu-se
como servicos da plataforma, usados para o desenvolvimento do
modelo de solucéo, o servigo de funcdo serverless sendo o AWS
Lambda e banco de dados relacional RDS - PostgreSQL. Outro ser-
vigo usado para cache em memoria foi o Redis, executando em um
cluster de Kubernetes, com trés nos, na propria AWS.

Também, como parte do modelo proposto, optou-se pelo uso
do algoritmo de regressdo linear que traz bastante relevancia e
simplicidade na aplicacio de machine learning para a solucdo do
problema. A abordagem simples e a interpretabilidade da regressao
linear, permitem a modelagem da relacéo linear entre as variaveis
relevantes, fornecendo uma base para estimativas de valores futu-
ros com base nos padrdes identificados nos dados histéricos. No
que tange as func¢des Lambda, deve-se usar a linguagem Python
por ser uma linguagem de programacdo amplamente adotada e
possui uma vasta comunidade de desenvolvedores, o que significa
que existe uma ampla gama de recursos, bibliotecas e frameworks
disponiveis para facilitar o desenvolvimento e a manutencéo das
fun¢des Lambda.

3.2 Arquitetura

A arquitetura do modelo TriCache proposto consiste no uso de
cache em trés camadas, sendo cada camada um moddulo, a partir
de uma estrutura hierdrquica de armazenamento e consumo de
dados, além do médulo de predi¢ao. Como base, usou-se o conceito
arquitetural do DNS (Domain Name System) recursivo, descrito
por Stanevsic et al. [16]. Em sua abordagem apresenta que o DNS
recursivo é um tipo de consulta DNS em que o servidor, ao receber
uma solicitacdo de um cliente para um dominio que nio esta em sua
zona de autoridade, consulta outros servidores DNS em nome do
cliente até encontrar a resposta correta. O servidor DNS recursivo,
por sua vez, armazena em cache as respostas para consultas futuras,
o que pode melhorar significativamente o desempenho e a eficiéncia
do sistema.

Assim, a arquitetura TriCache é composta, na primeira camada,
por uma funcéo serverless, na segunda camada por um servigo de
cache em memoria e, na terceira camada, por um banco de dados
relacional como cache em disco. Essa abordagem visa melhorar o
desempenho e a eficiéncia de um sistema, minimizando a laténcia
ao acessar dados frequentemente utilizados. A camada superior
dessa arquitetura sera a funcio serverless, executando seu coédigo
diretamente no ambiente de computagéo sem servidor. Essa funcio
tem a capacidade de armazenar dados temporarios em sua propria
memoria, fornecendo acesso de baixa laténcia a esses dados. E uma
camada ideal para armazenar dados que sdo frequentemente aces-
sados durante a execucido da funcio, evitando consultas adicionais
a camadas de cache externas ou ao banco de dados.

A segunda camada sera o cache em memoria provido por um
sistema de armazenamento chave-valor altamente escalavel e de
alto desempenho. O servico dessa camada sera usado para arma-
zenar dados em cache de forma persistente e deve oferecer uma
ampla gama de recursos, como chaves personalizadas expiraveis,
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estruturas de dados complexas e suporte a consultas por indices. Os
dados armazenados podem ser acessados rapidamente, reduzindo
a carga no banco de dados na camada subjacente. A terceira ca-
mada sera o banco de dados em disco, responsavel por armazenar
os dados de forma persistente. Essa camada oferece durabilidade
e recuperacdo de dados em caso de falhas ou reinicializa¢des do
sistema, além de escalabilidade necessaria para grandes volumes
de dados. Ele é projetado para armazenamento de forma eficiente e
confiavel, embora tenha um tempo de acesso maior em comparagéo
com as camadas anteriores.

Além das trés camadas de armazenamento, a arquitetura também
inclui uma funcio de predigao de cache serverless, que utiliza um
algoritmo de regressdo linear. A predicdo de cache é executada
para antecipar quais dados serdo necessarios no futuro. O motor
de predicdo analisa uma série de elementos histdricos, como a
frequéncia de acessos a determinados dados, padrdes de uso ao
longo do tempo, e a variacdo sazonal desses acessos. Esses dados
historicos sdo utilizados como varidveis independentes na regressio
linear. A partir dessa analise, o algoritmo projeta a quantidade e os
tipos de dados que provavelmente serdo acessados em um periodo
futuro, permitindo que o sistema pré-carregue os dados previstos
nas camadas de cache apropriadas.

Em arquiteturas atuais, que fazem o uso de cache em fungoes
serverless, é bastante comum encontrar apenas um servigo como
recurso de cache em memoria. Dessa forma, antes de consultar um
banco de dados persistente, é feita uma consulta ao cache. A Figura 1
demonstra essa arquitetura, normalmente usada, representada pelo
diagrama do modelo tradicional. O modelo TriCache, representado
ao lado na mesma figura, evidencia a arquitetura proposta para
a solucdo conforme suas camada e servigos especificos. Com a
finalidade de reduzir ainda mais a laténcia e melhorar o desempe-
nho, é importante que todos os servicos estejam se comunicando
internamente em uma mesma rede.

Em resumo, a arquitetura do cache em trés camadas combina a
velocidade de acesso a memoria na funcéo serverless, o desempenho
e a flexibilidade do cache em memoria e a durabilidade do cache em
disco para criar uma estrutura eficiente de armazenamento de dados.
A funcgéo de predicdo complementa a arquitetura, permitindo uma
alocagdo otimizada de recursos de cache com base nos padrdes de
acesso aos dados, em cada uma das camadas. Essa abordagem pode
melhorar o desempenho e a eficiéncia de um sistema, reduzindo a
laténcia e minimizando a carga no banco de dados.

3.3 Funcionamento

Como base para implementacio e funcionamento do modelo Tri-
Cache, é necessario a defini¢do da estrutura de dados das séries
temporais a serem processadas. E importante que os dados sejam
enviados contendo o timestamp da leitura das informacdes de moni-
toramento e o identificador dnico do usuario monitorado, neste caso
a propriedade userld. Essa estrutura de dados esta exemplificada no
pseudo-cddigo JSON apresentado na Figura 2 a seguir.

No modelo TriCache, o fluxo de dados comega com a captura de
dados de séries temporais através de dispositivos de monitoramento
de satde, que enviam essas informacdes em formato JSON para a
funcéo serverless na camada 1. Esta func¢io realiza uma verificacio
inicial para determinar se os dados estdo presentes em sua memoria.
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Se ndo forem encontrados, a fungio faz uma chamada sincrona
ao cache em memoria na camada 2. Caso os dados ainda néo este-
jam disponiveis, a busca se estende ao banco de dados relacional
na camada 3. Uma vez localizados, os dados sdo retornados para
a camada solicitante e, se necessario, armazenados nas camadas
superiores para acesso mais rapido em futuras requisicdes. Além
disso, 0 médulo de predicdo analisa continuamente os padrdes de
acesso e utiliza algoritmos de regresséo linear para prever quais
dados serdo necessarios, pré-carregando-os nas camadas de cache
apropriadas. Na Figura 3 estd um exemplo de pseudo-cédigo que
ilustra esse fluxo de dados.

A partir desse ponto, procede-se com a implementacio das ca-
madas do modelo, as quais sdo organizadas em quatro médulos
distintos. Desses, trés sao encarregados de gerenciar os niveis de
cache, enquanto o quarto médulo assume a responsabilidade de
efetuar previsdes e disponibilizar os dados essenciais. Os dados de
séries temporais, que sdo disponibilizados na primeira camada pelo
modulo de predicio, serdo armazenados em memoria e preservados
por um periodo prolongado na segunda camada. Essa solugéo de ar-
mazenamento garante que as informacdes temporais permanecam
acessiveis e disponiveis por um periodo de tempo estendido, permi-
tindo um histérico mais completo e um funcionamento continuo
do sistema.

Além disso, os dados serdo persistidos em disco na terceira ca-
mada do sistema, utilizando um banco de dados relacional. O ar-
mazenamento se dara de forma que uma coluna seja a chave para
o registro e a outra seja o JSON com os dados de monitoramento,
da mesma forma que os demais armazenamentos. Diferentemente
das camadas anteriores, nessa etapa os dados ndo possuirdo um
tempo de expiracgdo definido. Portanto, caso ndo sejam encontrados
nas camadas anteriores, eles serdo buscados nessa ultima camada,
garantindo que as informagdes estejam sempre acessiveis e dis-
poniveis para consulta. O médulo de predicdo consumira dados
histdricos de processamento para gerar as necessidades de cache.
Posterior a essa identificacdo, serdo feitas as buscas dos dados para
consumo, e armazenadas em memoria na propria funcéo de cache
por um curto espaco de tempo devido a limitagdes de recursos, na
primeira camada.

Como estratégia, os dados serdo distribuidos em cada camada
obtendo-se o total de registros nicos consultados e dividindo-se
pelo nimero de camadas de cache, que sio 3 (trés). Dessa forma,
os dados sdo distribuidos entre as camadas de cache de maneira
estruturada. A primeira parte dos dados, representada pela variavel
"camadal'na Figura 4, é armazenada na primeira camada, que cor-
responde & memoria da funcéo serverless. Esta camada é usada para
dados que requerem acesso mais rapido e sido frequentemente con-
sultados. A segunda parte dos registros, representada pela variavel
"camada2"na mesma figura, é direcionada para a segunda camada,
que utiliza um servigo de cache em memoria, como o Redis. Esta
camada oferece um equilibrio entre velocidade de acesso e capa-
cidade de armazenamento. Finalmente, a terceira parte dos dados,
representada pela variavel "camada3"na figura, é enviada para a
terceira camada, que é um banco de dados relacional. Esta tltima
camada armazena os dados de forma persistente e é utilizada para
consultas menos frequentes ou dados historicos que nio precisam
de acesso imediato. Esse esquema de distribui¢do garante que os
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Figura 1: Comparacao entre as arquiteturas envolvidas no modelo tradicional e no modelo TriCache
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Figura 2: Pseudo-cddigo JSON usado para envio das informa-
¢Oes para a primeira camada do cache

e {

2 "source": "wereable-device",
3+  "vital_signs": {

4 "heartbeat": 68,

5 "spo2": 99,

6 "temperature”: 36.5,

7 "blood_pressure": "175/80"
8 i

9 "timestamp": 1695520195,

10 "userId": "3df4f9e3-f9e8-4cc1-9b18-7a8893a14838"
1 }

dados mais relevantes e frequentemente acessados estejam disponi-
veis rapidamente, enquanto dados menos criticos sdo armazenados
de forma eficiente nas camadas subsequentes.

Com base nessas defini¢des do funcionamento das camadas, es-
tabelecemos o procedimento da funcéo principal, implementada na
fungéo serverless, responsavel pelo processamento das informacoes.
Ao receber os dados contendo o periodo e a identificacdo dos dados
a serem processados, ela inicia a busca em cache de forma sincrona.
O primeiro passo consiste em consultar a funcio serverless de cache
da primeira camada para verificar se os dados estido armazenados
em memoria. Caso estejam disponiveis, a funcéo retorna os dados
para o processamento necessario na funcéo principal, que retorna
a resposta correspondente. No entanto, se os dados nao forem en-
contrados na camada de cache primaria, a busca é estendida para a
préxima camada, também de forma sincrona pela prépria fungéo
de cache da primeira camada. Se os dados forem encontrados nessa
camada, sdo devolvidos até a fungio onde o processamento é re-
alizado e a resposta é enviada como resultado da requisi¢do. Por

Gateway

Maodelo TriCache
Cloud
TriCache
Funcao '
3 —» Serverless 4—4—» 2zl ca!c:_he
g e em memaria
—o-»  FUNGAD 2 \ _
le-7—| Serverless l Funcao
. Predicao

Cache
banco de
dados em

Banco de e

dados

Figura 3: Pseudo-codigo de fluxo de cache nas camadas

Figura 4: Pseudo-codigo de distribuicao de cache nas camadas

1 total_registros = len(registros_ordenados)
2 ponto_de corte = total registros//3

4 camadal - registros_ordenados[:ponto_de_corte]
5 camada? = registros_ordenados[ponto_de corte:2 * ponto_de_corte]
6 camada3 = registros_ordenados[2 * ponto_de_corte:]

fim, se os dados ainda nao forem encontrados na camada anterior, a
busca se estende para a terceira e ultima camada pela funcgéo server-
less de cache, onde os dados podem estar acessiveis para consulta.
Por fim, no caso de nenhuma das trés camadas possuirem os dados
necessarios, é retornado para a fungéo principal que a informacéo
nio esta disponivel, ficando de responsabilidade dessa funcéo a
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Figura 5: Fluxo de decisio para busca da informacao no cache
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Figura 6: Diagrama de sequencia do modelo TriCache para o processamento de uma requisicio

busca dos dados no local sio persistidos em definitivo. A Figura 5
demonstra o fluxo de decisao para busca da informacéio no cache,
com base no funcionamento descrito anteriormente.

O diagrama de sequéncia, apresentado na Figura 6, descreve o
fluxo de processamento de uma solicitacdo de dados de séries tem-
porais. A solicitacdo é recebida pela funcgéo health, que primeiro
consulta a fun¢io de cache da primeira camada. Se ndo houver re-
gistros nessa camada, a consulta é estendida para a segunda camada.
Caso néo encontre dados na segunda camada, a funcio serverless
da primeira camada consulta o banco de dados da terceira camada,
onde os dados sdo persistidos em disco. Além disso, a funcio de
cache primario deve submeter as informacdes de cada requisi¢do
para a funcéo de predi¢io, para que os dados sejam reprocessados
e disponibilizados conforme o novo resultado de predigao.

Fungao Serverless - Fungao Serverless - Cache Memoria - Cache Disco - Fungao Serverless -
Health Cache Memdria Redis PostgreSQL Predicao

i i i i i i
i i i i i i
i JSON M i i i i
r Consulta ' ' !
i =D i i i
i i i i
i i i i
] ] ] ]
! ' Consulta i i i
[ o [ [
i | Resposta (dados ou néuhﬂ i i
i i Consulta o I i
] r T Ll ]
H H Resposta (dados ou nao) H
i I* --------------------- dmm e m e i
i i i ; i
\Dlados processados| |Resposta (dados ou ndo) | H H H
R R R LR i i i i
i i i Envia dados da busca i o :
| T | Emwapaacachel | i
i 1. ’
]
]
i
i
i

Um aspecto crucial da eficiéncia do TriCache é a politica de
substitui¢do de cache utilizada para garantir que os dados mais re-
levantes estejam disponiveis nas camadas de cache de acesso mais
rapido. A politica adotada é baseada na estratégia de substitui¢do do
item mais antigo (Least Recently Used - LRU). Esse mecanismo fun-
ciona monitoramento o tempo de acesso aos dados e substituindo
os dados que néo foram acessados por mais tempo quando novos
precisam ser inseridos no cache. Esse método é eficaz em ambientes
de séries temporais, onde o padrio de acesso aos dados pode ser
altamente dinamico e variavel. Além disso, a adocéo da politica
LRU no TriCache garante que os dados mais frequentemente aces-
sados permanegam disponiveis na camada de acesso mais rapido,
resultando em uma redugio da laténcia e uma melhora na taxa de
acerto, o que é critico para aplica¢des em satide que demandam
respostas rapidas e confiaveis.
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4 METODOLOGIA DE AVALIACAO

Nessa secdo sera realizada uma avaliacdo do modelo proposto. Para
atingir esse objetivo, elaboraremos um protétipo que servird como
base para a implementacdo dos cenarios descritos, possibilitando
assim a coleta das métricas definidas como parte do processo de
avaliacéo.

4.1 Prototipo

A partir das diretrizes apresentadas na secéo 4, foi desenvolvida uma
fung¢do Lambda health. Seu propdsito é receber requisicdes externas
que estejam estruturadas conforme o formato JSON especificado
na secdo 4.3. Essa funcéo foi construida usando a linguagem de
programacio Python e sera executada em um ambiente serverless na
AWS Lambda versio 3.12.0'. Além disso, cada médulo que compée
o modelo TriCache sera construido utilizando a versdo 3.10 da
linguagem Python. Essa escolha se justifica em grande parte devido
anatureza de codigo aberto (open-source) da linguagem, que oferece
flexibilidade e uma vasta gama de bibliotecas que simplificam o
desenvolvimento e a implementagio dos médulos. A comunicacéo
entre esses modulos sera realizada por meio de requisi¢oes HTTP,
permitindo uma integracio eficaz.

Quando se trata de armazenamento de dados temporais, o Post-
greSQL destaca-se como uma escolha robusta. Ele ganha destaque
especialmente na preservagio de dados bioldgicos, gracas a sua so-
lida verificacdo de tipos de dados e ao sistema de restricdes baseado
em regras, que assegura a conformidade com ACID, consolidando
assim sua posicdo como uma opgao prevalente nesse contexto San-
derson et al. (2021) [15]. Além disso, aprofunda-se na comparacéo
entre um banco de dados PostgreSQL convencional e um banco de
dados hibrido para armazenamento de dados geoespaciais, reve-
lando que o PostgreSQL apresenta um tempo de resposta mais curto
em comparagdo com o banco de dados hibrido Herrera-Ramirez et
al. (2021) [8]. Essas descobertas destacam a eficicia do PostgreSQL
na gestdo e armazenamento de dados de séries temporais, tornando-
o uma escolha convincente em relagﬁo a outras alternativas, como
o InfluxDB.

E importante notar que os médulos também serdio implantados
em ambientes serverless, aproveitando a infraestrutura flexivel for-
necida no servico AWS Lambda. No contexto do médulo de predicio,
optou-se pelo uso do algoritmo de Regressao Linear. Esta escolha se
baseia na ampla aceitacdo desse algoritmo, que é conhecido por sua
simplicidade e eficiéncia computacional. A Regressido Linear é uma
abordagem robusta e confiavel para tarefas de previsio, tornando-a
uma boa escolha para a implementagédo do mddulo de predicdo no
ambito do modelo TriCache.

4.2 Cenarios de avaliacio

Os cenarios propostos a seguir tem como objetivo avaliar a eficacia
do modelo em situa¢des de uso por aplicativos de monitoramento
de saude. Eles forneceréo resultados que demonstraréo o desempe-
nho do sistema em termos de consumo de memoria, escalabilidade,
laténcia e taxa de acerto. Esses resultados permitirdo avaliar a capa-
cidade do modelo de lidar com cargas de trabalho variadas, garantir
respostas rapidas, manter baixa laténcia e otimizar o uso de recursos,

Ihttps://docs.aws.amazon.com/lambda/latest/dg/lambda-releases.html.
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fornecendo insights criticos sobre sua adequacéo para aplicacdes
praticas.

A frequéncia de medicio é um fator importante a ser considerado
em cenarios de avaliacdo de funcdes serverless usadas para monito-
ramento de saude. De acordo com os artigos de Xing et al. (2022)
[20] e Zhang et al. (2021) [23], a frequéncia de medicdo varia de
acordo com o tipo de sinal vital sendo monitorado e as necessidades
do usuario. Para sinais vitais que precisam ser monitorados em
tempo real, como a frequéncia cardiaca, a frequéncia de medicéo
deve ser alta, de 1 a 2 vezes por minuto. Isso permite que mudangas
sutis nos sinais vitais sejam detectadas rapidamente. Para sinais
vitais que ndo precisam ser monitorados em tempo real, como a
pressdo arterial, a frequéncia de medigio pode ser mais baixa, de
1 a 5 vezes por hora. Com base nisso, sera usada a frequéncia de
monitoramento de 2 vezes por minuto nos cenarios.

- Cenario A - Modelo TriCache: Testar o desempenho do modelo
TriCache em um consumo normal de monitoramento de 50 usuarios
durante 5 minutos. Isso sera feito gerando um conjunto de dados
de entrada de sinais vitais simulado com diferentes informacoes e
frequéncias de acesso.

- Cenario B - Modelo tradicional e Modelo TriCache: Comparar
o TriCache com o modelo tradicional de cache serverless, usando
apenas uma camada. Isso sera feito executando o modelo TriCache e
o modelo de cache tradicional em um conjunto de dados de entrada
de sinais vitais comum.

4.3 Métricas de avaliacio

Esse capitulo aborda as métricas fundamentais de avaliacdo de um
modelo de cache, explorando aspectos essenciais para seu desem-
penho e escalabilidade. Para Sun et al. (2023) [17] a escolha das
métricas de avaliagdo de cache a serem usadas depende dos objeti-
vos especificos do sistema. No entanto, as métricas fundamentais,
como taxa de acerto, tempo de acesso e uso de memoria, devem
ser sempre consideradas. A seguir, estdo os parametros levados em
consideracdo para analise do modelo TriCache.

- Tempo de acesso: Avaliar o tempo decorrido entre a emissdo
da requisicdo para busca do cache e o recebimento da resposta. Um
tempo de acesso baixo é essencial para garantir o funcionamento
ideal de servigos criticos.

- Uso de memoria: Avaliar o consumo de memoria do sistema em
diferentes momentos de carga de trabalho e cenarios. Isso envolve
a analise detalhada do uso de memoéria em cada camada, assegu-
rando simultaneamente que o consumo esteja dentro dos limites
aceitaveis.

- Taxa de acerto: Também é necessario avaliar a taxa de acerto do
algoritmo de predigdo, evitando consumo de recursos desnecessa-
rios, o que também reduz o tempo de resposta da fungéo serverless.

5 RESULTADOS

Essa secdo compreende a apresentacdo dos resultados alcancados
mediante a implementagio do protétipo descrito no modelo, con-
forme discutido nas se¢des anteriores, e também no ambiente de
testes previamente elaborado. Além disso, as analises serdo fun-
damentadas nos cenarios descritos no capitulo anterior e a sua
simulacio sera realizada através da ferramenta Locust e, para a
coleta de informagdes de consumo de recursos, utilizou o AWS
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CloudWatch para fun¢ées Lambda e o Prometheus e Grafana para
os servicos de Redis e PostgreSQL.

5.1 Cenario A - Modelo TriCache

A partir da execugédo do cenario A, analisaremos o desempenho do
modelo TriCache sob condi¢des normais de consumo, simulando
o monitoramento de 50 usuarios ao longo de 5 minutos. Para isso,
geramos um conjunto de dados simulados incorporando diversas
informagdes e frequéncias de acesso. Durante a execugéo do Cenario
A, observamos um total de 85.949 pedidos processados. Dentre
estes, 5.204 resultaram em nao encontrados nas camadas de cache,
indicando uma taxa de falha de 6,05%. Contrapondo essa métrica,
o modelo apresentou uma notavel taxa de acerto de 93,95%. As
métricas de desempenho revelaram-se consistentes e promissoras.
A taxa de falha de 6,05% sugere uma resisténcia notavel em lidar
com pedidos, enquanto a taxa de acerto de 93,95% ressalta a eficacia
do modelo em atender as demandas dos usuarios.

Analisando os percentis de 90 e 99, observamos tempos de res-
posta de 180 milissegundos e 230 milissegundos, respectivamente.
Esses valores indicam uma consisténcia e eficiéncia notaveis do
modelo TriCache em cenarios de consumo normais. Além disso, a
distribuicio de registros entre as camadas foi calculada, revelando
uma alocagio equitativa de recursos. Aproximadamente 21,69% dos
registros foram atribuidos a camada 1, 42,17% a camada 2 e 36,14%
a camada 3, indicando um balanceamento eficiente durante a simu-
lagdo de consumo. Além disso, a Figura 7 demonstra o consumo de
memoria da funcédo de cache (camada 1), o que demonstrou variar
entre 80MB e 300MB, de 1024MB disponiveis. A camada 2, repre-
sentada pelo Redis, e a camada 3, representada pelo PostgreSQL,
apresentaram um consumo médio de memoria de 113 MiB e 39 MiB,
respectivamente, conforme demonstrado na Figura 8. Em contraste,
a funcéo serverless de predicdo, obteve um consumo de memoria
mais alto, chegando a 2,5GB conforme apresentado na Figura 9,
e com uma duracao de até 32s de execucio, sendo maior que os
citados anteriormente.

5.2 Cenario B - Modelo Tradicional e Modelo
TriCache

Nesse cenario comparativo, analisamos o desempenho de dois mo-
delos distintos de cache, nomeadamente o TriCache e o modelo
tradicional baseado em uma camada, sendo o Redis. Ambos os
modelos foram avaliados utilizando um conjunto de dados de en-
trada comum. No contexto do modelo TriCache, observamos um
total de 85.949 requisi¢des processadas, com uma taxa de falha de
6,05% e uma notavel taxa de acerto de 93,95%. Os percentis de 90
e 99 registraram tempos de resposta eficientes de 180 ms e 230
ms, respectivamente. Além disso, a distribuicdo equitativa de regis-
tros entre as camadas - aproximadamente 21,69% para a camada 1,
42,17% para a camada 2 e 36,14% para a camada 3 - destaca uma
eficiente alocagio de recursos.

Contrastando com o TriCache, o modelo tradicional processou
um total de 77.566 requisi¢des, apresentando uma taxa de falha
significativamente mais elevada de 21,08%. A taxa de acerto foi
de 78,92%, e os percentis de 90 e 99 resultaram em tempos de res-
posta de 190 ms e 340 ms, respectivamente. A comparagio revela
diferencas substanciais em termos de desempenho. O TriCache
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demonstrou uma superioridade, apresentando uma taxa de acerto
mais elevada, uma taxa de falha menor e tempos de resposta mais
rapidos quando comparado ao modelo tradicional. A distribuicédo
equitativa de registros nas camadas do TriCache também ressalta
uma gestéo eficaz de recursos, contribuindo para a sua eficiéncia
global. Em relacio a escalabilidade, é possivel identificar que o mo-
delo TriCache possui uma taxa de aproximadamente 10% maior de
requisi¢des recebidas.

5.3 Avaliacao qualitativa do TriCache em
relacdo aos trabalhos relacionados

O modelo TriCache se destaca no cenario de cache para séries tem-
porais em ambientes serverless ao introduzir uma arquitetura de trés
camadas combinada com predigdo de dados utilizando algoritmos
de regressao linear. Em comparagéo com trabalhos relacionados,
como os de Ghosh et al. [4] e Wang et al. [16], que focam princi-
palmente no uso de cache em memoria para reduzir a laténcia, o
TriCache oferece uma abordagem mais robusta e escalavel.

Desempenho e Eficiéncia: Ghosh et al. [4] propdem o uso de
cache em memoria para fungdes serverless, resultando em uma redu-
cdo de 45ms na laténcia, mas enfrentam problemas de consisténcia
de dados. Em contraste, o TriCache néo s6 reduz significativamente
a laténcia (com uma reducio de até 230ms no 99° percentil), mas
também melhora a taxa de acerto para 93,95%, superior aos 78%
observados em modelos tradicionais. Isso é alcancado pela combi-
nagéo de trés camadas de cache e a predigéo de dados, que otimiza a
alocacdo de recursos e garante a disponibilidade de dados frequen-
temente acessados.

Escalabilidade e Resiliéncia: Trabalhos como o de Goksel e
Ovatman [5] e Romero et al. [11] exploram solug¢des de cache pre-
ditivo e distribuido para melhorar a escalabilidade e a eficiéncia.
No entanto, o modelo TriCache vai além ao utilizar um motor de
predicdo baseado em regressao linear que analisa padrdes histo-
ricos e prevé necessidades futuras, permitindo uma distribuicéo
inteligente dos dados entre as camadas. Isso ndo apenas melhora
a eficiéncia do acesso, mas também assegura que o sistema possa
escalar de forma dindmica para atender a variacdes na carga de
trabalho.

Flexibilidade e Aplicabilidade: Wang et al. [16] apresentam o
InfiniCache, que utiliza fung¢des serverless para um cache de baixo
custo, mas enfrenta desafios devido a natureza efémera dessas fun-
¢des. O TriCache, por sua vez, mitiga esse problema ao integrar
uma funcdo de predigdo que distribui dados de maneira eficiente
entre a memoria volatil das fungdes serverless, cache em memoria
e armazenamento persistente em banco de dados relacional. Essa
abordagem hibrida garante uma maior durabilidade dos dados e re-
duz a dependéncia de funcdes serverless volateis, tornando o modelo
uma solucdo mais flexivel e aplicavel a uma variedade de cenarios,
especialmente em ambientes criticos como a satude.

Predicao de Dados: Diferentemente de Boza et al. [2] e Li et al.
[10], que utilizam métodos de predicio baseados em aprendizado de
maquina para otimizar o cache, o TriCache adota uma abordagem
de regressdo linear para manter a simplicidade e eficiéncia compu-
tacional. Essa escolha permite uma implementagio mais direta e
menos onerosa, a0 mesmo tempo que proporciona melhorias signi-
ficativas na predi¢do de padrdes de acesso e na alocagdo de dados.
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Figura 7: Consumo de memoria ao longo da execucao dos cenarios - Lambda cache (Camada 1)
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Figura 8: Consumo de memoria ao longo da execucao dos cenarios - Redis (Camada 2) e PostgreSQL (Camada 3)
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Figura 9: Consumo de memoria ao longo da execuc¢ao dos cenarios - Lambda AI
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O uso de regressao linear facilita a interpretacdo dos resultados e a Embora os resultados tenham sido promissores, a capacidade do
adaptacido do modelo a diferentes tipos de cargas de trabalho. modelo de lidar com um nimero significativamente maior de usua-

rios e um periodo de tempo mais prolongado precisa ser avaliada.
Futuros trabalhos devem focar em realizar testes de estresse em
larga escala e em ambientes de produgio para validar a robustez e a
escalabilidade do modelo em condi¢des mais diversas e desafiadoras.
Outra limitacéo foi a infraestrutura utilizada para os testes, que
pode nio ter explorado plenamente os recursos disponiveis em um
ambiente de nuvem publica, como técnicas avancadas de balan-
ceamento de carga e recuperacdo de desastres. Melhorias nesses
aspectos podem fornecer uma visdo mais abrangente e realista do
desempenho do modelo TriCache.

5.4 Limitacoes

Durante a execucéo dos testes do modelo TriCache, algumas limita-
¢des importantes foram observadas e, podem ter influenciado os
resultados. Primeiramente, os testes foram conduzidos em um ambi-
ente de simulacio controlado, o que pode nao refletir com precisio
as condigdes reais de um ambiente de produ¢do. Em um cenario
de produgéo, variaveis como a variabilidade da carga de trabalho,
falhas de rede, e a interagio com outros sistemas e servicos podem
afetar significativamente o desempenho do modelo. Além disso, a
escala dos testes foi limitada a um ntimero fixo de usuarios e um
periodo de tempo definido.
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6 CONCLUSAO

Ao longo deste trabalho, foi explorada a problematica do uso de
cache para armazenamento de séries temporais em ambientes ser-
verless, com foco em dados de servicos de satude. O uso de cache é
uma solucdo promissora para otimizar o desempenho e minimizar
o consumo de recursos, permitindo armazenar temporariamente
resultados de consultas a banco de dados ou operagdes frequentes,
resultando em acesso mais rapido aos dados e reducéo significativa
da carga nos sistemas de armazenamento. Isso é crucial na area da
saude, onde diagnosticos rapidos podem evitar problemas sérios.
Foram investigadas as caracteristicas das séries temporais, fungdes
serverless, cache em memoria e disco, além das complexidades na
selecdo das politicas de cache e garantia da disponibilidade dos da-
dos. Os resultados indicam que o modelo TriCache é mais eficiente
e robusto em comparacio a modelos tradicionais, mostrando uma
reducéo de aproximadamente 32% no tempo de resposta e uma taxa
de acerto 15% maior. Esses insights sio valiosos para decisdes sobre
solu¢des de cache em ambientes variados e sugerem a necessidade
de estudos mais aprofundados em cenérios complexos para uma
compreensio completa do desempenho desses modelos.

Considerando a arquitetura e o modelo desenvolvidos neste tra-
balho, existem areas especificas que podem ser aprimoradas para
melhorar a eficicia e o desempenho em trabalhos futuros. Reavaliar
o0 uso de memoria das funcdes serverless como cache, considerando
sua efemeridade ou aplicar métodos para persistir a memoria, tes-
tar a eficiéncia e eficicia de outros algoritmos de previsdo, como
ARIMA, regressio logistica, redes neurais, entre outros, para deter-
minar se eles podem oferecer resultados superiores ao atual modelo
adotado. Também, considerar a substituicdo do banco de dados
relacional PostgreSQL por um banco de dados especifico para séries
temporais como o InfluxDB, com o objetivo de identificar se essa
troca traria beneficios significativos em termos de desempenho, es-
calabilidade e flexibilidade para a aplicag¢do em questdo. Além disso,
espera-se realizar testes mais amplos no mundo real para ajudar a
validar a escalabilidade e o desempenho do modelo sob condicoes
operacionais e cargas de trabalho variadas. Por fim, vislumbra-se
simplificar o gerenciamento de camadas de cache e automatizar o
ajuste do sistema visando reduzir significativamente a complexi-
dade do mesmo e aumentar a atratividade do modelo para utilizacdo
no mundo real.
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