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Resumen

La gran proliferación en el uso de servicios de mapas a través de la Web ha motivado la
necesidad de disponer de servicios cada vez más escalables. Como respuesta a esta necesidad,
los servicios de mapas basados en teselado se han per�lado como una alternativa escalable
frente a los servicios de mapas tradicionales, permitiendo la actuación de mecanismos de
caché o incluso la prestación del servicio mediante una colección de imágenes pregeneradas.
Sin embargo, los requisitos de almacenamiento y tiempo de puesta en marcha de estos
servicios resultan a menudo prohibitivos cuando la cartografía a servir cubre una zona
geográ�ca extensa para un elevado número de escalas.

Por ello, habitualmente estos servicios se ofrecen recurriendo a cachés parciales que
contienen tan solo un subconjunto de la cartografía. Para garantizar una Calidad de Servicio
(QoS - Quality of Service) aceptable es necesaria la actuación de adecuadas políticas de
mantenimiento y gestión de estas cachés de mapas: 1) Estrategias de población inicial ó
seeding de la caché. 2) Algoritmos de carga dinámica ante las peticiones de los usuarios. 3)
Políticas de reemplazo de caché.

Sin embargo, existe un reducido número de estas estrategias que sean especí�cas para los
servicios de mapas. La mayor parte de estrategias aplicadas a estos servicios son extraídas
de otros ámbitos, como los proxies Web tradicionales, las cuáles no tienen en cuenta la
componente espacial de los objetos de mapa que gestionan.

En la presente tesis se aborda este punto de mejora, diseñando nuevos algoritmos es-
pecí�cos para este dominio de aplicación que permitan optimizar el rendimiento de los
servicios de mapas. Dado el elevado número de objetos gestionados por estas cachés y la
heterogeneidad de los mismos en cuanto a capas, escalas de representación, etc., se ha he-
cho un esfuerzo para que las estrategias diseñadas sean automáticas o semi-automáticas,
requiriendo la menor intervención humana posible.

Así, se han propuesto dos novedosas estrategias para la población inicial de una caché de
mapas. Una de ellas utiliza un modelo descriptivo mediante los registros de peticiones pasa-
das del servicio. La otra se basa en un modelo predictivo para la identi�cación de fenómenos
geográ�cos directores de las peticiones de los usuarios, parametrizado o bien mediante un
análisis regresivo OLS (Ordinary Least Squares) o mediante un sistema inteligente con redes
neuronales.

Asimismo, se han llevado a cabo importantes contribuciones en relación con las estra-
tegias de reemplazo de estas cachés. Por una parte, se ha propuesto un sistema inteligente
basado en redes neuronales, que estima la popularidad de acceso futuro en base a ciertas
propiedades de los objetos que gestiona: actualidad de referencia, frecuencia de referencia,
y el tamaño de la tesela referenciada. Por otra parte, se ha propuesto una estrategia, bau-
tizada como Spatial-LFU, la cual es una variante de la estrategia Perfect-LFU, simpli�cada
aprovechando la correlación espacial existente entre las peticiones.
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x Resumen

Además, se ha propuesto una nueva estrategia de carga dinámica mediante Metatiling
adaptativo, el cuál elige la zona a precargar en función del estado de la caché.

Las estrategias anteriores han sido validadas utilizando registros de peticiones de diver-
sos servicios de mapas públicos de ámbito nacional. Para ello, se han implementado diversos
simuladores y prototipos, liberados ahora a la comunidad.



Abstract

The increasing popularity of web map services has motivated the development of more
scalable services in the Spatial Data Infrastructures (SDI). Tiled map services have emerged
as a scalable alternative to traditional map services. Instead of rendering map images on
the �y, a collection of pre-generated image tiles can be served very fast from a server-side
cache. However, these caches can grow unmanageably in size when the cartography covers
mid to large areas for multiple rendering scales, so storage requirements and start-up time
are often prohibitive for many organizations.

This forces modest organizations to use partial caches containing just a subset of the
total tiles. In order to guarantee and acceptable Quality of Service (QoS), the intervention
of adequate cache management policies is required: 1) Initial population or cache seeding.
2) Dynamic tile prefetching upon user's requests. 3) Cache replacement policies.

However, there is a reduced number of cache management strategies speci�c to map
tile caches. Most caching strategies applied to web map services are extracted from other
�elds, such as main memory management, which do not bene�t of the spatial component
of its managed objects. This thesis addresses this point of improvement by designing new
algorithms, for this application domain, that optimize the performance of web map services.

Given the high volume of the objects managed by these caches and the heterogeneity as
regards layers, representation scales, etc., a big e�ort has been made to automatize these
processes as far as possible, requiring minimum human intervention.

This way, two novel seeding strategies for the initial population of map caches have
been proposed. The �rst one uses a descriptive model based on the mining of web server
logs. The second one is based on the use of a predictive model for the identi�cation of
interesting geographic features that guide most of user's attention, parameterized either by
OLS regression analysis or by an intelligent system that uses neural networks.

In the same way, signi�cant contributions regarding to cache replacement policies ha-
ve been presented. In the one hand, a neural network based intelligent system has been
proposed. This system estimates the future probability of tiles based on certain proper-
ties of web objects: recency, frequency and size. On the other hand, a variation of the
popular Perfect-LFU replacement strategy, named Spatial-LFU has been proposed. This
reduces the overhead of storing the statistics of all tiles by taken into account the spatial
auto-correlation between requests.

Moreover, a new prefetching strategy, based on adaptive metatiling has been proposed.
This proposal selects the prefetching area according to current state of the cache.

The previous strategies have been validated using trace �les extracted from multiple
nation-wide public web map services in Spain. Several simulators and prototypes have
been implemented, published under Open Source license, in order to experiment with the
proposed strategies.
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Capítulo 1

Introducción

Las diversas especi�caciones Web Map Service (WMS) del Open Geospatial Consor-
tium (OGC) (de la Beaujardiere, 2006) ofrecen una gran �exibilidad en el servicio. Sin
embargo, los parámetros espaciales de las peticiones no están restringidos, lo que hace que
cada petición de mapa deba ser atendida en tiempo real mediante un procedimiento, gene-
ralmente costoso, que implica acceso a datos de origen, aplicación de estilos, composición
de capas y codi�cación de la imagen comprimida.

Este procedimiento se ha demostrado ine�caz para satisfacer la demanda de algunas
aplicaciones de difusión masiva como se expone en (Plesea, 2008) tras la experiencia del
servidor OnEarth de la NASA. Por este motivo, generalmente los servicios comerciales más
populares se prestan con servidores no OGC en los que el espacio geográ�co está teselado
de acuerdo a una rejilla prede�nida y cuyo contenido está frecuentemente pregenerado (Bell
et al., 2007).

La popularidad y necesidad de esta estrategia ha provocado la aparición de algunos
mecanismos de acceso no estándar (P°idal, 2008; OSGeo, 2008a; Schwartz, 2009), y otras
recomendaciones más abiertas como la recomendación de WMS-C (Web Map Service -
Cached) de OSGeo (OSGeo, 2008b) o el posterior estándar WMTS del propio OGC (Masó
et al., 2010).

Cuando un servicio OGC se va a utilizar en un escenario exigente con una información
poco parametrizable y estacionaria, se puede utilizar el patrón proxy web cache para con-
seguir una mejora en la calidad de servicio. El proxy es un dispositivo que se interpone de
forma preferiblemente �transparente� entre el cliente y el servicio �nal, como se muestra en
la Figura 1.1.

Al adoptar esta aproximación, los proveedores tienen que afrontar serias decisiones re-
lativas al diseño y mantenimiento de sus cachés de teselas. Una opción es pregenerar todas
las posibles teselas en todas las escalas soportadas. Hoy en día, tan sólo las grandes cor-
poraciones que ofrecen estos servicios disponen de las ingentes cantidades de espacio de
almacenamiento y tiempo de computación necesarios para poder permitirse el tener prege-
nerados todos los objetos. No supone un problema para estas entidades (sí para otras más
humildes y de menor presupuesto) el discernir qué contenido debe ser pregenerado y cuál
no.

Para ilustrar la magnitud del problema, considérese por ejemplo que para precargar
por completo en GeoWebcache1 la capa de hidrografía nacional, descargable a través del

1http://geowebcache.org
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GIS  DataGIS  Data

IDE

Figura 1.1: Proxy WMS-C en la IDE.

portal de las Infraestructuras de Datos Espaciales de España (IDEE)2, hasta la escala 15
utilizando un único hilo de ejecución en un PC convencional (AMD Athlon 64, Core 2 Duo,
3 Ghz, 3 GB de RAM) el tiempo estimado es de 117 días, y se requiere un espacio en disco
de 2.77 TeraBytes, aproximadamente.

En cualquier caso, incluso contando con espacio de almacenamiento su�ciente, hay capas
cartográ�cas que deben actualizarse eventualmente y todas deben, en algún momento, partir
de cero o renovar su base de teselas. En general, esta estrategia de pregenerar todos los
objetos no es adecuada para servir mapas que se actualizan con mucha frecuencia, como es
el caso de los mapas meteorológicos o aquellos que muestran información de trá�co rodado,
por citar algunos ejemplos (Loechel y Schmid, 2013).

Estos escenarios requieren una nueva aproximación basada en una estrategia que equili-
bre cuidadosamente los procesos de población y mantenimiento de la caché. Estos problemas
de optimización de caché se resuelven con frecuencia mediante heurísticas como las siguien-
tes: (1) monitorizar la popularidad de teselas individuales, y (2) cachear las teselas más
solicitadas. Esta aproximación presenta, sin embargo, los siguientes inconvenientes. En pri-
mer lugar, asume que los usuarios tolerarán un peor rendimiento mientras se recogen las
estadísticas de las peticiones. En segundo lugar, asume que los patrones de acceso de los
usuarios son invariantes con el tiempo. En el caso de que estas suposiciones no sean válidas,
pueden conducir a disminuciones en el rendimiento que podrían no ser tolerables en función
de las necesidades del servicio (Quinn y Gahegan, 2010).

Evidentemente, para experimentar una mejora por el uso de caché es necesario, en
primer lugar, que ésta sea poblada con objetos. Existen dos procedimientos para poblar
una caché de teselas:

1) Por una parte, el proceso mediante el cuál las teselas se generan y cachean de forma
automática se conoce como seeding. La ventaja de este proceso es que mejora en gran medida
la experiencia de usuario. El inconveniente es que se trata de un proceso que consume más
tiempo y recursos de almacenamiento de los estrictamente necesarios (es posible que se
pregeneren teselas que nunca sean pedidas).

2) La otra posibilidad, conocida como �cacheo bajo demanda�, consiste en dejar que

2http://www.idee.es



3

las teselas sean generadas la primera vez que son pedidas, siendo cacheadas en ese mismo
proceso. De esta forma, la primera vez que se pide una tesela se produce un fallo (miss)
de caché y la petición se resuelve aproximadamente a la misma velocidad que si se tratase
de un servicio WMS tradicional, mientras que las peticiones subsiguientes son aceleradas
en gran medida dado que ya han sido generadas y se producen sucesivos aciertos (hit) de
caché.

La principal ventaja de este último método es que no requiere pre-procesamiento y se
produce una rudimentaria autogestión de la caché, puesto que las propias peticiones acu-
muladas en la memoria del sistema equivalen a una evaluación implícita de la probabilidad
de petición de las teselas. El resultado indirecto es que sólo los datos pedidos son cachea-
dos (los que efectivamente tienen una probabilidad no nula de ser pedidos), ahorrando por
tanto recursos de almacenamiento. El inconveniente de este método es que la devolución
de teselas no experimenta ninguna mejora de QoS en la primera petición, reduciendo la
calidad en la experiencia del usuario en las teselas poco demandadas o ya expiradas.

Otro importante mecanismo que puede ayudar a mejorar el rendimiento de los servicios
de mapas teselados es la carga dinámica mediante heurísticas. Ante una petición de un
usuario, el sistema puede predecir cuál puede ser la siguiente petición o grupo de peticio-
nes. Generando el resultado de estas predicciones dentro del intervalo de tiempo entre dos
peticiones sucesivas se puede conseguir una mejora sustancial en la experiencia de usuario,
a condición de que las predicciones sean acertadas.

Por otra parte, en el caso habitual de que no se disponga de espacio su�ciente para poder
albergar todos los objetos en la caché, cuando ésta se encuentra completa un algoritmo de
reemplazo debe determinar qué teselas deben ser reemplazadas.

La principal problemática reside, por tanto, en las estrategias de estos sistemas de caché:
precarga inicial (seeding), carga dinámica o heurística, y políticas de borrado o reemplazo.

Actualmente, la mayoría de estos algoritmos de gestión de caché se basan en principios
extraídos de otros ámbitos, como las cachés en la jerarquía de memoria de los ordenadores
(Tanenbaum, 2001) y las cachés Web como Squid (Wessels et al., 2009).

Sin embargo, muchos de ellos podrían explotar la naturaleza espacial de la información
geográ�ca que manejan para optimizar su funcionamiento. Las características particulares
de la información geográ�ca de una caché espacial permiten suponer que los algoritmos de
reemplazo y carga inicial de una caché deben tener en cuenta las características espacio-
temporales del comportamiento de los usuarios y la correlación multidimensional de las
teselas.

Los sistemas de caché estudiados, como TileCache y GeoWebCache (OpenGeo, 2008;
MetaCarta, 2008), utilizan algoritmos de reemplazo muy básicos (LRU - Least Recently
Used) para la gestión de sus cachés que, en su uso en aplicaciones no geográ�cas, han
demostrado no ser los más e�caces cuando los objetos no son homogéneos (Abrams et al.,
1996).

Por otra parte, los sistemas de caché antes mencionados ofrecen mecanismos muy rudi-
mentarios para la selección de regiones de actuación de las tareas de gestión de la caché. Por
ejemplo, permiten indicar el encuadre o bbox (Bounding Box ) del conjunto de teselas que
se quiere cachear para las escalas indicadas. TileCache ofrece la posibilidad de cachear las
teselas inscritas en la circunferencia cuyo centro y radio se especi�can (MetaCarta, 2008).
Sin embargo, estas posibilidades manuales se basan en la intuición del administrador. Una
importante línea de investigación surge de la necesidad de disponer de mecanismos au-
tomáticos o semi-automáticos para la identi�cación avanzada de regiones potencialmente
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candidatas a ser generadas durante el proceso de seeding.
En cuanto a los mecanismos de carga dinámica, también son muy rudimentarios. Por

ejemplo, la implementación de caché GeoWebCache (Liu y Nie, 2010) incorpora una técnica,
conocida como metatiling, que consiste en solicitar una imagen de mayor tamaño que la
pedida por el cliente y que contenga también las teselas adyacentes para reducir el número
de peticiones al servidor de mapas remoto. Por otra parte, el cliente de mapas OpenLayers
aplica un bu�er sobre la vista de mapa para precargar teselas adyacentes. En (Yesilmurat
y Isler, 2012) se propone precargar también las teselas adyacentes a una solicitada.

1.1. Objetivos de la tesis y contribuciones

El objetivo de la presente tesis es la propuesta y validación de nuevas estrategias de
gestión de una caché de mapas que aprovechen la naturaleza espacial de los objetos que
gestiona para mejorar el rendimiento de los servicios de mapas teselados en el contexto de
las Infraestructuras de Datos Espaciales.

Para poder lograr este objetivo se plantean una serie de objetivos parciales que
permiten su consecución:

Realizar un estudio del estado de arte, desde los servicios de mapas Web tradicionales,
hasta su evolución hacia sistemas de mapas teselados. Se analizan tanto las soluciones
estándar (principalmente las de OGC) como las soluciones propietarias (Google Maps,
Microsoft Bing Maps, Nasa World Wind, etc.).

Identi�car sinergias con las estrategias de mantenimiento de caché existentes en otros
ámbitos, como las cachés Web o las jerarquías de memoria de los ordenadores. Para
ello se realizarán los siguientes estudios:

• Estudio del estado de arte de las políticas de gestión de las cachés Web como
Squid. Las cachés de mapas constituyen un caso especí�co de las cachés Web,
con la particularidad de que éstas gestionan un tipo concreto de objetos, que
son las teselas de mapa. Por tanto, es probable que gran parte del know-how
adquirido en este ámbito pueda ser aplicado a este caso particular.

• Estudio del estado de arte de los sistemas de jerarquía de memoria de los ordena-
dores. En este ámbito existe el concepto de localidad espacial entre los registros
de memoria. Técnicas como la transferencia en bloques de memoria pueden ser
fácilmente trasladados al contexto de los servicios de mapas. La técnica de me-
tatiling es un buen ejemplo de ello.

Evaluar la aplicabilidad de técnicas de aprendizaje automático (machine learning) en
las estrategias de caché de mapas.

• Estudio del estado de arte de estrategias de gestión de caché basadas en técnicas
de aprendizaje automático, como redes neuronales (ElAarag y Romano, 2009b;
Venketesh y Venkatesan, 2009; Romano y ElAarag, 2011), algoritmos genéticos
(Vakali, 2002; Ali y Shamsuddin, 2009) o lógica difusa (Khajoueinejad et al.,
2006; Ali y Shamsuddin, 2009).

• Ampliar estos algoritmos para que tengan en cuenta la naturaleza espacial de
los objetos o diseñar otros nuevos.
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Proponer estrategias automáticas o semi-automáticas de gestión y mantenimiento
especí�cas de una caché de mapas: estrategias de población inicial ó seeding, de re-
emplazo y de precarga dinámica ante las peticiones de los usuarios.

Evaluar las soluciones propuestas. Una vez desarrollados los algoritmos de gestión se
implementarán en un sistema de caché, como GeoWebCache, para su validación en
un entorno real.

El desarrollo de esta tesis doctoral ha dado lugar a las contribuciones resumidas a
continuación:

Estrategias de población inicial de la caché:

• Modelo descriptivo para la precarga de teselas a partir de los registros de peti-
ciones pasadas del servicio.

• Modelo regresivo OLS para la identi�cación de regiones prioritarias a partir de
un catálogo de fenómenos geográ�cos (o features) y un breve registro de accesos
pasados.

• Modelo predictivo basado en redes neuronales para el aprendizaje automático
de regiones de interés a partir de un catálogo general de fenómenos geográ�cos
y un breve registro de entrenamiento con peticiones pasadas.

Estrategias de reemplazo de caché:

• Estrategia de reemplazo de caché mediante redes neuronales.

• Estrategia Perfect-LFU simpli�cada que aprovecha la correlación espacial de las
peticiones.

Estrategia de carga dinámica mediante Metatiling adaptativo.

El contexto, objetivos y contribuciones de la presente tesis se recogen de manera esque-
mática en la Figura 1.2.

1.2. Metodología

Para conseguir los objetivos propuestos en esta tesis se ha seguido la metodología de
investigación de�nida en (Adrion, 1993), la cual establece que todo proceso de investigación
en ingeniería debe seguir las cuatro etapas siguientes:

Estudio de las soluciones de caché existentes. En esta primera etapa se realiza un
estudio de estado de arte de las soluciones existentes con el �n de detectar puntos
de mejora y problemas no solventados. En la literatura se encuentran escasas solu-
ciones que tengan en cuenta la naturaleza espacial de los objetos para optimizar su
rendimiento.

Propuesta de una mejor solución. A partir de los estudios previos y teniendo en
cuenta las particularidades de los servicios de caché de mapas, se proponen nuevos
algoritmos de mantenimiento para estos servicios. Asimismo, se identi�can aquellas
soluciones técnicas existentes que se pueden aplicar al sistema de caché de mapas
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CONTEXTO

Infraestructuras de Datos Espaciales (IDE)

Servicio de Mapas WMS

– Ventaja: Muy flexible
– Inconveniente: Poco escalable

Servicios de Mapas Teselados
– Discretización de los parámetros de las 
peticiones

Proxy Web Caché de Teselas
– Distribución de imágenes pregeneradas
– Necesidad de politicas de gestión
– Aprovechar la componente espacial de los objetos

OBJETIVOS

Objetivo principal: Propuesta y validación de técnicas de aprendizaje automático 
aplicadas a la gestión y optimización de cachés de teselas para la aceleración de 

servicios de mapas en la IDE

Alcanzar cuanto antes una QoS aceptable 
durante la puesta en marcha del servicio

CONTRIBUCIONES

Estudio del arte en estrategias de gestión de una caché de teselas

Estrategias para la gestión de una caché de teselas de mapa 
basadas en técnicas de aprendizaje automático

Carga inicial Carga dinámica Reemplazo

Determinar qué objetos reemplazar 
cuando la caché se queda sin espacio

Anticipar qué teselas serán 
pedidas a continuación de 

una dada

Figura 1.2: Contexto, objetivos y contribuciones de la tesis doctoral.
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para proceder a su análisis más exhaustivo, seleccionando la técnica más adecuada,
proponiendo y diseñando una mejor solución al problema, que supere las limitaciones
detectadas en las existentes.

Desarrollo de la nueva solución. En esta etapa se desarrolla la solución propuesta en
la etapa anterior, dando lugar a un prototipo del sistema. La solución desarrollada
será implementada sobre un producto OpenSource para que pueda ser aprovechada
por la comunidad.

Evaluación de la nueva solución. En esta última etapa se evalúa si el sistema propuesto
cumple con los objetivos buscados, superando los problemas detectados, a partir de
su aplicación en casos reales.

Esta metodología se aplica cíclicamente con el �n de mejorar y re�nar progresivamente
la solución presentada en la tesis.

1.3. Estructura de la memoria

En esta tesis se han cubierto todos los objetivos expuestos anteriormente, tal y como
se describe a lo largo de esta memoria, cuya estructura general es la que se muestra a
continuación.

Después de esta introducción, en el Capítulo 2 se comienza describiendo el actual servi-
cio Web Map Service (WMS) como ejemplo prototípico de servicio de mapas convencional.
A continuación se comentan las principales limitaciones de este servicio que motivaron la
aparición de los servicios de mapas teselados, pasando posteriormente a describir las solu-
ciones más relevantes basadas en esta técnica y los clientes que permiten acceder a dichos
servicios. Estos servicios posibilitan la introducción de estrategias de caché, como se comen-
ta en el Capítulo 3, donde se caracteriza formalmente la problemática inherente al teselado.
En el Capítulo 4 se realiza un detallado estudio del arte en el que se recogen diversos tra-
bajos encontrados en la literatura relacionados con la problemática de la gestión de una
caché de teselas de mapa. En el Capítulo 5 se realiza un estudio del trá�co de peticiones
de diversos servicios de mapas teselados, indicando las principales sinergias y divergencias
con las características de los servicios Web convencionales. A continuación, en el Capítulo 6
se proponen dos novedosas estrategias de reemplazo de caché especí�cas para servicios de
mapas; La primera de ellas se basa en el uso de redes neuronales, mientras que la segunda
es una variante de la popular estrategia LFU (Least Frequently Used) que aprovecha la
localidad espacial de los objetos. En el Capítulo 7 se presentan las dos nuevas estrategias
de precarga propuestas para la población inicial de la caché; Una basada en un modelo
descriptivo y otras dos en un modelo predictivo mediante la identi�cación de fenómenos
geográ�cos directores de las peticiones de los usuarios. Por su parte, en el Capítulo 8 se
propone una nueva estrategia de carga dinámica de teselas basada en el método de metati-
ling adaptativo. Finalmente se presentan las conclusiones y líneas futuras en el Capítulo 9.
En el Apéndice A se describen diversos prototipos, desarrollados inicialmente para la expe-
rimentación con las diversas estrategias de gestión de una caché de mapas, liberados ahora
bajo licencia Open Source para su uso por parte de la comunidad. En el Apéndice B se
realiza un listado de los trabajos realizados en el contexto de esta tesis.





Capítulo 2

Servicios Web de Mapas

Resumen: Los Servicios Web de Mapas permiten el acceso a imágenes cartográ�cas
a través de Internet. En este capítulo se comienza describiendo el actual servicio WMS
de OGC como ejemplo prototípico de servicio de mapas convencional. A continuación
se comentan las principales limitaciones de este servicio que motivaron la aparición
de los servicios de mapas teselados, pasando posteriormente a describir las soluciones
basadas en esta técnica más relevantes y los clientes que permiten acceder a dichos
servicios.

2.1. Web Map Service (WMS)

El Servicio Web de Mapas (WMS) fue el primer servicio especi�cado por OGC (Allan
Doyle, 2000) y puede considerarse como el más maduro por los siguientes motivos:

Es el servicio OGC más implementado con diferencia, con 1127 implementaciones
catalogadas en OGC-Services.NET (Skylab Mobilesystems Ltd, 2005).

Ha sido adoptado como norma internacional ISO (ISO 19128:2005 Geographic infor-
mation: Web map service interface) por el Comité Técnico ISO/TC 211 Geographic
information/Geomatics1 (ISO, 2009) en el año 2005.

El laboratorio JPL (Jet Propulsion Laboratory) de la NASA dispone de un servicio
WMS para compartir una gran variedad de datos geofísicos (Plesea, 2012).

La mayor parte de aplicaciones SIG (Sistemas de Información Geográ�ca) del mer-
cado soportan la visualización de servicios WMS. Además, muchos Globos Virtuales
permiten mostrar la cartografía obtenida a partir de estos servicios.

Un Servicio Web de Mapas (WMS) produce mapas de datos referenciados espacialmente
(o geo-referenciados) de forma dinámica a partir de información geográ�ca. Este estándar
internacional de�ne un �mapa� como una representación de información geográ�ca en forma
de un archivo digital de imagen adecuado para ser mostrado en la pantalla de un ordenador.
Los mapas producidos por un servicio WMS se generan normalmente en un formato de

1http://www.isotc211.org

9
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Fuente 

de Datos

Features

Elementos

Visuales

Imagen

Filtrado

Generación de 

elementos visuales

Renderizado

Visualización

Restricciones

de Consulta

Estilo

Restricciones 

de Imagen

Características

del Dispositivo

Formato de Imagen

Ej. GIF, JPEG, PNG

Tipos

Raster / Vectorial

Especificación OpenGIS

Ej. polígono, poli-línea

Ej. fichero shapefile, 

base de datos PostGIS

Figura 2.1: Modelo OpenGIS del work�ow para la representación de una imagen de mapa.
Imagen adaptada de (Doyle y Cuthbert, 1998).

imagen como PNG (Portable Network Graphics), GIF (Graphics Interchange Format) o
JPEG (Joint Photographic Experts Group), o en ocasiones en formatos de imagen vectoriales
como SVG (Scalable Vector Graphics) o WebCGM (Web Computer Graphics Meta�le).

OGC describe la visualización de datos geoespaciales en forma de mapa como un work-
�ow compuesto por cuatro procesos (Doyle y Cuthbert, 1998), tal y como se muestra en la
Figura 2.1:

1. Selección de los datos geoespaciales que van a ser mostrados.

2. Generación de elementos de visualización a partir de los datos seleccionados.

3. Renderización de los elementos de visualización en forma de imagen.

4. Muestra de la imagen al usuario.

El estándar WMS de�ne tres operaciones, dos de ellas (GetCapabilities y GetMap)
obligatorias y otra (GetFeatureInfo) opcional:

GetCapabilities: devuelve metadatos del nivel de servicio. Esta operación es genérica
para todos los servicios OGC.

GetMap: devuelve un mapa cuyos parámetros geográ�cos y dimensionales han sido
bien de�nidos.

GetFeatureInfo: devuelve información acerca de características particulares mostradas
en el mapa.
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Tabla 2.1: Parámetros de una petición GetMap

Parámetro Obligatorio
/ Opcional

Descripción

VERSION Obligatorio Versión del servicio
REQUEST Obligatorio Tipo de operación (GetMap)
LAYERS Obligatorio Lista separada por comas de una o más capas de

mapa
STYLES Obligatorio Lista separada por comas con un estilo de renderiza-

do por cada capa solicitada
CRS Obligatorio Sistema de referencia de coordenadas
BBOX Obligatorio Esquinas (inferior izquierda, superior derecha)

[minx,miny,maxx,maxy] del Bounding box en las uni-
dades del CRS

WIDTH Obligatorio Anchura en píxels de la imagen de mapa
HEIGHT Obligatorio Altura en píxels de la imagen de mapa
FORMAT Obligatorio Formato de salida de la imagen de mapa
TRANSPARENT Opcional Transparencia del fondo de la imagen

[TRUE|FALSE] (default=FALSE)
BGCOLOR Opcional Valor RGB en Hexadecimal del color del fondo de la

imagen (default=0xFFFFFF)
EXCEPTIONS Opcional El formato en que el WMS va a reportar las excep-

ciones (default=XML)
TIME Opcional Valor de tiempo de la capa deseada
ELEVATION Opcional Elevación de la capa deseada
Other sample di-
mension(s)

Opcional Valor para otras dimensiones cuando sea conveniente
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Tabla 2.2: Petición WMS GetMap al servicio del PNOA que devuelve la imagen de mapa
de la Figura 2.2.

http://www.idee.es/wms/PNOA/PNOA?LAYERS=PNOA&SERVICE=WMS&VERSION=1.1.

1&REQUEST=GetMap&STYLES=&EXCEPTIONS=&FORMAT=image/png&SRS=EPSG:4326&WIDTH=

768&HEIGHT=768&BBOX=-4.7072899365234,41.660670063476,-4.7031700634766,41.

664789936524

Tabla 2.3: Petición WMS GetMap al servicio del Catastro que devuelve la imagen de mapa
de la Figura 2.3.

http://ovc.catastro.meh.es/Cartografia/WMS/ServidorWMS.aspx?LAYERS=

Catastro,CONSTRU,TXTCONSTRU,SUBPARCE,TXTSUBPARCE,PARCELA,TXTPARCELA,MASA,

TXTMASA,EJES,LIMITES,TEXTOS,ELEMLIN&FORMAT=image/png&SERVICE=WMS&VERSION=1.

1.1&REQUEST=GetMap&STYLES=&EXCEPTIONS=application/vnd.ogc.se_inimage&SRS=

EPSG:4326&BBOX=-4.7072899365234,41.660670063476,-4.7031700634766,41.

664789936524&WIDTH=768&HEIGHT=768

Una de las grandes ventajas de este servicio es que las operaciones anteriores pueden
invocarse utilizando un navegador web estándar, realizando peticiones en forma de URL
(Uniform Resource Locator), no siendo necesario para ello el uso de un cliente GIS. El
contenido de tales URLs depende de la operación solicitada. En particular, al solicitar un
mapa, la URL indica qué información debe ser mostrada en el mapa, qué porción de la
tierra debe dibujar, el sistema de referencia de coordenadas, y la anchura y la altura de
la imagen de salida. En la Tabla 2.1 se muestran los parámetros, tanto obligatorios como
opcionales, de una petición WMS GetMap.

Cuando dos o más mapas se producen con los mismos parámetros geográ�cos y tamaño
de salida, los resultados pueden solaparse para producir un mapa compuesto. El uso de
formatos de imagen que soportan fondos transparentes (p.ej., GIF o PNG) o píxeles semi-
transparentes permite que los mapas subyacentes sean visibles. Además, puede solicitarse
mapas individuales de diversos servidores. El servicio WMS permite así la creación de una
red distribuida de servidores de mapas, a partir de los cuales los clientes pueden construir
mapas a medida.

A continuación se presentan a modo de ejemplo varias peticiones realizadas a un servicio
de mapas WMS.

La petición recogida en la Tabla 2.2 devuelve una ortofoto del servicio de mapas del
PNOA (Plan Nacional de Ortofotografía Aérea)2 donde se visualiza la Escuela Técnica Su-
perior de Ingenieros de Telecomunicación (ETSIT) de la Universidad de Valladolid (UVA).
La imagen de mapa generada como respuesta por el servidor WMS se muestra en la Figura
2.2.

En la Tabla 2.3 se recoge una petición WMS en la que se solicitan múltiples capas de
información catastral, con los mismos parámetros geográ�cos y tamaño de imagen de salida
que la petición anterior. En la Figura 2.3 se muestra la imagen producida.

Por último, en la Figura 2.4 se muestra el resultado de combinar las imágenes de mapa
producidas por las peticiones anteriores.

2http://www.ign.es/PNOA

http://www.idee.es/wms/PNOA/PNOA?LAYERS=PNOA&SERVICE=WMS&VERSION=1.1.1&REQUEST=GetMap&STYLES=&EXCEPTIONS=&FORMAT=image/png&SRS=EPSG:4326&WIDTH=768&HEIGHT=768&BBOX=-4.7072899365234,41.660670063476,-4.7031700634766,41.664789936524
http://www.idee.es/wms/PNOA/PNOA?LAYERS=PNOA&SERVICE=WMS&VERSION=1.1.1&REQUEST=GetMap&STYLES=&EXCEPTIONS=&FORMAT=image/png&SRS=EPSG:4326&WIDTH=768&HEIGHT=768&BBOX=-4.7072899365234,41.660670063476,-4.7031700634766,41.664789936524
http://www.idee.es/wms/PNOA/PNOA?LAYERS=PNOA&SERVICE=WMS&VERSION=1.1.1&REQUEST=GetMap&STYLES=&EXCEPTIONS=&FORMAT=image/png&SRS=EPSG:4326&WIDTH=768&HEIGHT=768&BBOX=-4.7072899365234,41.660670063476,-4.7031700634766,41.664789936524
http://www.idee.es/wms/PNOA/PNOA?LAYERS=PNOA&SERVICE=WMS&VERSION=1.1.1&REQUEST=GetMap&STYLES=&EXCEPTIONS=&FORMAT=image/png&SRS=EPSG:4326&WIDTH=768&HEIGHT=768&BBOX=-4.7072899365234,41.660670063476,-4.7031700634766,41.664789936524
http://ovc.catastro.meh.es/Cartografia/WMS/ServidorWMS.aspx?LAYERS=Catastro,CONSTRU,TXTCONSTRU,SUBPARCE,TXTSUBPARCE,PARCELA,TXTPARCELA,MASA,TXTMASA,EJES,LIMITES,TEXTOS,ELEMLIN&FORMAT=image/png&SERVICE=WMS&VERSION=1.1.1&REQUEST=GetMap&STYLES=&EXCEPTIONS=application/vnd.ogc.se_inimage&SRS=EPSG:4326&BBOX=-4.7072899365234,41.660670063476,-4.7031700634766,41.664789936524&WIDTH=768&HEIGHT=768
http://ovc.catastro.meh.es/Cartografia/WMS/ServidorWMS.aspx?LAYERS=Catastro,CONSTRU,TXTCONSTRU,SUBPARCE,TXTSUBPARCE,PARCELA,TXTPARCELA,MASA,TXTMASA,EJES,LIMITES,TEXTOS,ELEMLIN&FORMAT=image/png&SERVICE=WMS&VERSION=1.1.1&REQUEST=GetMap&STYLES=&EXCEPTIONS=application/vnd.ogc.se_inimage&SRS=EPSG:4326&BBOX=-4.7072899365234,41.660670063476,-4.7031700634766,41.664789936524&WIDTH=768&HEIGHT=768
http://ovc.catastro.meh.es/Cartografia/WMS/ServidorWMS.aspx?LAYERS=Catastro,CONSTRU,TXTCONSTRU,SUBPARCE,TXTSUBPARCE,PARCELA,TXTPARCELA,MASA,TXTMASA,EJES,LIMITES,TEXTOS,ELEMLIN&FORMAT=image/png&SERVICE=WMS&VERSION=1.1.1&REQUEST=GetMap&STYLES=&EXCEPTIONS=application/vnd.ogc.se_inimage&SRS=EPSG:4326&BBOX=-4.7072899365234,41.660670063476,-4.7031700634766,41.664789936524&WIDTH=768&HEIGHT=768
http://ovc.catastro.meh.es/Cartografia/WMS/ServidorWMS.aspx?LAYERS=Catastro,CONSTRU,TXTCONSTRU,SUBPARCE,TXTSUBPARCE,PARCELA,TXTPARCELA,MASA,TXTMASA,EJES,LIMITES,TEXTOS,ELEMLIN&FORMAT=image/png&SERVICE=WMS&VERSION=1.1.1&REQUEST=GetMap&STYLES=&EXCEPTIONS=application/vnd.ogc.se_inimage&SRS=EPSG:4326&BBOX=-4.7072899365234,41.660670063476,-4.7031700634766,41.664789936524&WIDTH=768&HEIGHT=768
http://ovc.catastro.meh.es/Cartografia/WMS/ServidorWMS.aspx?LAYERS=Catastro,CONSTRU,TXTCONSTRU,SUBPARCE,TXTSUBPARCE,PARCELA,TXTPARCELA,MASA,TXTMASA,EJES,LIMITES,TEXTOS,ELEMLIN&FORMAT=image/png&SERVICE=WMS&VERSION=1.1.1&REQUEST=GetMap&STYLES=&EXCEPTIONS=application/vnd.ogc.se_inimage&SRS=EPSG:4326&BBOX=-4.7072899365234,41.660670063476,-4.7031700634766,41.664789936524&WIDTH=768&HEIGHT=768
http://ovc.catastro.meh.es/Cartografia/WMS/ServidorWMS.aspx?LAYERS=Catastro,CONSTRU,TXTCONSTRU,SUBPARCE,TXTSUBPARCE,PARCELA,TXTPARCELA,MASA,TXTMASA,EJES,LIMITES,TEXTOS,ELEMLIN&FORMAT=image/png&SERVICE=WMS&VERSION=1.1.1&REQUEST=GetMap&STYLES=&EXCEPTIONS=application/vnd.ogc.se_inimage&SRS=EPSG:4326&BBOX=-4.7072899365234,41.660670063476,-4.7031700634766,41.664789936524&WIDTH=768&HEIGHT=768
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Figura 2.2: Ortofoto de la ETSIT de Valladolid obtenida a partir del servicio WMS del
PNOA.

2.2. Servicios de Mapas Teselados

La especi�cación WMS fue desarrollada para servir mapas cartográ�cos de forma inter-
operable, y uno de sus principales objetivos fue la �exibilidad, permitiendo que los clientes
obtuviesen exactamente la imagen �nal deseada. Así, un cliente WMS puede solicitar que
el servidor cree un mapa superponiendo un número arbitrario de capas (layers) ofrecidas
por el servidor, sobre una región geográ�ca arbitraria, con un color de fondo y a una esca-
la arbitrarios, en cualquier sistema de referencia de coordenadas soportado. Asimismo, el
cliente puede solicitar que las capas de mapa sean renderizadas utilizando un estilo especí-
�co anunciado por el servidor, o incluso usar un estilo proporcionado por el cliente cuando
el servidor WMS implementa el estándar SLD (Styled Layers Descriptor) de OGC.

Sin embargo, debido a sus numerosos grados de libertad, los mapas necesitan generarse al
vuelo. El dibujado de un mapa (ver Figura 2.1) es una tarea de gran carga computacional que
di�culta que el servicio pueda responder adecuadamente a un número elevado de peticiones
simultáneas. En general, los servicios WMS tienen serios problemas de escalabilidad.

Para afrontar este problema, los dominios continuos de los parámetros pueden reducirse
a un conjunto discreto de valores. De esta forma, la zona geográ�ca queda dividida en una
rejilla compuesta por elementos de geometría prede�nida (denominados teselas - tiles en
notación inglesa) e identi�cables mediante índices enteros. Esto posibilita la actuación de
mecanismos de caché o incluso la prestación del servicio mediante una colección de imágenes
pregeneradas. En éste último caso se reduce la carga computacional al mínimo mejorando
el tiempo de respuesta y la escalabilidad.

Esta estrategia obliga a los clientes a realizar superposiciones de imágenes por sí mismos,
en vez de ceder esta tarea al servidor. También limita a los clientes a solicitar imágenes
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Figura 2.3: Imagen de mapa vectorial con cartografía catastral de la ETSIT y alrededores
obtenida a través del servicio WMS de la Dirección General del Catastro Dir (2013).

Figura 2.4: Imagen de mapa resultante de combinar una ortofoto del PNOA con información
catastral procedente de la Dirección General del Catastro.

de mapa que no están en la posición exacta deseada, forzando a los clientes a �pegar�
varias teselas y �recortar� el resultado para formar la imagen �nal. Multitud de imple-
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mentaciones comerciales como Google Maps3, Microsoft Bing Maps4 (antes conocido como
Virtual Earth) y Yahoo! Maps5 han demostrado que pueden conseguirse grandes mejoras
de rendimiento adoptando esta estrategia.

Siguiendo esta estrategia, han surgido diversas soluciones no-propietarias abiertas e
interoperables para la estandarización de los servicios de mapas teselados, entre las que
pueden destacarse las especi�caciones WMS Tile Caching (conocida como WMS-C) (Erle
et al., 2006) y Tile Map Service de OSGeo (OSGeo, 2008a), y Web Map Tile Service (Masó
et al., 2010) del OGC, de las cuales la primera es la más extendida.

2.2.1. Propuesta WMS Tile Caching (WMS-C) de OSGeo

La organización OSGeo ha publicado una estrategia de extensión de los metadatos de
servicio del estándar WMS 1.1.1 que permite informar a los clientes de que el servidor ofrece
un patrón concreto de teselado bien de�nido y disponible para su consulta. Esta estrategia
se conoce como WMS-C.

La idea fundamental es que, a diferencia de WMS, dos peticiones distintas de una
misma tesela deberían formar exactamente la misma petición HTTP GET. Esto motiva la
necesidad de aplicar ciertas restricciones sobre las peticiones WMS GetMap:

1. Cadena mínima de argumentos de consulta (no se permiten argumentos opcionales).

2. Orden preestablecido de los argumentos y capitalización �ja de los caracteres.

3. Rango �jo de posibles valores de bounding box.

4. Valores de bounding box con misma precisión decimal.

5. Tamaño �jo de las teselas expresado en pixels.

6. Nombres �jos de las capas y/o ordenación �ja de los mismos.

7. Estilos �jos.

8. Formato de salida único.

Con esta implementación, la operación GetCapabilities del WMS incluye adicionalmente
un elemento VendorSpeci�cCapabilities con la siguiente descripción DTD (OSGeo, 2008b):

<!DOCTYPE WMT_MS_Capabilities SYSTEM

"http://schemas.opengeospatial.net/wms/1.1.1/WMS_MS_Capabilities.dtd" [

<!ELEMENT VendorSpecificCapabilities (TileSet*) >

<!ELEMENT TileSet (SRS, BoundingBox?, Resolutions, Width, Height, Format, Layers*, Styles*) >

<!ELEMENT Resolutions (#PCDATA) >

<!ELEMENT Width (#PCDATA) >

<!ELEMENT Height (#PCDATA) >

<!ELEMENT Layers (#PCDATA) >

<!ELEMENT Styles (#PCDATA) >

]>

3http://maps.google.es
4http://www.bing.com/maps
5http://maps.yahoo.com



16 Capítulo 2. Servicios Web de Mapas

Los nuevos elementos informan a los clientes de la disponibilidad opcional de ciertas
combinaciones de parámetros en forma de teselas pregeneradas. Dado que esta extensión
afecta a un WMS estándar, las peticiones no enmarcadas dentro del espacio de teselas
optativo deben seguir siendo respondidas con los resultados tradicionales de este servicio. De
esta forma un servidor que siga la recomendación debería ser compatible con los estándares
actuales y permitir un funcionamiento adaptado a la tecnología disponible en cada cliente.

Esta recomendación admite la inclusión en las peticiones de un parámetro opcional
(tiled), que hace que el servidor se comporte como un servicio orientado exclusivamente a
teselas (de esta forma se aparta de la especi�cación del OGC). Si se incluye en la petición el
parámetro �tiled=true�, los bounding box que no se ajusten al espacio de teselado de�nido
en el getCapabilities serán respondidas con un error HTTP 404 o 500.

A continuación se reproduce la sección especí�ca de la respuesta a una petición GetCa-
pabilities a un servidor WMS-C :

<VendorSpecificCapabilities>

<TileSet name="CARTOCIUDAD">

<SRS>EPSG:4326</SRS>

<BoundingBox SRS="EPSG:4326" minx="0" miny="0" maxx="22.5" maxy="22.5"/>

<Resolutions>

1.40625 0.703125 0.494384765625 0.3515625 0.17578125 0.087890625

0.0439453125 0.0219726563 0.010986328125 0.0054931640625

</Resolutions>

<Width>256</Width>

<Height>256</Height>

<Format>png</Format>

<Layers>

Vial,Toponimo,SeccionCensal,FondoUrbano,CodigoPostal,Municipio

</Layers>

<Styles>default,style1</Styles>

</TileSet>

</VendorSpecificCapabilities>

En el resto del documento de Capabilities se describen las capas ofertadas por el servidor
en la modalidad estándar WMS.

La rejilla de referencia (denominada per�l) se de�ne de forma explícita por medio del
�bounding box � del servicio y el conjunto de resoluciones disponibles, tomando como origen
de teselado la esquina inferior izquierda del �bounding box �. Cualquier petición WMS cuyas
coordenadas espaciales no se ajusten a este per�l generará un fallo de caché por la propia
inde�nición del dominio del servicio. En estos casos los servidores pueden devolver un
error de servicio (obligatorio si se incluye el parámetro �tiled=true�) o intentar trasladar la
petición a los servicios WMS originales.

2.2.2. Web Map Tile Service (WMTS)

A pesar de que la propuestaWMS-C de OSGeo ha sido la solución teselada no-propietaria
más adoptada hasta el momento, con la reciente adopción como estándar del servicio Web
Map Tile Service (WMTS) (Masó et al., 2010) de OGC resulta previsible una mayor pro-
liferación de este servicio.

La interfaz WMTS especi�ca tres operaciones que pueden ser solicitadas por un cliente:
dos de ellas, GetCapabilities y GetFeatureInfo, presentes en el estándar WMS, y una nueva
petición GetTile que sustituye a la petición GetMap del anterior. Estas peticiones pueden
codi�carse en KVP (Key Value Pair), REST y SOAP.
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6 

para un sistema de referencia y ámbito concreto. Una capa tendrá tantos 
TileMatrixSet como sistemas de referencia y ámbitos para los cuales este 
disponible. Cada una de las rasterizaciones y fragmentaciones de la capa a una 
escala determinada, sistema de coordenadas y ámbito que conforman la 
TileMatrixSet, se conoce como TileMatrix (ver figura 1). 
 

MAP

TileMatrixSet 1

TileMatrixSet n

TileMatrix 1

TileMatrix 2

TileMatrix n

TileMatrix 1

TileMatrix 2

TileMatrix n

CRS 1

CRS n

 
Figura 1: Modelo piramidal de teselas de una capa de un servidor WMTS. 

 
Cada TileMatrix define el patrón de corte de la capa en teselas para un sistema de 
referencia concreto, un ámbito y una escala; indicando el origen de la matriz en el 
sistema de coordenadas (TopLeftPoint), el tamaño de la matriz en numero de 
fragmentos (MatrixWidth y MatrixHeight) y el tamaño de cada uno de sus 
fragmentos o tiles en numero de píxeles (TileWidth y TileHeight) (ver figura 2). 
 
La interfaz WMTS especifica dos operaciones básicas que pueden ser solicitadas 
por un cliente: la operación de GetCapabilities y la de GetTile (ver figura 3). 
La operación de GetCapabilities, obligatoria en todos los servicios web OGC, 
permite al cliente solicitar y recibir del servidor los metadatos del servicio; que en 
este caso son una descripción detallada de las capas disponible en el servidor y de 
los patrones de matrices de fragmentación que siguen. 

Figura 2.5: Estructura piramidal de teselas para una capa expuesta a través de un servicio
WMTS. Fuente: (Masó et al., 2008).

Cada una de las capas (layers) de un servidor WMTS sigue una estructura piramidal
de escalas, en la que cada escala o nivel de la pirámide es una rasterización y fragmentación
de los datos geográ�cos a una escala o tamaño de píxel concreto (Masó et al., 2008).

Esta discretización del espacio se describe en WMTS a través de TileMatrixSets. Un
TileMatrixSet consta de una o más �matrices de teselas� (TileMatrix ) que de�nen las teselas
disponibles en el servidor para cada escala y para un sistema de referencia de coordenadas
concreto. Esta organización se ilustra en la Figura 2.5.

Cada una de estas matrices de teselas de�ne los siguientes parámetros:

Escala de resolución de las teselas expresado en forma de denominador de escala. Este
denominador de escala se de�ne en base a un tamaño de píxel estandarizado de 0.28
mm x 0.28 mm.

Anchura y altura de cada tesela en píxels.

Coordenadas de la esquina superior izquierda del bounding box de la matriz de teselas.

Anchura y altura de la matriz en unidades de teselas.

El número de TileMatrixSets servidos por un servidor WMTS para una determinada
capa en la que se ofrecen nTileMatrices escalas, nStyles posibles estilos y nFormats posibles
formatos de salida es de:

nTileMatrixSets = nTileMatrices× nStyles× nFormats (2.1)

si no se de�nen otras dimensiones (p.ej., tiempo, altura, etc.), o en el caso de que se
de�nan nDimensions dimensiones:

nTileMatrixSets = nTileMatrices× nStyles× nFormats× nDimensions (2.2)
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Figura 2.6: Espacio de teselado de�nido por el estándar WMTS. Fuente: (Masó et al., 2010).

Cada capa referencia a uno o más TileMatrixSets, puediendo haber múltiples capas que
referencian un mismo TileMatrixSet.

Un TileMatrixSet tiene un bounding box aproximado (opcional) pero cada TileMatrix
que lo compone tiene un bounding box exacto que se deduce de forma indireta a partir
de otros parámetros. Los bounding boxes de cada TileMatrix a cada escala de resolución
pueden variar ligeramente debido al alineamiento de los pixels, y es importante tener en
cuenta esta variación.

Dadas las coordenadas de la esquina superior izquierda de un TileMatrix (tileMatrixMinX,
tileMatrixMaxY ), la anchura y altura de la matriz de teselas en unidades de teselas
(matrixWidth, matrixHeight), la anchura y altura en pixels de cada tesela (tileWidth,
tileHeight), el coe�ciente para convertir unidades del sistema de referencia de coordenadas
(CRS (Coordinate Reference System)) a metros (metersPerUnit) y la escala (1:scaleDeno-
minator), la esquina inferior derecha del bounding box de un TileMatrix (tileMatrixMaxX,
tileMatrixMinY ) puede calcularse de la forma siguiente (Masó et al., 2010):

pixelSpan = scaleDenominator × 0,2810−3/metersPerUnit(crs) (2.3)

tileSpanX = tileWidth× pixelSpan (2.4)

tileSpanY = tileHeight× pixelSpan (2.5)

tileMatrixMaxX = tileMatrixMinX + tileSpanX ×matrixWidth (2.6)
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tileMatrixMinY = tileMatrixMaxY − tileSpanY ×matrixHeight (2.7)

En la Figura 2.6 se muestra el espacio de teselas de�nido por un TileMatrix.

2.2.3. Microsoft Bing Maps y Google Maps

Al margen de las especi�caciones y estándares anteriores, Microsoft ha desarrollado su
propio esquema de teselado para su servicio de mapas Bing Maps6. Este servicio utiliza
una proyección cilíndrica Mercator, ilustrada en la Figura 2.7. En este servicio, el mapa
se divide en teselas de tamaño �jo 256x256 píxels. El nivel de detalle (LOD - Level of
Detail) más bajo contiene 4 teselas y cada nivel de detalle duplica el número de teselas en
cada dirección (cuatro veces más en total) que el inmediatamente inferior. De esta forma,
el número de teselas en el nivel de resolución k es n = 4k. Cada tesela se indexa con un
par de coordenadas (X,Y ) que van desde la (0, 0) en la esquina inferior izquierda, hasta la
(2k − 1, 2k − 1) en la esquina inferior derecha (ver Figura 2.8).

Figura 2.7: Proyección Mercator utilizada por Bing Maps.

Para optimizar el indexado y almacenamiento de las teselas, las coordenadas XY de
una tesela se combinan en una cadena uni-dimensional denominada quadkey. Cada quadkey
identi�ca una tesela en un determinado nivel de resolución. Para convertir de coordenadas
XY a quadkey hay que intercalar los bits de ambas coordenadas, interpretando el resultado
como un número expresado en base 4. Por ejemplo, dada una tesela con coordenadas XY
de (3, 5) en el nivel de resolución 3, el quadkey correspondiente se obtiene de la forma
siguiente:

X = 3 = 0112

Y = 5 = 1012

quadkey = 1001112 = 2134 = �213�

6http://www.bing.com/maps/
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Figura 2.8: Esquema de teselado en Bing Maps para la escala 3.

Los quadkeys presentan una serie de propiedades muy interesantes. Por una parte, la
longitud de un quadkey (número de digitos) corresponde al nivel de resolución de la tesela
correspondiente. Por otra parte, el quadkey de una tesela comienza con aquel correspon-
diente de la tesela que lo contiene en el nivel de resolución inmediatamente anterior. Todo
ello se aprecia en la Figura 2.9 (Schwartz, 2009).

El esquema de teselado de�nido por Google para su herramienta Google Maps es muy
similar al de Microsoft antes comentado. Utiliza un sistema de coordenadas propietario de-
nominado EPSG:900913 (�900913� corresponde a la palabra �GOOGLE� en alfabeto 1337),
muy parecido al EPSG:38577.

2.3. Clientes de Mapas

Hoy en día, existen multitud de clientes de mapas que ofrecen la posibilidad de acceder
a servicios de mapas teselados para obtener la cartografía a representar. Con la aparición
de la tecnologia AJAX (Asynchronous JavaScript and XML) se popularizaron, frente a las
tradicionales soluciones de escritorio, los clientes de mapas Web, como Google Maps, Yahoo
Maps, Microsoft Bing Maps u Openlayers, por citar los más populares.

El uso de AJAX evita el refresco o �parpadeo� de la página que se producía al arrastrar
el mapa en los clientes Web tradicionales (Mahemo�, 2006). En estos últimos, sin soporte
para la petición de teselas, un ligero desplazamiento del mapa obligaba a solicitar una nueva
imagen completa para el nuevo encuadre del mismo, a pesar de que la imagen era la misma
prácticamente en su totalidad.

Con la adopción de la tecnología AJAX y los clientes teselados, un pequeño desplaza-
miento del mapa únicamente desencadena la petición de unas pocas teselas para cubrir la
porción del mapa entrante fruto de este desplazamiento. De esta forma, el cliente no tiene
que esperar un largo tiempo hasta que se actualice el mapa en la pantalla.

7http://spatialreference.org/ref/sr-org/6864/
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Figura 2.9: Quadkeys en Bing Maps.

Para mejorar aún más la experiencia del usuario, algunos clientes de mapas, como
Openlayers, precargan las teselas adyacentes a las estrictamente necesarias para el área a
visualizar. De esta forma, al desplazarse por el mapa, las nuevas teselas aparecen sin retardo
alguno ofreciendo una mayor sensación de continuidad. En la Figura 2.10 se muestran las
teselas incluidas alrededor de la zona visible del mapa para distintos valores de bu�er.

Además, algunos clientes, como los globos virtuales Nasa World Wind o Google Earth,
disponen de una caché en la que almacenan las teselas devueltas por el servidor de mapas
remoto, de forma que si éstas son pedidas posteriormente pueden ser devueltas a partir de
la caché más rápidamente.

Dada la gran heterogeneidad de API existentes, sería deseable disponer de un nivel
mayor de abstracción que permitiese al desarrollador de mashups poder cambiar de forma
rápida y sencilla de cliente de mapas. Esta fue la motivación para la aparición de Maps-
traction8, una librería Javascript que provee un API común para diversos proveedores de
mapas 2D. Este tipo de API (Application Programming Interface) recibe el nombre de �API
Universal y Políglota�.

Debido a las importantes carencias encontradas en esta librería, durante el transcurso de
la presente investigación se ha desarrollado la extensión IDELabMapstraction. Esta exten-
sión aporta importantes mejoras a la librería original, como la mejora en la interactividad
del usuario con los componentes del mapa, el soporte para recomendaciones OGC, posibili-
dad de integración como un componente GWT (Google Web Toolkit) o la incorporación de
soporte especí�co para globos virtuales (López et al., 2010b, 2011a; García et al., 2011h,a).

Por otra parte, la madurez de determinadas tecnologías y el cambio del per�l de los
usuarios de consumidor a generador de contenidos han popularizado el uso de CMS (Con-

8http://www.mapstraction.com
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Área visibleBúffer=0

Búffer=1
Búffer=2

Figura 2.10: Teselas cargadas por el cliente OpenLayers para la región visualizada con
distintos valores de bú�er de pre-carga.

tent Management System). Se trata de plataformas que proporcionan la base para poder
generar webs colaborativas de forma sencilla y sin necesidad de tener excesivos conocimien-
tos previos. Una de las posibilidades que todavía no se han explotado su�cientemente en
estos sistemas es la georreferenciación de contenidos. De esta forma, aparece una nueva
categoría de enlaces semánticos en base a las relaciones espaciales. En el actual estado de
la técnica, se puede aprovechar la potencia de las bases de datos espaciales para manejar
contenidos georreferenciados y sus relaciones espaciales, pero prácticamente ningún CMS
lo aprovecha. Por ello, se ha desarrollado un módulo para el CMS Drupal que proporciona
un soporte verdaderamente espacial y una interfaz grá�ca en forma de mapa, mediante las
que se pueden georreferenciar los contenidos (López et al., 2010a).



Capítulo 3

Gestión y optimización de las cachés
de servicios OGC teselados

Resumen: Los servicios de mapas teselados posibilitan la introducción de estrategias
de caché mediante la discretización de los dominios de los parámetros de las peticio-
nes. En este capítulo se caracteriza formalmente la problemática inherente al teselado.
Asimismo, se establecen una serie de condiciones de contorno que acotan el escenario
de aplicabilidad de las estrategias de gestión de la caché propuestas en los capítulos
posteriores.

Históricamente, la solución a la escalabilidad de los servicios en Internet ha pasado por
la utilización de sistemas de caché en diversos niveles (Hassanein et al., 2002) del sistema
completo cliente/red y dentro de los servidores en las distintas interfaces de intercambio
de entidades, según recomiendan las distintas arquitecturas de diseño y de despliegue. En
(Shan y Hua, 2009) se muestra un interesante diagrama taxonómico (ver Figura 3.1) de los
distintos patrones de caché clasi�cados por capas de arquitectura y por tecnologías típicas
de aplicación.

En general, las operaciones de caché se basan en la existencia de un conjunto �nito,
o al menos numerable, de elementos identi�cables en un almacén de datos o sistema de
recuperación. Esta característica permite establecer sistemas de almacenamiento rápido
para albergar los elementos con más probabilidad de ser accedidos en un futuro próximo.

En el caso de los servicios de información geográ�ca, las recomendaciones del OGC
establecen las interfaces de comunicación de los diferentes servicios buscando cubrir un
amplio conjunto de casos de uso. La �exibilidad y modularidad de estas interfaces hacen
que los sistemas implantados deban responder en ocasiones a peticiones de servicio en
tiempo real muy exigentes que afectan negativamente a la QoS percibida por el usuario.
Un ejemplo prototípico de esta situación es el servicio WMS (ver Capítulo 2.1) al que se le
pueden realizar peticiones de mapas con los siguientes grados de libertad:

Capa: todas las capas ofrecidas por el servicio pueden ser solicitadas en cualquier
orden de superposición.

Estilo: cada capa puede solicitarse con cualquiera de los estilos con nombre (named
style) y, opcionalmente, con cualquier estilo proporcionado por el usuario en cada
petición.
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Figura 3.1: Taxonomía de los sistemas y puntos de actuación de las caché. Imagen adaptada
de (Shan y Hua, 2009).

Tamaño de imagen: Cualquier tamaño expresado en píxeles que el usuario necesite
para su aplicación.

Sistema de proyección: El mapa se puede pedir proyectado en cualquiera de los siste-
mas de proyección ofertados por el servidor.

Área geográ�ca: Cualquier zona geográ�ca expresada mediante dos pares de coor-
denadas decimales de precisión arbitraria sin ninguna restricción en su dominio de
de�nición.

Como al menos dos de los elementos anteriores (tamaño y área geográ�ca) tienen un
dominio de de�nición continuo, el espacio de claves generado contiene un número in�nito de
elementos. Tal conjunto no puede bene�ciarse de un sistema caché dado que la probabilidad
efectiva de que una petición se repita es virtualmente nula. Tal y como se comentó en
el Capítulo 2.2, para permitir el funcionamiento de los proxy o los Web-Cache se han
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Figura 3.2: Relación general de un �ltro tipo Web Cache con los servicios OGC generadores
de objetos a partir de parámetros espaciales discretizables.

propuesto diversas recomendaciones para servicios de mapas teselados que se fundamentan
en la acotación de los dominios de las variables de las peticiones. De esta forma todos
los valores pertenecen a conjuntos discretos y la caché generará aciertos con probabilidad
no nula. En general podemos decir que los sistemas de caché espacial son de aplicación
para todas aquellas fuentes de información primarias cuyas primitivas de servicio puedan
normalizarse y discretizarse al menos para un porcentaje signi�cativo de peticiones de
servicio. Además, cuando los servicios incorporan parámetros espaciales, es posible que
existan correlaciones espaciales signi�cativas entre las peticiones que puedan hacer más
e�caces las técnicas de caché al permitir de�nir zonas de características o requisitos similares
y adoptar en esas zonas técnicas especí�cas de cacheo.

Potencialmente, el campo de aplicación de estas tecnologías abarca a todos los servicios
OGC dado que todos tienen una componente geográ�ca signi�cativa. De hecho las conclu-
siones obtenidas de esta línea de investigación podrán ser de aplicación al resto de servicios
de base espacial (ver Figura 3.2).

Durante el estudio del estado del arte se constató que las implementaciones comercia-
les y Open Source utilizan estrategias de mejora de la latencia pregenerando zonas de la
cartografía de acuerdo a unos estilos de representación �jos. Generalmente, la información
incluida en la caché es muy estática, por lo que es habitual disponer de una caché com-
pleta (conteniendo el 100% de los objetos del dominio). Esta solución implica asumir dos
problemas inmediatos relacionados con el consumo de recursos y con la calidad del servicio:

Grandes requisitos de almacenamiento: Incluso para aplicaciones de escala modesta se
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genera unos grandes requisitos de almacenamiento. En muchos casos hay que recurrir
a cachés incompletas que requieren una adecuada política de gestión y mantenimiento.

Retardo de la puesta en marcha: El tiempo de puesta en servicio aumenta con el
tamaño de la zona geográ�ca de servicio y de la colección de escalas de representación.
Durante un cierto periodo de tiempo (fase de QoS transitoria) la calidad del servicio
se verá degradada hasta alcanzar asintóticamente los parámetros de�nitivos (fase de
QoS estacionaria). Si la información debe actualizarse periódicamente, sería posible
que no se alcanzase nunca la QoS objetivo.

La solución más general es, por lo tanto, considerar para el análisis un sistema de caché
con recursos de almacenamiento y computacionales limitados y con unos objetivos de QoS
que se deben obtener cuanto antes y mantener durante la vida del servicio. Los objetos a
cachear tendrán un tiempo de vida tras el cual se consideran obsoletos y son descartados. Se
supondrá que el sistema inicia su funcionamiento desde un estado vacío. Estas condiciones
de contorno permitirán aplicar los resultados a sistemas de todas las escalas de despliegue
y a diversas variedades de servicio basadas en parámetros espaciales.

Con estas premisas puede de�nirse formalmente una nomenclatura y una serie de concep-
tos para poder establecer métricas cuantitativas y poder aplicar criterios para discriminar
metodologías de gestión y optimización de las cachés espaciales. En esta investigación se
han analizado dos sencillos indicadores de la calidad de un servicio caché:

la latencia τ ; entendida como el tiempo necesario para la obtención de los objetos
resultado e iniciar su transmisión.

el tiempo de servicio tservice; percepción del consumidor del servicio de la espera
necesaria hasta la �nalización de la entrega del objeto solicitado. Este parámetro
está compuesto de la latencia del servicio, la transferencia de la información y el
procesado en el cliente. No se están considerando todos los efectos relacionados con
las infraestructuras de red y el tamaño de los objetos.

En cualquier instante se puede de�nir un estado para una caché en la que los objetos
que gestiona pueden estar disponibles con una cierta probabilidad.

Como los objetos de una caché espacial se pueden identi�car por sus coordenadas,
denominaremos a las teselas como T (i, j, n), con i, j, n ∈ N (donde n es el nivel en la
pirámide de escalas e i, j son los índices que sitúan dicha tesela en el plano n). Asimismo,
denominaremos Ph {T (i, j, n)} a la probabilidad de conseguir un acierto de caché al solicitar
la tesela T (i, j, n). Denominemos τh (hit) al coste en segundos necesario para obtener un
objeto de la caché y τm (miss) al coste incurrido al construir un nuevo objeto a partir de
los servicios originales.

Sea freq(x, y, n) la densidad espacial de probabilidad que caracteriza la distribución
espacial de los centroides de las peticiones (requests) coincidentes con la escala n. En general,
para cualquier distribución de las peticiones, las teselas son solicitadas con probabilidad
(3.1).

Preq {T (i, j, n)} =

yn,j+1∫
y=yn,j

xn,i+1∫
x=xn,i

freq (x, y, n) dxdy (3.1)
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Figura 3.3: Espacio uniforme de teselado en un nivel concreto de la pirámide de escalas.

Aunque este resultado general nos será de utilidad a la hora de analizar las peticiones
no teseladas dirigidas a un proxy-cache, en los análisis iniciales podemos simpli�carla supo-
niendo una distribución uniforme de los centroides de las peticiones dentro de cada tesela,
o bien que las peticiones están restringidas a la rejilla de referencia (ver Figura 3.3) como
en el caso de un WMS-C. En estas condiciones la probabilidad de acceso a una tesela de
coordenadas T (i, j, n) y de tamaño ∆x∆y es

Preq {T (i, j, n) , t} = freq (x, y, n, t) ∆x∆y (3.2)

Para una petición individual de una tesela situada en la coordenada (discretizada)
(i, j, n), en un instante t, la latencia observada viene determinada por (3.3):

τ (i, j, n, t) = Ph {T (i, j, n)} (t)τh + (1− Ph {T (i, j, n)} (t)τm) (3.3)

Combinando las de�niciones de (3.3) y (3.1) obtenemos una expresión probabilística
conjunta de las peticiones que nos permite calcular una latencia media del servicio:

τ (t) =
∑
〈ijn〉

(τm − Ph {T (i, j, n)} (t) (τm − τh))Preq {T (i, j, n)} (3.4)

O equivalentemente

τ (t) = τh
∑
〈ijn〉

(
τm
τh
− Ph {T (i, j, n)} (t)

(
τm
τh
− 1

))
Preq {T (i, j, n) , t} (3.5)
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Si suponemos que el tiempo de acceso a la caché es constante y que también lo es el
tiempo necesario para generar nuevos objetos (al menos en término medio), podemos de�nir
la ganancia de uso de caché como el incremento porcentual de rendimiento en los aciertos
de caché:

Gc =
τm
τh

(3.6)

y podemos reducir (3.4) a

τ (t) = τh
∑
〈ijn〉

(Gc − Ph {T (i, j, n)} (t) (Gc − 1))Preq {T (i, j, n) , t} (3.7)

Donde ya se pueden identi�car algunos componentes que deben ser caracterizados al me-
nos localizadamente. En este punto no debemos asumir más simpli�caciones probabilísticas
que si bien podrían simpli�car el diseño y funcionamiento de estos sistemas, eliminarían la
información disponible para mejorar su gestión1. Por lo tanto parece necesario estudiar cuá-
les son las características típicas de estas propiedades y cómo se relacionan con las métricas
de calidad.

Algunas características relevantes del modelo planteado son:

No hay independencia estadística entre Ph {T (i, j, n)} (t) y
Preq {T (i, j, n) , t} ya que resulta evidente que el estado de la caché está vinculado
íntimamente a la historia de las peticiones de servicio.

No hay invarianza temporal durante el régimen transitorio del sistema.

La función densidad de probabilidad (y por ende la probabilidad expresada en (3.1))
no es uniforme y seguramente presente vínculos directos con la estructura espacial de
la información subyacente.

Otro factor a tener en cuenta es la magnitud práctica que supone gestionar estructuras
de datos de dimensiones exponenciales. En una caché con estructura de pirámide de escalas,
el número de elementos aumenta exponencialmente con la coordenada n por lo que la apli-
cación de algoritmos analíticos y predictivos se puede tornar impráctica, incluso mediante
el apoyo de mecanismos heurísticos, si pretende aplicarse a todos los niveles de la pirámide.

Por este motivo resulta de gran interés obtener un modelo de relación estadística entre
los distintos niveles de representación de la pirámide en el que se puedan extrapolar carac-
terísticas cuantitativas de los niveles inferiores a partir de medidas recopiladas en un cierto
nivel intermedio de la misma.

Vemos en la expresión (3.8) una estimación de la probabilidad de recibir peticiones en
la zona geográ�ca de una tesela T (i, j, n) calculada a partir de los niveles inferiores, hasta
un cierto nivel L, según (3.1) (esta operación se ilustra en la Figura 3.4).

P̂req {T (i, j, n)} =

L∑
l=n

yn,j+1∫
y=yn,j

xn,i+1∫
x=xn.i

freq (x, y, l) dxdy (3.8)

Bajo la suposición de que los centroides de las peticiones presentan una distribución
uniforme dentro de cada tesela, o bien que las peticiones están restringidas a la rejilla de

1Por ejemplo, suponer una caché completa reduciría (3.7) a τ (t) = τm/Gc = τh
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referencia (como en el caso de un WMS-C) puede hacerse uso de la expresión (3.2) para
obtener la estimación de probabilidad (3.9).

P̂req {T (i, j, n)} =
L∑
l=n

freq (x, y, n) ∆xn∆yn (3.9)

Para incrementar la interoperabilidad entre clientes y servidores se recomienda que las
capas publicadas por estos últimos utilicen un conjunto concreto de escalas en el mismo
sistema de referencia de coordenadas que la comunidad de usuarios acuerda utilizar. De esta
forma, un cliente de mapas puede superponer teselas procedentes de distintos servidores sin
necesidad de realizar reproyecciones ni re-escalado de teselas. Para ello se de�ne el concepto
de Well-Known Scale Set o �Conjunto de escalas bien conocidas�, como una combinación
de CRS y conjunto de escalas (Masó et al., 2010).

Los esquemas de teselado de�nidos por varios de estos Well-Known Scale Set, como el
GoogleCRS84Quad o el GoogleMapsCompatible (Masó et al., 2010), de�nen una estructura
piramidal en la que cada nivel de la pirámide representa la Tierra utilizando el doble de
teselas en cada dirección que el nivel anterior (de resolución más gruesa). En este caso se
tiene que ∆xn = 2k∆xn−k y ∆yn = 2k∆yn−k, y la expresión (3.8) puede reducirse a

P̂req {T (i, j, n)} =
L∑
l=n

2l−n+1i−1∑
γ=2l−ni

2l−n+1j−1∑
ν=2l−nj

Preq {T (γ, ν, l)} (3.10)

La validez de (3.8)-(3.10) parte de la hipótesis de que la localización geográ�ca es una
propiedad relevante para todos los niveles (o al menos para niveles próximos) y que las
peticiones tienen una correlación espacial elevada. De ser así, se podrían utilizar métodos
heurísticos basados en el principio de localidad (Denning, 2005) para gestionar la totalidad
de la caché utilizando sondas estadísticas en niveles con un dominio de objetos (teselas)
abordable.

También resulta prometedor el análisis temporal a corto plazo. Si aparecen patrones
de correlación espacio-temporal en las peticiones de los usuarios se pueden implementar
operaciones de precarga predictiva que aumenten momentáneamente la QoS localizada sin
tener que actuar sobre la propiedad QoS global (que mani�esta una gran inercia). De
con�rmarse la validez de estas suposiciones sería posible segmentar el espacio global en N
subdominios {Zi} , 1 ≤ i ≤ N de características estadísticas similares y aplicar prioridades a
las operaciones de carga automatizada y carga predictiva. Para cada dominio Zi se pueden
extraer características como se indica en (3.8) y modelar cualquier indicador de calidad
global del sistema según (3.11):

QoS =

N∑
i=0

QoS (Zi)Preq (Zi) (3.11)

Con el objeto de poder experimentar con estas propiedades de la caché se ha utilizado
un prototipo funcional que permite la inserción de distintos puntos de control y medición,
como se describe en el Apéndice A. Se utilizarán sus posibilidades para:

Recopilar estadísticas en tiempo real del comportamiento espacio temporal de la caché
para servir de fuente de datos para los algoritmos de análisis y gestión.
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Figura 3.4: Método para extrapolar características probabilísticas usando el principio de
localidad.

Experimentar con algoritmos heurísticos y predictivos de gestión de la caché para
entornos con recursos escasos o con conjunto de datos dinámicos. El objetivo indirecto
es conseguir un mecanismo de autogestión del servicio de cacheado de teselas.

Experimentar con técnicas de manejo transparente de las peticiones estándar WMS
en entornos con servidores en cascada. En esta línea se engloban la adhesión a las
interfaces estándar disponibles incluyendo la generación de metadatos secundarios y
la composición de respuestas a la petición GetFeatureInfo a partir de las fuentes de
datos primarias.

Experimentar sobre las posibilidades, ventajas y condiciones de aplicabilidad del pro-
cesado al vuelo de teselas. Algunas operaciones podrían ser realizadas con los datos
secundarios (teselas almacenadas) mediante transformaciones a�nes (p.ej. cambios de
sistemas de referencia) o composición de teselas (p.ej. superposición de capas).

A partir de ahora, vamos a caracterizar un escenario con las siguientes condiciones de
contorno:

No es posible conseguir una caché completa, por lo que Ph {T (i, j, n)} � 1.

La capacidad de procesamiento es limitada, por lo que la latencia en caso de fallo de
caché es signi�cativa. La potencial ganancia Gc = τm

τh
� 1 dado que τm � τh.

Estas hipótesis de partida no son descabelladas puesto que incluso para implantaciones
de escala modesta se generan grandes requisitos de almacenamiento. Además existe un
reducido número de potenciales proveedores de información geográ�ca que puedan costearse
un alojamiento de servidores de la escala adecuada. Por ello, estas hipótesis se utilizan como
condiciones de contorno para los algoritmos propuestos en capítulos posteriores.



Capítulo 4

Estado de arte

Resumen: En este capítulo se recogen los principales estudios encontrados en la lite-
ratura relacionados con la gestión de servicios de mapas a través de la Web: transmisión
de los datos, almacenamiento, indexación y políticas de gestión de caché. Muchos de
estos trabajos aplican estrategias extraídas de otros ámbitos no-geográ�cos, como los
proxies Web tradicionales, los cuáles no tienen en cuenta la componente espacial de los
objetos de mapa que gestionan.

Durante los últimos años, el sector de la Información Geográ�ca ha experimentado
un importante cambio de paradigma, evolucionando desde los Sistemas de Información
Geográ�ca (SIG) tradicionales hacia lo que ahora conocemos como Infraestructuras de
Datos Espaciales (IDEs). Este cambio persigue facilitar la disponibilidad y el acceso a
datos espaciales a través de Internet. Sin embargo, esta migración de los SIG de escritorio
a la Web (Web GIS) plantea nuevos e importantes desafíos.

4.1. Organización y traspaso de los datos

Los Sistemas de Información Geográ�ca generalmente trabajan con grandes volúme-
nes de datos. Por tanto, un aspecto clave es realizar el traspaso de estos datos desde los
servidores remotos a los clientes en el menor tiempo posible (Peng y Tsou, 2003).

Existen múltiples alternativas para la representación de la información geográ�ca. Según
la aproximación basada en capas, los datos espaciales se representan como un conjunto
de datos temáticos (capas). Así, un mapa urbano puede estar compuesto por múltiples
capas temáticas, como calles, carreteras, códigos postales, edi�cios, etc. Esta aproximación,
ilustrada en la Figura 4.1, presenta las siguientes ventajas: (1) Procesamiento más sencillo
de las consultas para el análisis espacial, y (2) Gestión más e�ciente en la transmisión de
los datos, pues se pueden seleccionar exclusivamente las capas de interés (Wei et al., 1999).

Wei et al. (1999) y Tu et al. (2001) propusieron también la división del mapa en teselas,
dado que el volumen de los datos puede hacer impráctica la transmisión una capa en su
totalidad. De esta forma, cuando un usuario solicita una determinada región del mapa, el
servidor sólo transmite los datos espaciales correspondientes a las teselas que intersectan
con la región solicitada. Los métodos propuestos di�eren, sin embargo, en cómo de�nen
los esquemas de teselado: Wei et al. (1999) presentan un algoritmo de teselado adaptativo
que crea teselas de tamaño variable, con teselas de gran tamaño para cubrir zonas vacías y
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Mapa Ríos Montañas

Edificios Carreteras Bordes

Figura 4.1: Descomposición de un mapa en capas temáticas. Imagen adaptada de (Wei et
al., 1999).

teselas más pequeñas en áreas con mayor densidad de features, de forma equivalente a un
quadtree. Por el contrario, Tu et al. (2001) proponen el uso de una pirámide con teselas de
tamaño uniforme, realizando subdivisiones hasta que el tamaño de cada tesela en disco sea
inferior a un valor dado.

El teselado adaptativo presenta claras ventajas, ya que puede establecerse el volumen
de datos en cada tesela al valor óptimo para la realización de búsquedas, recuperación de
datos, y otros tipos de procesamiento. Por su parte, el teselado uniforme es generalmente
sub-óptimo, pero resulta ventajoso en caso de que el volumen de datos varíe con el tiempo o
que éste no sea conocido de antemano, pues el coste de re-estructurar un teselado adaptativo
cuando hay nuevos datos para mantener un estado óptimo puede ser sustancial (Goodchild,
1989).

Un aspecto que no contemplan los trabajos anteriores es que en los visores de mapas no
todos los datos se muestran a todas las escalas de representación. Por ejemplo, al visualizar
un mapa en el que se muestra todo el territorio nacional, tendría sentido mostrar los límites
administrativos, pero no lo tendría el incluir el nivel de detalle de calles. Lee et al. (2003)
proponen un método, que denominan como Scale-Dependent Transmission (Transmisión
Dependiente de la Escala), cuya idea principal es �transmitir lo que se ve�. Asimismo,
proponen un algoritmo de generalización del mapa basado en la transformada Wavelet que
adapta los datos para ajustarse a las necesidades de los diversos clientes.

Los trabajos anteriores están enfocados a la transmisión de datos vectoriales. Sin em-
bargo, en la mayor parte de sistemas teselados que se utilizan hoy en día se transmiten
imágenes ráster o features vectoriales rasterizadas. Estas teselas se generan a varias escalas
de representación, dando lugar a pirámides de teselas (Phil Yang et al., 2005).

La distribución de teselas de mapa rasterizadas supone una mejora sustancial respecto a
otras estrategias previas en las que se descargaban imágenes de gran tamaño que no serían
usadas en su totalidad (Plewe, 1997). Además, la distribución de contenido pregenerado
mejora notablemente la escalabilidad en comparación con servicios de mapas tradicionales,
como el servicio WMS de OGC (ver Sección 2.1), en los que se genera dinámicamente y al
vuelo la imagen de mapa correspondiente a la zona geográ�ca solicitada por los clientes.

Las teselas de mapa pueden ser almacenadas como campos BLOB (Binary Large OBject)
en una base de datos (Barclay et al., 2000), o como archivos individuales en un sistema
de �cheros. Por ejemplo, en (Talagala et al., 2000) se propone un sistema teselado para
la distribución de colecciones de imágenes de gran tamaño del Fine Arts Museum de San
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Francisco. El sistema propuesto utiliza un teselado uniforme con imágenes codi�cadas en
formato JPEG y almacenadas en disco utilizando un cluster de 20 PCs y 368 unidades de
disco duro.

4.2. Almacenamiento de las teselas

Un aspecto fundamental a tratar durante el diseño de un servicio de mapas teselado es
el conseguir un almacenamiento óptimo de las teselas de mapa que posibilite almacenar y
recuperar las imágenes de forma e�ciente. Así, las teselas pueden almacenarse directamente
en memoria, en el sistema de �cheros, bases de datos relacionales, la nube, o incluso en
con�guraciones P2P (Peer to Peer) distribuidas.

4.2.1. Almacenamiento en sistema de �cheros

Los sistemas de caché de los servicios web de mapas almacenan con frecuencia las
imágenes de mapa directamente en el sistema de �cheros. Generalmente, cada tesela de
mapa se almacena como un �chero individual del sistema operativo, y se utiliza la ruta del
�chero para devolver la imagen.

Puede aprovecharse el principio de localidad espacial para optimizar el acceso a las
teselas mediante técnicas de indexado en las que la posición relativa de las mismas en la
base de datos esté lo más relacionada posible con sus posiciones relativas en el espacio
(Tomlinson et al., 1979).

La secuencia de Morton, también conocida como �curva Z� (Morton, 1966) es una función
que permite mapear datos multi-dimensionales a una cadena uni-dimensional preservando la
localidad de los mismos (ver Figura 4.2a). La secuencia de Morton para un array cuadrado
de n×n teselas puede generarse según el siguiente algoritmo: Se numeran las �las/columnas
de 0 a n−1, y se expresa cada número en base 2. La posición de cada tesela en la secuencia
de Morton se obtiene intercalando los bits de la �la y de la columna, dando lugar a un
número binario entre 0 y n2 − 1.

Una alternativa a la secuencia de Morton es la curva de Hilbert. A diferencia de la ante-
rior, la curva de Hilbert está formada por segmentos de longitud uniforme (ver Figura 4.2b).
Aunque preserva mejor el orden, los cálculos son mucho más complejos. Existen múltiples
estudios en la literatura (Park y Kim, 2001; Fang et al., 2008; Lee et al., 2002; Yesilmurat y
Isler, 2012; Hu et al., 2011) que hacen uso de la curva de Hilbert para la precarga de teselas
de mapa.

Zhang et al. (2011) proponen un sistema e�ciente para el almacenamiento y recuperación
de teselas de mapa en un sistema de caché. Esta e�ciencia se consigue organizando las teselas
de una capa en el mismo �chero, con las relaciones con las correspondencias en distintos
niveles de resolución, combinada con el uso de una estructura de datos en memoria e índices
en disco para facilitar la búsqueda de punteros a las teselas.

El reciente candidato a estándar OGC, GeoPackage, proporciona un contenedor abierto,
no-propietario e independiente de la plataforma utilizada para la distribución y el uso
directo de todo tipo de información geoespacial. Este contenedor y las API incrementarán
la plataforma de interoperabilidad de aplicaciones geoespaciales y servicios web en el mundo
de los móviles (Daisey, 2012).
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close in space are likely to be close in the total order. Even though this
is not always the case, some curves provide a reasonable approximation
of this proximity property. The order should also be stable with respect
to the resolution of the grid.

We describe two popular space-filling curves using, as an underlying
grid, an N × N array of cells where N = 2d . The grid can be seen as
a complete quadtree with depth d .

The first variety (see Figure 6.13a), known as z-order or z-ordering,
is generated as follows. A label is associated with each node of the com-
plete quadtree, chosen among strings over the alphabet (0, 1, 2, 3). The
root has for a label the empty string. The NW (respectively, NE, SW,
SE) child of an internal node with label k has for a label k.0 (respec-
tively, k.1, k.2, k.3), where “.” denotes string concatenation. Then the
cells are labeled with strings of size d . We can sort the cells according
to their labels (in lexicographic order). For example, choosing a depth
d = 3 and ascendent order, cell 212 is before cell 300 and after cell 21.
The ordering NW, NE, SW, SE justifies its z-order name.26 This order
is also called Morton code.

The Hilbert curve is also a one-dimensional curve, which visits every
cell within a 2D grid. The shape is not a Z but a�. Unlike z-ordering,

0 1

2 3

0.0 1.0 1.10.1

0.30.2

(a) (b)

Figure 6.13 Space-filling curves: z-ordering (a) and Hilbert curve (b).

26. As a matter of fact, the original z-order (see bibliographic notes) has an “N” shape:
the order between quadrants is SW, NW, SE, NE.

(a) Curva Z

222 C       6 Spatial Access Methods

close in space are likely to be close in the total order. Even though this
is not always the case, some curves provide a reasonable approximation
of this proximity property. The order should also be stable with respect
to the resolution of the grid.

We describe two popular space-filling curves using, as an underlying
grid, an N × N array of cells where N = 2d . The grid can be seen as
a complete quadtree with depth d .

The first variety (see Figure 6.13a), known as z-order or z-ordering,
is generated as follows. A label is associated with each node of the com-
plete quadtree, chosen among strings over the alphabet (0, 1, 2, 3). The
root has for a label the empty string. The NW (respectively, NE, SW,
SE) child of an internal node with label k has for a label k.0 (respec-
tively, k.1, k.2, k.3), where “.” denotes string concatenation. Then the
cells are labeled with strings of size d . We can sort the cells according
to their labels (in lexicographic order). For example, choosing a depth
d = 3 and ascendent order, cell 212 is before cell 300 and after cell 21.
The ordering NW, NE, SW, SE justifies its z-order name.26 This order
is also called Morton code.

The Hilbert curve is also a one-dimensional curve, which visits every
cell within a 2D grid. The shape is not a Z but a�. Unlike z-ordering,

0 1

2 3

0.0 1.0 1.10.1

0.30.2

(a) (b)

Figure 6.13 Space-filling curves: z-ordering (a) and Hilbert curve (b).

26. As a matter of fact, the original z-order (see bibliographic notes) has an “N” shape:
the order between quadrants is SW, NW, SE, NE.

(b) Curva de Hilbert

Figura 4.2: Curvas de relleno del espacio. Fuente: (Rigaux et al., 2002).

4.2.2. Almacenamiento en bases de datos relacionales

Las bases de datos geográ�cas aportan una mayor riqueza a los datos almacenados, res-
pecto a las bases de datos convencionales, al añadir la posibilidad de asignarles una posición
espacial. En (Martinez-Llario y Gonzalez-Alcaide, 2011) se recoge un listado con las exten-
siones espaciales más consolidadas, entre las que destaca la PostGIS (PostgreSQL), Oracle
Spatial (Oracle), SpatialLite (SQLite) y MySQL Spatial (MySQL). Estas implementaciones
incluyen índices espaciales que permiten realizar consultas geoespaciales con gran e�cacia.

4.2.3. Almacenamiento en la nube

La computación en la nube (Cloud Computing) ha adquirido una gran popularidad
durante los últimos años. Este paradigma posibilita el acceso ubicuo a través de la red a
un conjunto con�gurable compartido de recursos de computación (p.e., redes, servidores,
almacenamiento, aplicaciones, y servicios) que pueden ser rápidamente aprovisionados y
liberados con un esfuerzo mínimo de administración o de interacción con el proveedor de
servicios.

Dada la voluminosidad de los datos que gestionan y las complejas tareas computaciona-
les que a menudo llevan a cabo, los servicios GIS son buenos candidatos para su incorpora-
ción en la nube. Así lo demuestran los numerosos estudios encontrados en la literatura; en
(Xiaoqiang y Yuejin, 2010) se exponen algunas de las tecnologías principales de la compu-
tación en la nube, como DFS (Distributed File System), Map-Reduce y BigTable, y se
propone una arquitectura cloud para servicios GIS, con capas de aplicación, visualización,
servicios, computación, almacenamiento e infraestructura. En (Blower, 2010) se propone
la implementación de un servicio WMS para cartografía raster utilizando la herramienta
Google App Engine. En (He�ey et al., 2012) se presentan los resultados de los experimentos
hechos con Google App Engine para aplicaciones geoespaciales en tiempo real.

En (Wang et al., 2009) se propone un framework para la devolución, indexado, acceso
y gestión de datos espaciales en la nube. Proporcionan un modelo de objetos para datos
espaciales basado en formatos de OGC WKB (Well Known Binary) y WKT (Well Known
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Text), y realizan una adaptación de los algoritmos clásicos de indexado espacial, como Quad-
Tree y R-Tree, para el entorno cloud. Implementan un prototipo del modelo propuesto sobre
Google App Engine.

(Liu et al., 2009) proponen una aproximación para optimizar el rendimiento de las
operaciones de entrada/salida de �cheros de reducido tamaño en el sistema de �cheros HDFS
(Hadoop Distributed File System) de Hadoop. HDFS fue diseñado para gestionar �cheros
de gran tamaño, produciéndose una penalización en el rendimiento al gestionar grandes
cantidades de �cheros de reducido tamaño. Como consecuencia, múltiples aplicaciones GIS
Web no pueden bene�ciarse de este framework. En el trabajo anterior se propone combinar
varios �cheros pequeños dando lugar a uno más grande para así reducir el número de los
mismos y crear índices para cada uno de ellos. En (Bunzel et al., 2010) se propone el uso
de herramientas de código abierto para ofrecer servicios GIS en la nube a bajo coste.

4.2.4. Almacenamiento distribuido P2P

Existen múltiples estudios que proponen el uso de una caché distribuida para servir
los objetos en un entorno GIS Web. En (Guan et al., 2004) se exploran diversas técni-
cas para establecer servicios Web de GIS en entornos P2P y se propone un framework
para estos servicios. Rui y Gui-Li (2009) proponen SOP4GIS, una aplicación que com-
bina SOA (Service-Oriented Architecture), P2P mediante el framework JXTA de Sun, y
PPGIS (Public Participatory Geographic Information System).

En (Bergamini y Haungs, 2006, 2007) se propone �GeoTorrent�, un proxy cache distri-
buido y compartido basado en tecnología P2P. Este sistema puede funcionar en distintos
modos: desde una con�guración P2P totalmente distribuida, a otra completamente centra-
lizada con un único servidor, pasando por varias con�guraciones intermedias. Un cliente
WMS utiliza, de forma transparente, un único nodo GeoTorrent a modo de servidor WMS.
Como resultado, GeoTorrent puede controlar cómo se cachean los datos para ser comparti-
dos entre el grupo de usuarios, cómo se precargan en base a la actividad del grupo, y cómo
se ofrecen a través del servicio. Cada nodo del grupo actúa como proxy para uno o más
clientes, y como caché para todo el grupo.

4.3. Compresión de las imágenes de mapa

Las imágenes vectoriales de mapa pueden contener ciertos elementos, como texto y
objetos grá�cos, que requieren un nivel de detalle muy �no. No poseen, sin embargo, tantos
tonos de color como las imágenes fotográ�cas. Estas propiedades hacen que los métodos
de compresión de imagen más adecuados para teselas vectoriales sean los métodos �sin
pérdida� (losseless), tales como GIF y PNG (Fränti et al., 2002). Otra posibilidad es dividir
los mapas en distintas capas de color y aplicar estándares de compresión de imagen binarios
como los del Grupo 4 de ITU-T, o el actual estándar JBIG2 (Fränti et al., 2004).

Existen algunos servidores de mapas, como RIMapperWMS (Köbben, 2007), que per-
miten distribuir cartografía vectorial en formato SVG. Esto resulta especialmente adecuado
para dispositivos móviles, como PDAs y smartphones. Por otra parte, RIMapperWMS in-
cluye las llamadas Vendor Speci�c Capabilities de OGC, que en este caso posibilitan generar
una salida SVG con una interfaz grá�ca embebida, lo cual permite visualizar la cartografía
en los clientes sin que estos necesiten disponer de un cliente WMS.

Por el contrario, para la compresión de imágenes fotográ�cas de mapa, como ortofotos
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aéreas, los métodos de compresión �con pérdida�, tales como JPEG, resultan más adecua-
dos. En (Gerlek y Fleagle, 2007) se describen los retos y principales aproximaciones para
la adopción del estándar JPEG2000 para distribuir imágenes geoespaciales.

4.4. Políticas de gestión de la caché

A diferencia del cacheo bajo demanda, los mecanismos de precarga o seeding generan y
almacenan los objetos con anterioridad a que éstos sean solicitados por los usuarios. Esto
se hace anticipando que es probable que estos objetos sean pedidos en el futuro, de forma
que dichos accesos pueden ser satisfechos muy rápidamente a partir de la caché en lugar de
devolverlos desde el servicio WMS original. Los algoritmos de precarga pueden clasi�carse en
función de si trabajan a corto o a largo plazo (Venkataramani et al., 2002). En la precarga
a largo plazo, o long-term prefetching, se utilizan los patrones globales de acceso de los
objetos para identi�car una colección de objetos �valiosos� que deberían introducirse en la
caché. En la precarga a corto plazo, o short-term prefetching, la caché de mapa utiliza el
histórico reciente con los accesos de clientes individuales para predecir y precargar aquellos
objetos que se espera sean pedidos a corto plazo.

A continuación se recogen los principales trabajos encontrados en la literatura relacio-
nados con la gestión de cachés de mapas: precarga inicial, carga dinámica y estrategias de
reemplazo.

4.4.1. Políticas de precarga inicial (long-term)

En Quinn y Gahegan (2010) se propone un modelo predictivo para determinar zonas
prioritarias de cacheo. Este modelo considera como entradas estos cuatro conjuntos de datos
vectoriales: lugares poblados, carreteras, zonas costeras y puntos de interés. Estos conjuntos
corresponden con los tipos de lugares que se ha determinado visualmente son más visitados
en la aplicación Web Hotmap (Fisher, 2007a,b, 2009).

En la Figura 4.3 se muestra el work�ow utilizado por este modelo, implementado sobre
ArcGIS:

1. Se eliminan los polígonos y agujeros de pequeño tamaño. Durante esta etapa se toman
decisiones acerca de (por ejemplo) si se rellenan los pequeños agujeros situados en
regiones amplias seleccionadas para el cacheo, dada la elevada probabilidad de que los
usuarios naveguen a través de dicho área, o si se mantienen o no pequeñas poblaciones
en regiones no incluidas como prioritarias.

2. La salida se combina como una única feature de gran tamaño, en vez de múltiples
polígonos independientes. Esto permite un funcionamiento más e�ciente del software
de cacheo.

3. Se recorta la salida a la zona de interés.

4. El modelo simpli�ca la geometría de los bordes del polígono utilizando un algoritmo
para la eliminación de puntos sobrantes. La salida del modelo debe intersectar con
la malla de teselado del per�l utilizado, para determinar qué teselas deberían ser
generadas. Dado que la resolución de esta malla es más gruesa que la salida del
modelo, no es necesario que ésta contenga un contorno con mucho detalle. Además
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Figura 4.3:Work�ow para determinar las áreas prioritarias para el cacheo. Imagen adaptada
de (Quinn y Gahegan, 2010).

el rendimiento del software utilizado para el cacheo se degrada cuando se utiliza una
feature con un nivel de detalle elevado.

La salida del modelo es un vector que muestra qué teselas deberían ser pregeneradas.
No se realiza una ponderación de los cuatro parámetros de entrada, lo que signi�ca que
si un determinado lugar satisface cualquiera de los criterios se incluye en la salida �nal.
Dependiendo de la cantidad de recursos disponibles para la creación y almacenamiento de
las teselas, se pueden ajustar ciertos parámetros, como las distancias de bu�er o algunos
umbrales, para crear más o menos teselas.

4.4.2. Políticas de carga dinámica (short term)

En Lee et al. (2002) usan una NSMC (Neighbor Selection Markov Chain) para pre-
decir los posibles movimientos subsiguientes de un determinado usuario en base a los k-
movimientos anteriores. Al igual que en el trabajo anterior, en (Li et al., 2012) también se
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emplean cadenas de Markov para estimar las probabilidades de transición de las teselas.
Este trabajo considera tanto las características de los accesos a corto como a largo plazo y
utiliza un sistema de caché basado en clusters. Yesilmurat y Isler (2012) emplean una apro-
ximación heurística para devolver las posibles teselas siguientes a una pedida de acuerdo
a la navegación previa del usuario, asumiendo un movimiento inercial y asignando mayor
importancia a los últimos movimientos.

Kefaloukos et al. (2012) proponen un framework para la precarga de teselas llamado
TileHeat. Este framework emplea un algoritmo predictivo que utiliza los heatmaps de los
instantes de tiempo t − n a t para predecir el heatmap en el instante t + 1. Las teselas
del heatmap estimado se ordenan por orden descendente de popularidad, y las k teselas
con mayor probabilidad de ser pedidas que no estén en la caché son seleccionadas para ser
precargadas. La estimación del heatmap futuro en base a los anteriores se realiza mediante
el método de suavizado exponencial Holt-Winters. Sin embargo, el método anterior tan
sólo tiene en cuenta las teselas que aparecen en los registros de entrenamiento. Por ello,
proponen una etapa previa de disipación espacial, aprovechando la localidad espacial de
los objetos enunciada por Tobler (1970). En (Park y Kim, 2001) se propone un mecanismo
para la precarga de objetos utilizando el principio de localidad espacial y la ordenación
proporcionada por la curva de Hilbert.

En (Kang et al., 2001) se proponen sendos algoritmos de precarga y de limpieza de
teselas destinados a servicios GIS proporcionados a través de la Web, en los que el servi-
dor maneja y sirve distintas versiones de los mismos datos de mapa en distintos niveles de
abstracción para múltiples escalas. El algoritmo de precarga propuesto predice qué teselas
serán solicitadas basándose en el patrón global de accesos de los usuarios a largo plazo e
introduce estas teselas en la caché. Para ello, se recogen las probabilidades de transición
entre teselas adyacentes. Con estas probabilidades puede predecirse qué teselas tienen ma-
yor probabilidad de ser pedidas a continuación, y precargando estas teselas recomendadas
pueden devolverse las peticiones de los usuarios a partir de la caché más rápidamente.

Plantean una arquitectura genérica para servicios GIS cuyos componentes se reproducen
en la Figura 4.4. Los principales componentes de esta arquitectura se distribuyen en dos
grandes grupos: cliente y servidor. Un cliente es un explorador Web con varias capacidades
de procesado. El servidor gestiona una base de datos GIS que puede ser tanto espacial como
no-espacial, manejando la información espacial en forma de teselas. Un mapa se descompone
en un conjunto de teselas que pueden ser transferidas a los clientes en un tiempo reducido.

Las peticiones de los usuarios se clasi�can como comandos de exploración y consultas.
Estas últimas permiten devolver la tesela que contiene el punto cuyas coordenadas se es-
peci�can, el grupo de ellas contenidas en una determinada región, o las que cumplen unos
determinados requisitos. Los comandos de exploración incluyen los desplazamientos en el
plano y las operaciones de aumento/disminución del nivel de zoom. Generalmente, las con-
sultas constituyen la primera petición del usuario al servicio, y en base a su respuesta se
envía una secuencia de comandos de exploración y/o consultas. Mediante las operaciones
de desplazamiento en el plano los usuarios pueden moverse hacia una de las cuatro teselas
adyacentes.

Cuando un usuario envía una petición al cliente, el componente QAE (Query Analyzer
and Executor) analiza la petición y solicita al gestor de caché (CM - Cache Manager)
los datos necesarios. Si el gestor de caché puede encontrar los datos en caché se envían
directamente a partir de la misma y en caso contrario se redirige la petición al Agente de
Precarga (PA - Prefetch Agent), que a su vez redirige la petición al componente PE (Prefetch
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Figura 4.4: Arquitectura de un servicio Web GIS. Imagen adaptada de (Kang et al., 2002).

Executor) del servidor añadiendo información adicional. Esta información adicional incluye
la lista de teselas que ya han sido cacheadas en el cliente, las frecuencias de transición
entre las teselas introducidas en caché desde la última consulta al servidor y el número de
teselas que se desea precargar. PE descompone la petición en la petición original recibida
por el PA (Prefetch Agent) y la información adicional añadida por este último. La petición
original se envía al motor de búsqueda (SE - Search Engine) para devolver el resultado de
la petición del usuario. A continuación se realiza la precarga en base al objeto devuelto y
a la información adicional. Todo ello es devuelto por PE hacia el CM a través de el PA.
Finalmente, cuando el QAE recibe el resultado devuelto, ejecuta la operación del usuario
sobre los datos devueltos y envía al usuario el resultado �nal.

Para determinar las teselas que deben ser precargadas, el PE actualiza el patrón global
de acceso mediante el patrón local enviado por el PA. Si el número de teselas devueltas
como resultado de la petición es mayor que el número de teselas que se desea precargar,
no se realiza precarga. En caso contrario, se calculan las probabilidades normalizadas de
transición de la tesela solicitada a sus cuatro vecinas. Si el tamaño de precarga es mayor
que 1, se calculan las probabilidades de transición hacia aquellas teselas situadas a una dis-
tancia no-superior a este tamaño. Posteriormente se ordenan estas probabilidades de forma
descendente y se trunca el resultado al número máximo especi�cado por el PA. Finalmente,
se eliminan del resultado las teselas que ya han sido cacheadas en el cliente debido a pe-
ticiones previas. Asimismo, se devuelve la lista con las probabilidades de transición de las
teselas, para que el gestor de caché la utilice en el algoritmo de reemplazo.
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En (Kang et al., 2002), los mismos autores extienden el algoritmo propuesto en (Kang
et al., 2001) para tener en cuenta también las operaciones de aumento y disminución de
zoom.

En (Zhang, 2008) se presenta una aproximación para la mejora de rendimiento en la
representación de marcadores en mashups de mapas. Esta aproximación se basa en un
modelo de precarga mediante la predicción de las regiones de mapa a las que posiblemente
se llegará en movimientos sucesivos durante la navegación del usuario. Los movimientos
de los usuarios se clasi�can según diversos patrones. El modelo comprueba el histórico de
peticiones realizadas por un usuario especí�co, encuentra posibles patrones que puede estar
describiendo, y entonces predice los posibles movimientos sucesivos del usuario de acuerdo
al algoritmo especí�co que responde a dicho patrón.

La utilización de este modelo implica asumir las siguientes suposiciones:

1. Generalmente, los usuarios no cambian constantemente sus patrones de movimiento,
incluyendo la dirección y la distancia.

2. Cuanto más rápido se mueven los usuarios sobre el mapa, es más improbable que
cambien su patrón de movimiento.

3. En la mayor parte de los casos, la distancia de un movimiento no excede aquella
cubierta por una pantalla de mapa.

En este estudio se contemplan dos aproximaciones para implementar esta herramienta
de precarga. Ambas necesitan capturar las peticiones HTTP de los navegadores, analizar
estas peticiones y realizar la precarga basándose en el análisis con el modelo propuesto. Una
posibilidad propuesta es la de embeber la herramienta en el explorador Firefox utilizando
código Javascript mediante la extensión GreaseMonkey, y usar el script para captura la pe-
tición XMLHTTPRequest, analizarla y realizar la precarga si es necesario. El inconveniente
de esta aproximación es que la información precargada se almacena en la memoria destina-
da para el navegador, consumiendo sus recursos y ralentizando su funcionamiento. Además,
esta aproximación solo es aplicable para Firefox, pues otros exploradores no disponen de
una extensión equivalente. Por ello, una aproximación más interesante es la utilización de
un servidor independiente, en el lado del cliente, que funcione como un Proxy capturando
las peticiones HTTP y realizando la precarga.

A pesar de que este estudio se particulariza para la aplicación concreta de la representa-
ción de marcadores en mashups de mapa, debe advertirse que su aplicación es inmediata en
la aceleración de servicios de mapas teselados, objetivo de esta investigación. Sin embargo
las diferencias que guarda con éste son muy signi�cativas, consecuencia de que, mientras
que la solución propuesta en (Zhang, 2008) está del lado del cliente, aquí se propone una
solución situada en el lado del servidor. Mediante una aproximación del lado del cliente
se busca maximizar la QoS de un sólo usuario. Por el contrario, las soluciones del lado
del servidor buscan maximizar la QoS global de todos los usuarios, dada la di�cultad de
identi�car los usuarios individuales que originaron las peticiones.

En (Kirchner et al., 2004; Cho, 2002; Fang et al., 2008) se propone que puede aprove-
charse el conocimiento de la localización de los usuarios para anticipar el contenido que éstos
van a solicitar y anticiparse realizando precarga de las teselas que se espera se van a realizar
en un futuro cercano. Trasladando esta estrategia a nuestro contexto, se extrae que podría
aprovecharse la posición de la vista actual del mapa para predecir futuros desplazamientos
sobre el mismo.
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4.4.3. Políticas de reemplazo

La mayor parte de las estrategias de reemplazo en cachés Web encontradas en la lite-
ratura se basan en el uso de alguna de estas características de los objetos que gestionan:
actualidad (tiempo desde que se produjo la última consulta al objeto), frecuencia (número
de peticiones del objeto), tamaño del objeto Web y coste para obtener el objeto a partir de
su servicio de origen. En función de cuáles de estas características se utilicen, las estrategias
de reemplazo pueden clasi�carse como estrategias temporales, de frecuencia, una combina-
ción de ambas, las que utilizan funciones arbitrarias, y las estrategias aleatorias (Podlipnig
y Böszörmenyi, 2003).

Las primeras explotan la localidad temporal de referencia observada en las peticiones
Web. Se trata generalmente de extensiones de la popular estrategia LRU (Least Recently
Used), la cuál elimina de la caché el objeto menos referenciado recientemente. El algoritmo
PSS (Pyramidal Selection Scheme) (Aggarwal et al., 1999) utiliza una clasi�cación pira-
midal de los objetos dependiendo de su tamaño, de forma que se mantiene una lista LRU
independiente para cada uno de los grupos. Tan solo se comparan los objetos menos refe-
renciados recientemente de cada grupo, siendo seleccionado para el reemplazo el objeto que
maximice el producto de su tamaño y el número de accesos a la caché desde la última vez
que se recibió una petición de dicho objeto.

Las estrategias basadas en frecuencia se apoyan en el hecho de que la popularidad de
los objetos está relacionada con la frecuencia con que son pedidos. Estas estrategias se
construyen en torno a la estrategia LFU (Least Frequently Used), la cuál elimina de la
caché el objeto que ha sido pedido con menor frecuencia.

Existen estrategias que combinan la información temporal y frecuencial para tomar
decisiones de reemplazo.

Otras estrategias utilizan una función general de varios parámetros para la toma de
decisiones sobre qué objetos borrar de la caché. Por ejemplo, la estrategia GD-Size (Cao y
Irani, 1997) utiliza una función del tamaño, coste y un factor temporal. El algoritmo GDSF
(Arlitt et al., 2000) es una extensión del anterior que tiene también en consideración el
parámetro frecuencial. La estrategia Least-Uni�ed Value (LUV) (Bahn et al., 2002) cali�ca
un objeto en función de sus referencias pasadas para estimar la probabilidad de recibir una
petición en el futuro, y normaliza este valor con el coste del objeto por unidad de tamaño.

Por último, las estrategias aleatorias utilizan una aproximación no-determinística para
seleccionar de forma aleatoria un objeto candidato para el reemplazo.

En (Podlipnig y Böszörmenyi, 2003) se presenta un estudio exhaustivo de las estrategias
de reemplazo en las cachés Web. Según este trabajo, algunos algoritmos como GD-Size,
GDSF, LUV y PSS pueden considerarse como �su�cientemente buenos� para las necesidades
requeridas cuando este trabajo fue publicado en 2003. Sin embargo, la explosión de trá�co
web de mapas no se produjo hasta unos pocos años después.

A pesar de la enorme proliferación de algoritmos de reemplazo para las cachés Web,
existe un reducido número de políticas de reemplazo especí�cas para las cachés de teselas,
que se bene�cien de la correlación espacial entre las peticiones. Los algoritmos de reemplazo
de una caché de teselas de mapas pueden aprovechar el principio de localidad espacial
formulado por Tobler como la primera ley de la geografía, que dice que �Todas las cosas
están relacionadas entre sí, pero las cosas más próximas en el espacio tienen una relación
mayor que las distantes.� (Tobler, 1970).

En (Kang et al., 2001) y (Kang et al., 2002) se propone un algoritmo de precarga basa-
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do en estimaciones de probabilidad, así como un algoritmo de reemplazo colaborativo para
sistemas web de información geográ�ca (Web GIS ). El servidor recolecta y mantiene las
probabilidades de transición entre teselas adyacentes. Con estas probabilidades, el servidor
es capaz de predecir qué teselas tienen una mayor probabilidad de ser pedidas a continua-
ción, basándose en los patrones de acceso globales de todos los usuarios y la semántica de
las peticiones. El algoritmo de reemplazo de caché propuesto determina qué teselas deberían
ser reemplazadas basándose en las estimaciones de probabilidad de los accesos futuros.

Por otra parte, en la literatura se han encontrado múltiples estudios basados en el uso
de algoritmos de aprendizaje automático, como redes neuronales y algoritmos genéticos,
aplicados al reemplazo de cachés Web (Venketesh y Venkatesan, 2009).

El uso de redes neuronales para la toma de decisiones de reemplazo en una caché fue
introducido inicialmente por Khalid (1997a) y el algoritmo KORA. Este algoritmo utiliza
una red neuronal de tipo backpropagation con el propósito de asistir en la toma de decisio-
nes acerca del reemplazo de líneas o bloques en caché. KORA identi�ca y posteriormente
descarta las líneas muertas en las memorias de caché. Se basa en un trabajo anterior de
Pomerene et al. (1984), quien sugirió el uso de un directorio fantasma para contemplar un
histórico mayor en la toma de decisiones mediante la estrategia LRU. Más tarde se propuso
una versión mejorada del anterior conocida como KORA-2 (Khalid y Obaidat, 1999b; Kha-
lid, 1997b). Por otra parte, existen otros algoritmos basados en KORA (Obaidat y Khalid,
1998; Khalid y Obaidat, 1999a).

ElAarag y Romano (2009b); Romano y ElAarag (2011); ElAarag y Cobb (2006); ElAa-
rag y Romano (2009a); Cobb y ElAarag (2008) proponen también el uso de una red neuronal
de retropropagación ó backpropagation para la toma de decisiones de reemplazo en un proxy
web caché. En Tian et al. (2002) se presenta un predictor que aprende a reconocer los pa-
trones de peticiones de páginas Web y es capaz de predecir accesos futuros. Por último, en
El Khayari et al. (2009) se propone el uso de una red neuronal para soportar la adaptabilidad
del algoritmo de caché C-LRU (Class-based Least Recently Used).

A pesar de la multitud de trabajos encontrados en la literatura en los que se aplican
redes neuronales para el reemplazo de objetos en cachés Web convencionales, no se ha
encontrado ningún estudio similar aplicado a una caché de mapas. En el Capítulo 6.1 de
esta tesis se propone un nuevo algoritmo de reemplazo de caché mediante redes neuronales
que considera además la naturaleza espacial de los datos gestionados por un servicio de
mapas.



Capítulo 5

Caracterización de trá�co de
servicios de mapas teselados

Using hits and page views to judge site success is like
evaluating a musical performance by its volume.

Eric Schmitt (1999)

Resumen: Para poder mejorar el rendimiento de los servicios de mapas resulta funda-
mental conocer, en primer lugar, la carga de trabajo de estos servicios. En este capítulo
se presenta un estudio de los patrones de acceso a diversos servicios de mapas teselados
de ámbito público. A lo largo de este estudio, se hace especial hincapié en la búsqueda
de invariantes en la carga de trabajo: observaciones que se repiten en todos los con-
juntos de datos bajo estudio. A pesar de tratarse de un caso particular de servicio
Web, dada la naturaleza espacial de los objetos que gestionan, los servicios de mapas
presentan nuevos patrones que no aparecen en los servicios Web convencionales.

La existencia de patrones espacio-temporales entre las peticiones de los usuarios puede
utilizarse para el desarrollo de mecanismos que permitan optimizar la gestión de los sistemas
de caché de mapas teselados:

Desarrollar algoritmos de actualización de caché en tiempo real mediante el análisis
predictivo de las peticiones de una fuente de datos WMS-C.

Desarrollar algoritmos adaptativos de precarga y limpieza de caché con el objeto de
disminuir el tiempo de inicio de servicio y maximizar la calidad de servicio en relación
al tiempo.

Resulta por tanto de especial relevancia caracterizar con el mayor detalle posible la
carga de trabajo de estos servicios. Sin embargo, a pesar de que pueden encontrarse en
la literatura numerosos estudios sobre la caracterización de la carga en servidores Web
convencionales, no se han encontrado estudios equivalentes particularizados a servicios de
mapas.

A continuación se presenta un estudio detallado de la carga de trabajo de diversos
servicios de mapas teselados. Este estudio se centra en la búsqueda de invariantes en los pa-
trones de acceso de los servicios de mapas analizados y en el descubrimiento de divergencias
respecto a los patrones encontrados en los servicios Web convencionales.
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5.1. Registros de Acceso (Logs)

En una con�guración típica de un servicio de mapas en un entorno de producción, los
usuarios no realizan las peticiones HTTP directamente al servidor de mapas. Generalmente
el acceso se realiza a través de uno o varios proxies Web que redireccionan las peticiones al
servidor de mapas, ocultando la dirección �nal del servicio a los clientes. Una funcionalidad
básica de la que disponen la mayor parte de los servidores Web es la de mantener un registro
o log de la información relativa a las peticiones de los usuarios.

En este estudio, los logs recogidos corresponden a los registros de acceso estándar de
Apache con información sobre todas las peticiones que procesa, utilizando el formato CLF
(Formato Común de Registro - Common Log Format) (Apache Software Foundation, 2011).

A continuación se muestra, a modo de ejemplo, el registro de una petición de mapas
expresada en este formato:

193.144.251.29 - - [01/Jun/2008:02:04:11 +0200]

"GET /wms-c/CARTOCIUDAD/CARTOCIUDAD?SERVICE=WMS&VERSION=1.1.1&REQUEST=GetMap&LAYERS=Todas

&FORMAT=image/png&SRS=EPSG:4326&BBOX=-11.25,33.75,0,45&WIDTH=256&HEIGHT=256&STYLES=

&EXCEPTIONS=application/vnd.ogc.se_inimage HTTP/1.1" 200 10495

La información extraída de estos registros es la siguiente:

193.144.251.29 - Dirección IP o hostname del cliente (host remoto) que hizo la
petición al servidor. Las direcciones IP que se registran no son necesariamente las
direcciones de las máquinas de los usuarios �nales. Si existe un servidor proxy entre
el usuario �nal y el servidor, la dirección que se registra es la del proxy.

01/Jun/2008:02:04:11 +0200 - Fecha en la que el servidor recibió la petición, con
precisión de segundos.

200 - Código de estado que el servidor envía de vuelta al cliente. Esta información
es muy valiosa, porque revela si la petición fue respondida con éxito por el servidor
(los códigos que empiezan por 2), una redirección (los códigos que empiezan por 3),
un error provocado por el cliente (los códigos que empiezan por 4), o un error en el
servidor (los códigos que empiezan por 5).

10495 - Tamaño del objeto retornado al cliente, no incluídas las cabeceras de respues-
ta, expresado en bytes.

De la línea de la petición del cliente se extraen los parámetros propios de la petición
WMS-C: service, version, request, layers, width, height, format, styles, exceptions y crs (ver
Sección 2.1).

En el presente trabajo se ha creado un sistema para la extracción, normalización y
almacenamiento de los datos procedentes de estos logs, para su posterior explotación. Dado
el elevado volumen de registros a procesar se ha establecido como requisito primordial que
la herramienta automatice en la mayor medida posible este proceso. Para ello, el sistema ha
sido creado en torno a un CMS Open Source: Alfresco1. Alfresco ofrece múltiples protocolos
para subida/bajada de �cheros, como HTTP, HTTPS, CIFS/Samba, FTP y WebDav. La
subida de un �chero de logs a la plataforma desencadena la ejecución de un work�ow jBPM2

1http://www.alfresco.com/
2http://www.jboss.org/jbpm
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FTP
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JDBC.log .sql

LOGS SQL

Figura 5.1: Escenario para la extracción, normalización y almacenamiento de los datos
procedentes de los históricos de peticiones a los servidores de mapas.

que realiza la inserción de los datos de las peticiones en una base de datos PostgreSQL con
la extensión espacial PostGIS. También se mantiene un �chero .sql en el repositorio para
posibles necesidades futuras (ver Figura 5.1).

Asimismo, se ha desarrollado un programa en Shell Script para la extracción de los datos
de las peticiones y la creación de las consultas SQL para insertar los datos en PostgreSQL/-
PostGIS. El código de este programa está disponible en http://pastebin.com/5sXfvMmg.

5.2. Servicios de Mapas Analizados

Durante el presente estudio se han utilizado registros de peticiones realizadas a los ser-
vicios WMS-C de Cartociudad, IDEE-Base y PNOA, facilitados por el Instituto Geográ�co
Nacional (IGN).

Cartociudad3 es el resultado de la integración y armonización de datos aportados por
diferentes organismos públicos (principalmente Dirección General del Catastro, Instituto
Nacional de Estadística, Sociedad Estatal de Correos y Telégrafos e Instituto Geográ�co
Nacional) que ha dado lugar a un sistema de información geográ�ca de red viaria continua,
e información parcelaria, censal y postal, cuyo ámbito es todo el territorio nacional.

El servicio IDEE-Base permite visualizar la Base Cartográ�ca Numérica 1:25.000 y
1:200.000 del IGN, que contiene temas de información como hidrografía, vías de comunica-
ción, núcleos y población, toponimia, transporte, etc.

Por último, el servicio de mapas PNOA permite visualizar las ortofotos del Plan Nacional

3http://www.cartociudad.es/portal/1024/index.htm

http://pastebin.com/5sXfvMmg
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Tabla 5.1: Parámetros de interés de los servicios WMS-C analizados.

CARTOCIUDAD PNOA IDEE_BASE

layers

DivisionTerritorial_Poligono

PNOA Todas
CodigoPostal
Callejero
Todas
SeccionCensal

srs EPSG:4258 EPSG:4258 EPSG:4326

format image/png image/jpeg image/jpeg

width 256

height 256

bbox minx=-180 miny=-90 maxx=180 maxy=90

scales

0.70312500000000000000 0.35156250000000000000 0.17578125000000000000
0.08789062500000000000 0.04394531250000000000 0.02197265625000000000
0.01098632812500000000 0.00549316406250000000 0.00274658203125000000
0.00137329101562500000 0.00068664550781250000 0.00034332275390625000
0.00017166137695312500 0.00008583068847656250 0.00004291534423828125
0.00002145767211914063 0.00001072883605957031 0.00000536441802978516
0.00000268220901489258 0.00000134110450744629

de Ortofotografía Aérea, cuyo objetivo es obtener una cobertura ortofotográ�ca bienal de
todo el territorio nacional.

Las versiones teseladas de estos servicios utilizan sendas cachés de teselas implementadas
mediante TileCache, de Metacarta. Este sistema de caché sigue la especi�cación WMS-C
de OSGeo.

La Tabla 5.1 muestra los parámetros principales de estos servicios extraídos del docu-
mento de metadatos del servicio4, resultado de invocar una operación de tipo getCapabilities.

Como se puede observar, los tres servicios presentan el mismo esquema de teselado, con
20 escalas soportadas. Se trata de un subconjunto delWell-known scale set GlobalCRS84Scale
de�nido en (Masó et al., 2010). El primer nivel soportado permite representar toda la tierra
mediante dos teselas de 256 x 256 píxels (una para las longitudes negativas y otra para las
positivas). Cada tesela de un nivel de resolución da lugar a cuatro teselas en el siguiente
nivel, por lo que el número de éstas crece en potencias de 4.

5.3. Datos crudos

En la Tabla 5.2 se recoge un sumario con las estadísticas globales de los registros de
peticiones a los servicios WMS-C considerados.

El servicio IDEE-Base es el que recibe un mayor número de peticiones diarias (182565),
casi un orden de magnitud por encima de las recibidas por Cartociudad (19577).

Se aprecia un porcentaje signi�cativo (11%) de peticiones erróneas en el servicio de
Cartociudad : HTTP 400 (0.16%), 404 (8.71%) y 500 (2.13%).

4Estos metadatos son los correspondientes a los registros analizados. Estos servicios han experimentado
cambios desde entonces, soportando ahora nuevas capas, otros sistemas de referencia de coordenadas, etc.
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Tabla 5.2: Estadísticas globales de los registros de peticiones a los servicios WMS-C

IDEE_BASE CARTOCIUDAD PNOA
total peticiones 16978535 3778369 9816747
válidas 16891385 (99.49%) 3362940 (89%) 9678358 (98.59%)
erróneas 87150 (0.51%) 415429 (11%) 138389 (1.41%)
GetMap 16978026 (99.997%) 3683101 (97.479%) 9816431 (99.997%)
GetCapabilities 509 (0.003%) 95260 (2.521%) 316 (0.003%)
GetFeatureInfo 0 (0%) 8 (≈ 0%) 0 (0%)
fecha inicio 2010-03-15 2009-12-09 2010-03-19
fecha �n 2010-06-17 2010-06-20 2010-06-17
duración 93 días 193 días 89 días
frecuencia 182565 petic/dia 19577 petic/dia 110300 petic/dia
tamaño objetos 6365.574 bytes 29181.239 bytes 12549.867 bytes

5.4. Reducción de los datos

Dado que únicamente las peticiones satisfactorias son responsables de la transferencia
de documentos por parte del servidor, tan sólo se usan los registros correspondientes a estas
peticiones durante el análisis que se llevará a cabo a continuación. Por otra parte, tan sólo
estamos interesados en las peticiones de mapas (GetMap), por lo que se han excluido para
este estudio el resto de peticiones: GetFeatureInfo y GetCapabilities.

5.5. Concentración de las peticiones

El primer estudio llevado a cabo se centra en la frecuencia de accesos para los distintos
objetos. Como resulta de esperar, no todas las teselas recaban el mismo interés por parte
de los usuarios, sino que mientras que existen teselas de gran popularidad que se piden con
mucha frecuencia y en intervalos cortos de tiempo por muchos clientes, otras no se piden casi
nunca, si es que lo hacen en alguna ocasión. Para ilustrar este comportamiento no-uniforme
de accesos, se ha ordenado la lista de teselas distintas solicitadas por orden descendente en
función del número de veces que son accedidas, mostrando entonces la frecuencia acumulada
de las peticiones frente a la fracción de teselas referenciadas. El grá�co resultante para cada
uno de los servicios analizados se muestra en la Figura 5.2.

En dicha �gura se ilustra este comportamiento no-uniforme en el acceso a las teselas.
En el caso del servicio IDEE-Base, un 10% de las teselas son responsables de casi un 90%
de las peticiones recibidas. Este servicio es el que presenta una mayor concentración de las
peticiones, mientras que el servicio PNOA es el que muestra una concentración menor.

Este tipo de distribuciones resulta muy bene�cioso para la actuación de mecanismos de
caché, ya que puede conseguirse una elevada tasa de aciertos manteniendo en caché una
reducida fracción de los objetos.

En múltiples trabajos encontrados en la literatura, se ha demostrado que el patrón de
acceso a las teselas satisface la conocida �regla 20/80� de la sociología (Koch, 1999). En
(Fisher, 2007b) se encontró que la relación entre la probabilidad de acceso de una tesela y
su posición en el ranking sigue una distribución de tipo Zipf (Zipf, 1949). Del mismo modo,
Talagala et al. (2000) encontraron este tipo de distribución al analizar la popularidad de
las teselas de un servicio para la distribución de colecciones de imágenes de obras de arte
de gran tamaño.
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Figura 5.2: Función de distribución acumulada (CDF) de accesos a las teselas.

Antes de entrar en detalles sobre la distribución de peticiones de nuestros servicios de
mapas, conviene aclarar los siguientes conceptos: �Zipf�, �power-law� y �Pareto�. Estos
términos aparecen con frecuencia en múltiples estudios de caracterización de trá�co Web
(Arlitt y Williamson, 1996; Breslau et al., 1999), y pueden generar una gran confusión.
Los tres términos anteriores se utilizan para describir fenómenos en los que hay unos pocos
sucesos que se repiten mucho y muchos que se repiten poco.

George Zipf describió el comportamiento estadístico de la distribución de las palabras
en los textos. Propuso que en un texto cualquiera, existe una relación matemática entre la
frecuencia absoluta de cada palabra f(r) y la posición o ranking r que ocupa en el listado
de las palabras usadas en el texto, por orden descendente de frecuencia. La relación que
encontró puede expresarse mediante la siguiente expresión:

f(r) =
C

rα
(5.1)

siendo f la frecuencia, r el ranking, C y α constantes.
Para detectar si la distribución de peticiones a nuestros servicios de mapas sigue una

ley de potencias del tipo p(x) ∝ x−α, se ha hecho uso del toolbox de Matlab propuesto por
Clauset et al. (2009).

En la práctica, muy pocos fenómenos cumplen empíricamente la ley de potencias para
todos los valores de x. Generalmente esta ley se aplica tan sólo para valores mayores a un
cierto valor xmin. En estos casos se dice que la cola de la distribución describe la ley de
potencias (�power-law�).
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A continuación vamos a intentar modelar la distribución de las peticiones según una ley
de potencias. Para ello, considérese la distribución continua

p(x) =
α− 1

xmin

(
x

xmin

)−α
(5.2)

El estimador de máxima verosimilitud (MLE - Maximum Likelihood Estimator) para el
exponente α es:

α̂ = 1 + n

[
n∑
i=1

ln
xi
xmin

]
(5.3)

donde xi, con i = 1, . . . , n son observaciones independientes de la variable tales que
xi > xmin. El límite inferior xmin, que determina el intervalo en el que se cumple la ley de
potencias, se calcula según el procedimiento de Kolmogorov-Smirnov (Massey, 1951).

En muchos casos resulta de utilidad considerar la distribución acumulativa complemen-
taria (CCDF - Complementary Cumulative Distribution Function) de la variable, digamos
P (x), de�nida como P (x) = Pr(X ≥ x):

P (x) =

∫ ∞
x

p(x)dx =

(
x

xmin

)1−α
(5.4)

En la Figura 5.3 se muestra la función CCDF de peticiones a cada uno de los servicios
de mapas estudiados, junto con los valores de xmin y α estimados. Como se puede observar
la función CCDF obtenida se ajusta bastante bien a una ley de potencias, en el caso de
Cartociudad e IDEE-Base, si bien el comportamiento observado en PNOA es muy diferente.
Este hecho se justi�ca por la anómala concentración de peticiones en las escalas de mayor
resolución de detalle, en las que las peticiones son más dispersas.

Dentro del ámbito de los servicios de mapas, existen otros indicios de la aparición de
este tipo de distribuciones en la frecuencia de acceso de las teselas (Li et al., 2012; Fisher,
2007b; Wang et al., 2010).

5.6. Distribución de peticiones por escala

En la Figura 5.4 se recoge la distribución de peticiones realizadas por los usuarios sobre
las diferentes escalas. En los servicios IDEE-Base y Cartociudad se observa un pico de
peticiones realizadas sobre la escala 4. Se ha comprobado que este nivel de resolución es el
más adecuado para mostrar por completo el territorio nacional en una única pantalla de
mapa. Por tanto, esta escala de representación resulta idónea para la carga inicial del mapa
que se presenta a los usuarios en un servicio de mapas de ámbito nacional, como ocurre en
el caso del visor del IGN5. De igual forma, este es el nivel de resolución escogido por Google
Maps España6 en su mapa de inicio. Este hecho ofrece una justi�cación razonable sobre la
existencia de estos máximos localizados en esta escala.

Sin embargo, exceptuando el pico anómalo de carga detectado en esta escala, los niveles
de resolución con mayor nivel de detalle reciben un mayor número de peticiones que los de
resolución más baja. Esto di�ere de lo ocurrido en otros escenarios en los que se utilizan

5http://www.cartociudad.es/visor
6http://maps.google.es
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Figura 5.3: Función de distribución acumulativa complementaria (CCDF) de referencias a
las teselas y su ajuste por ley de potencias.

imágenes multi-resolución, como en (Talagala et al., 2000), donde las escalas más bajas
reciben un mayor número de peticiones. En este último trabajo se gestionan imágenes
artísticas de un museo, utilizando una técnica de teselado multi-resolución similar al usado
en el ámbito de los mapas.

Sin embargo, dado que el número de teselas crece exponencialmente con el nivel de re-
solución, la densidad de peticiones (número de peticiones recibidas por cada tesela presente
en el espacio de teselado) es mayor en las escalas más bajas.

Por otra parte, cabe destacar que la mayor parte de las peticiones recibidas por el
servicio PNOA se concentran en los dos niveles de mayor resolución (escalas 18 y 19). Esta
anomalía se produce debido a que en el visor del IGN la capa de ortofotos del PNOA tan
sólo está activa para estas escalas.

5.7. Distribución del Tamaño de las Teselas

A partir de los registros de acceso de los servicios analizados puede extraerse el número
de bytes transferidos para cada tesela solicitada, no su tamaño real. Tal y como se expone
en (Arlitt y Williamson, 1997), ambos valores pueden diferir. Por ejemplo, en la mayor
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Figura 5.4: Distribución normalizada de las peticiones en función del nivel de resolución
para los diversos servicios bajo estudio.

parte de los navegadores Web, los usuarios pueden abortar la transferencia de un documen-
to en cualquier momento, haciendo que el tamaño transferido recogido en los logs pueda
ser inferior que el tamaño real del documento. Sin embargo, dado el reducido tamaño de
los objetos gestionados por los servicios de mapas analizados (inferior a 100KB) es poco
probable que se produzca una interrupción en la transferencia de las teselas, por lo que la
desviación del valor recogido en los logs respecto al valor real se considera despreciable.

En la Figura 5.5 se muestra la frecuencia acumulada en función del tamaño de los
objetos solicitados (fracción del número de peticiones recibidas de objetos cuyo tamaño es
menor o igual que el valor indicado en el eje horizontal). Así, en el caso de Cartociudad, el
70% de las peticiones recibidas corresponde a objetos cuyo tamaño no excede de 40KB.

En Cartociudad (Figura 5.5a) e IDEE-Base (Figura 5.5b) se aprecia un subconjunto de
teselas de pequeño tamaño (3657 bytes y 1652 bytes, respectivamente) que reciben un ele-
vado número de peticiones. Estos conjuntos de teselas corresponden a imágenes uni-color,
sin texturas adicionales, y que ocupan el mismo tamaño de almacenamiento en disco. Sin
embargo, este escalón no se produce en PNOA, debido a que maneja teselas ráster de orto-
fotos aéreas, a diferencia de los otros servicios, que manejan datos vectoriales rasterizados.
En una ortofoto es poco probable obtener teselas mono-color como en el caso de teselas
obtenidas a partir de datos vectoriales.

En un servicio Web convencional, el tamaño de los objetos servidos presenta una gran
dispersión, a menudo de varios órdenes de magnitud. Esto se debe a la gran heterogeneidad
en el tipo de objetos que gestiona (Arlitt y Williamson, 1996): desde un documento de texto
de unos pocos bytes a un archivo de vídeo de varios MegaBytes.

Sin embargo, en el caso de los servicios de mapas teselados, todos los objetos que gestiona
(tan sólo se consideran las peticiones GetMap) son imágenes de mapa de tamaño uniforme
(típicamente 256 x 256 píxels), por lo que la variabilidad de tamaños es mucho menor.
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Figura 5.5: Distribución del tamaño de las teselas para los diferentes servicios analizados.

Una medida de esta dispersión es el CoV (Coe�cient of Variation), que se de�ne como
la relación entre la desviación típica de una muestra (σ) y su media (µ):

CoV =
σ

µ
(5.5)

Así, mientras que Arlitt y Williamson (1996) encontraron valores de CoV comprendidos
entre 3.45 y 11.19 durante el análisis de 6 servidores Web tradicionales, los valores encon-
trados para los tres servicios de mapas analizados son de tan sólo 0.975 para Cartociudad,
0.655 en IDEE-Base y 0.258 en el caso de PNOA.

En el caso del servicio de mapas del PNOA, la mayor parte de las teselas solicitadas se
encuentran en el rango de 6 a 20 KB. Para los otros dos servicios, el 90% de las peticiones se
realiza sobre teselas con tamaños comprendidos entre [3.6 - 80] KB en el caso de Cartociudad
y [1.6 - 12] KB para IDEE-Base.

Por otra parte, cabe preguntarse si existe algún tipo de correlación entre la frecuencia
de accesos a un documento y su tamaño, puesto que su respuesta puede afectar al diseño
de los algoritmos de caché.

Para analizar esta dependencia, Breslau et al. (1999) calcularon el coe�ciente de co-
rrelación entre la frecuencia de accesos y el tamaño de los documentos a partir de los
registros de peticiones de 6 proxies pertenencientes a instituciones académicas, corpora-
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Figura 5.6: Correlación entre la frecuencia de acceso a las teselas y su tamaño para cada
escala de representación.

ciones e ISP (Internet Service Provider). Los resultados de dicho estudio arrojaron que la
correlación existente era despreciable (valores dentro del intervalo [-0.08 , 0.04]).

De forma similar, en el presente trabajo se ha calculado el coe�ciente de correlación a
partir de los registros de los servidores analizados. Los coe�cientes de correlación globales,
utilizando todos los registros de cada servicio, son despreciables. Al analizar este resultado
debe tenerse en cuenta que la interacción de los usuarios con el mapa depende en gran
medida de la escala de representación y de la capa de mapa a visualizar (parámetro layers
de WMS). Asimismo, el tamaño medio de las teselas, entendido como el espacio de alma-
cenamiento en disco ocupado por éstas, varía signi�cativamente en función de estos dos
parámetros. Por este motivo, se han repetido los cálculos de correlación para cada uno de
los distintos servicios, para una capa concreta y para las distintas escalas de representación.

Los coe�cientes de correlación entre las dos variables (digamos X e Y ) se han calculado
según la siguiente expresión:

ρXY =

∑
i(Xi −X)(Yi − Y )√∑

i(Xi −X)2
∑

i(Yi − Y )2
(5.6)

El valor de este coe�ciente de correlación ρXY varía en el intervalo [-1,1] y sus valores
se interpretan de la forma siguiente:

Si ρXY = 1, existe una correlación positiva perfecta. El coe�ciente indica una depen-
dencia total entre las dos variables denominada relación directa: cuando una de ellas
aumenta, la otra también lo hace en proporción constante.

Si 0 < ρXY < 1, existe una correlación positiva.
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Si ρXY = 0, no existe relación lineal. Pero esto no necesariamente implica que las
variables sean independientes: pueden existir todavía relaciones no lineales entre las
dos variables.

Si −1 < ρXY < 0, existe una correlación negativa.

Si ρXY = −1, existe una correlación negativa perfecta. El coe�ciente indica una
dependencia total entre las dos variables llamada relación inversa: cuando una de
ellas aumenta, la otra disminuye en proporción constante.

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
0

1

2

3

4

5

6

7

8
x 10

4

# of References

A
ve

ra
ge

 S
iz

e 
of

 D
oc

um
en

ts

(a) Cartociudad, nivel 9

0 50 100 150 200 250
1

1.1

1.2

1.3

1.4

1.5

1.6

1.7

1.8

1.9
x 10

4

# of References

A
ve

ra
ge

 S
iz

e 
of

 D
oc

um
en

ts

(b) PNOA, nivel 18

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

1.4

1.6

1.8

2
x 10

4

# of References

A
ve

ra
ge

 S
iz

e 
of

 D
oc

um
en

ts

 

 
Cluster 1
Cluster 2
Cluster 3
Centroids

(c) IDEE-Base, nivel 8

Figura 5.7: Tamaño medio de los objetos frente a su frecuencia de referencia.

Los resultados, calculados según la Ecuación 5.6, se muestran en la Figura 5.6. Como
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se puede observar, se obtienen coe�cientes de correlación elevados para múltiples escalas.
Estos coe�cientes indican la presencia de una dependencia espacial positiva signi�cativa
entre la popularidad de las teselas y su tamaño.

Estos resultados son coherentes con los obtenidos en (Quinn y Gahegan, 2010), donde
se llegó a esta misma conclusión, aunque de forma indirecta: cacheando las teselas que
su modelo estimaba como de mayor popularidad, el porcentaje de ahorro en términos de
número de teselas excedía al medido en términos de consumo de espacio de almacenamiento
en disco.

El hecho de que las teselas de mayor �interés� (las más solicitadas) incurran en un mayor
coste de almacenamiento que aquellas omitidas se interpreta de la forma siguiente. Gene-
ralmente, las zonas �populares� presentan una mayor variación cromática y de patrones,
por lo que estas zonas populares que se introducen en caché almacenadas como imágenes
comprimidas en formatos como JPEG o PNG, usan una mayor proporción del espacio en
disco que las teselas no cacheadas que presentan pocos contrastes en la imagen.

Estos resultados son sin embargo divergentes con los obtenidos por Breslau et al. (1999)
durante un estudio de trá�co Web convencional, en el que ambas variables, frecuencia de
accesos y tamaño de tesela, eran estadísticamente independientes. Asimismo, los resultados
son contradictorios con los obtenidos en (Cunha et al., 1995), de nuevo en un servicio Web
tradicional.

Para respaldar los resultados obtenidos, en la Figura 5.7 se muestra el tamaño medio de
las teselas que son pedidas exactamente n veces en los logs, mostrando n en el eje horizontal.
Tal y como muestran los coe�cientes de correlación, se aprecia una mayor dependencia
espacial entre la frecuencia de accesos y el tamaño de las teselas en el servicio IDEE-Base.
Sobre los datos se ha aplicado un cluster de tipo K-Means (Seber, 1984). El cluster 3
corresponde a objetos de pequeño tamaño y cuya frecuencia de accesos es baja. El cluster
2 corresponde a teselas de gran tamaño que se piden mucho. El cluster 1 son excepciones
que empeoran la dependencia lineal entre ambas variables. Comparando estas �guras con
las análogas presentadas por Breslau et al. (1999), se observan que la dependencia entre el
tamaño de los objetos y su popularidad es mucho más signi�cativa en un servicio de mapas
que en el caso de un servicio Web convencional.

La presencia de dependencia entre ambas variables es un importante hallazgo que puede
ser explotado para el diseño de nuevas y más e�cientes políticas de gestión de una caché de
mapas. Esto se pone de mani�esto en la estrategia de reemplazo basada en redes neuronales
presentada en el Capítulo 6.1, donde el tamaño de los objetos se utiliza como una entrada
del modelo predictivo.

5.8. Análisis temporal

La distribución temporal de las peticiones es un aspecto que no conviene obviar, y debe
tenerse en cuenta para la gestión y optimización de las cachés espaciales. La detección de
picos de carga (número elevado de peticiones simultáneas) puede utilizarse para la carac-
terización de la calidad de servicio. En presencia de estos picos, la QoS será menor que
en el caso de que se reciba un menor número de peticiones simultáneas. Por otra parte,
los intervalos de tiempo con baja actividad son buenos candidatos para realizar labores de
mantenimiento y actualización del servicio de caché.

Para la realización de este análisis se han llevado a cabo los siguientes estudios:
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Carga de trabajo media de cada servicio a lo largo del día y para cada día de la
semana. Se obtiene como la media de todas las semanas registradas en los logs de
dichos servicios (ver Figura 5.8).

Carga de trabajo media a lo largo del día, realizada haciendo un promedio de todos
los días de la semana (ver Figura 5.9).

Carga de trabajo para cada día de la semana (ver Figura 5.10).
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Figura 5.8: Distribución de las peticiones de los usuarios en función del día de la semana y
la hora.

A partir del análisis anterior se han extraído las siguientes observaciones:

La posición de los máximos y mínimos relativos es muy similar durante todos los días
de la semana (ver Figura 5.8).

La carga durante los �nes de semana es signi�cativamente más reducida que durante
los días de diario (ver Figura 5.10).

La carga se reduce drásticamente durante las horas nocturnas, alcanzando un mínimo
absoluto en torno a las 05:00 h con valores de carga por debajo del 8% de la máxima
alcanzada durante todo el día (ver Figura 5.9). Es de esperar que, en un servicio más
global, como Google Maps, la carga fuese más uniforme a lo largo del día debido a la
diferencia horaria entre las posiciones de los clientes.

La carga de trabajo es mayor durante las partes centrales del día, con un mínimo
relativo situado en torno a las 15:00 h (ver Figura 5.9).

Estos resultados son consistentes con los obtenidos por Kefaloukos et al. (2012) al es-
tudiar los patrones de acceso al servicio de mapas �Digital Map Supply� de Dinamarca. En
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Figura 5.9: Distribución de las peticiones de los usuarios en función de la hora del día.
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Figura 5.10: Distribución de las peticiones de los usuarios en función del día de la semana.

la Figura 5.11 se muestra el heatmap de peticiones recibidas en el servicio PNOA, distin-
guiendo por una parte las recibidas entre semana, y por otra parte las recibidas los �nes
de semana. Se observa que la distribución espacial de las peticiones es parecida, pero se
aprecian múltiples diferencias. Por tanto, no sólo cambia el número de peticiones recibidas,
sino también su distribución espacial.
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(a) Viernes - Domingo (b) Lunes - Jueves

Figura 5.11: Estacionariedad de las peticiones en PNOA. Madrid capital.

5.9. Tiempos entre llamadas sucesivas de un mismo objeto

El siguiente análisis realizado se centra en los tiempos entre referencias sucesivas para
los objetos que se piden en más de una ocasión. Estos tiempos han sido calculados para
cada tesela, y posteriormente se han combinado para formar la distribución acumulativa de
tiempos que se muestra en la Figura 5.12.

Tabla 5.3: Tiempos medios entre referencias sucesivas de un mismo objeto.

CARTOCIUDAD IDEE_BASE PNOA
6.8 días 1.3 días 12.1 días

En dicha �gura se puede observar, por ejemplo, que en el servicio IDEE-Base se recibe
un elevado número de peticiones con un tiempo entre llamadas sucesivas inferior al minuto.
Este es el servicio con una menor diferencia de tiempos entre llegadas sucesivas de peticiones
de un mismo objeto, tal y como se muestra en la Tabla 5.3. En el lado opuesto, y con una
media de 12.1 días, el servicio PNOA es el que presenta un mayor tiempo entre llegadas
sucesivas.

Conocer el tiempo entre peticiones sucesivas de un mismo objeto puede resultar be-
ne�cioso para el diseño de adecuadas políticas de gestión de caché. Así, en servicios que
actualizan su cartografía con mucha frecuencia podría darse el caso de que el tiempo de
vida de los objetos sea inferior al tiempo entre referencias. En este caso, el consumo de
recursos al almacenar una tesela en la caché sería inútil, puesto que al cachear un objeto,
la siguiente referencia al mismo se produciría una vez que éste hubiese expirado con alta
probabilidad.

A continuación se ha llevado a cabo un análisis equivalente, pero considerando en este
caso no el tiempo entre peticiones sino el orden de llegada de las mismas. En este caso, la
componente de interés es la distribución de probabilidad d(k) de, recibida una petición en
el puesto i, la siguiente petición de este mismo objeto esté k posiciones después (es decir,
que la petición del objeto i esté seguido de k − 1 peticiones de otros objetos distintos del
objeto i, seguido de otra petición del objeto i). Los resultados de este análisis se muestran
en la Figura 5.13.

La distribución de los puestos en que se piden los objetos afecta directamente al ren-
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Figura 5.12: Distribución de tiempos entre peticiones sucesivas de un mismo objeto.

dimiento de diversos algoritmos de caché. Así, por ejemplo, en servicios que presentan una
elevada localidad temporal en sus peticiones, el algoritmo LRU ofrece mejores resultados
que la estrategia LFU (Breslau et al., 1999).

5.10. Autocorrelación espacial

En muchas aplicaciones que manejan datos espaciales, los sucesos ocurridos en una lo-
calización están in�uenciados en gran medida por los que ocurren en localizaciones vecinas
(Shekhar y Xiong, 2008). La inclinación natural de que una variable muestre valores se-
mejantes en función de la distancia entre los puntos en que es medida se conoce como
dependencia espacial. Para medir esta dependencia espacial se utiliza la autocorrelación es-
pacial. Si la variable presenta un patrón sistemático en su distribución espacial se dice que
ésta es espacialmente autocorrelada. La autocorrelación espacial puede ser positiva, negati-
va o nula. La autocorrelación espacial positiva indica que valores o propiedades semejantes
tienden a situarse cercanos. La negativa indica que valores o propiedades diferentes tienden
a estar unos cerca de otros. Una autocorrelación espacial nula indica que los patrones son
independientes, ya que los datos aleatorios independientes e idénticamente distribuidos (iid)
son invariantes respecto a su localización espacial.

Dada una variableX, con valoresXi,Xj en las respectivas localizaciones i y j, la función
buscada debe satisfacer las siguientes condiciones (De Smith et al., 2007):

1. Si el par (Xi, Xj) son del mismo signo, f(Xi, Xj) > 0

2. Si el par (Xi, Xj) son de signos opuestos, f(Xi, Xj) < 0

3. Si el par (Xi, Xj) son ambos de gran valor, f(Xi, Xj) es grande
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Figura 5.13: Distribución de probabilidad d(k) de recibir otra petición del mismo objeto k
peticiones después.

4. Los patrones de adyacencia, re�ejados en la matriz W , deben tenerse en cuenta en la
función

La forma más sencilla de conseguir lo anterior consiste en multiplicar los valores de las
zonas adyacentes ∑

i

∑
j

Wi,jXiXj (5.7)

o ajustando los valores respecto a la media para obtener momentos estadísticos centrales∑
i

∑
j

Wi,j(Xi −X)(Xj −X) (5.8)

Asumiendo que los pesos Wi,j son binarios, éstos sólo identi�can qué elementos deben de
incluirse o excluirse del cálculo. Puede realizarse un ajuste por el número de elementos
incluidos en el sumatorio, y producir un valor de covarianza∑

i

∑
jWi,j(Xi −X)(Xj −X)∑

i

∑
jWi,j

(5.9)

Finalmente, para normalizar esta expresión de covarianza hay que dividir por la varianza

de los datos
∑

i(Xi−X)2

n

I =
n
∑

i

∑
jWi,j(Xi −X)(Xj −X)

(
∑

i

∑
jWi,j)

∑
i(Xi −X)2

(5.10)

La ecuación anterior corresponde al índice I de Moran, uno de los métodos clásicos
para calcular la autocorrelación espacial, y el cuál sigue siendo la técnica habitual para
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calcularla. En notación matricial puede expresarse de la forma siguiente:

I =
zWzt

zzt
(5.11)

donde z = (x1− x, x2− x, . . . , xn− x), zt es la matriz traspuesta de z, y W es la matriz de
contigüidad de tamaño n× n.

Hay que resaltar que el índice I expresado en (5.10) no depende únicamente de la
variable X, sino también de la disposición espacial de los datos. Ésta se re�eja a través de
la matriz de adyacencia, W . Si la localización i es adyacente a la localización j, entonces
esta disposición espacial recibe un peso de 1; en caso contrario el peso es 0. En este caso la
matriz de adyacencia recibe el nombre de matriz de contigüidad. Otra opción para calcular
la matriz de adyacencia es de�nir los pesos como la inversa del cuadrado de la distancia
(1/d2

i,j) entre los puntos i y j. Los métodos anteriores se ajustan bien para una red sencilla de
celdas, pero no para re�ejar la interacción espacial entre polígonos complejos e irregulares.
En (Yang et al., 2008) se computa la matriz de adyacencia en base al borde común entre
polígonos adyacentes, como se ilustra en (5.12).

Wi,j = βi,j/Pi (5.12)

donde βi,j es la longitud del borde compartido entre las celdas i y j, y Pi es el perímetro
de la celda i.

El índice I de Moran (5.10) da una idea general del comportamiento espacial de la va-
riable bajo estudio, lo que se denomina como Autocorrelación Espacial Global. A diferencia
de ésta, la Autocorrelación Espacial Local es capaz de indicar agrupamientos espaciales sig-
ni�cativos para cada localización e identi�car puntos calientes. De los múltiples Indicadores
Locales de Asociación Espacial (LISA - Local Indicators of Spatial Association) (Anselin,
1995) se destaca el Índice Local de Moran. Se trata de la versión local de (5.10), donde el
índice se descompone en la contribución individual de cada observación, como se aprecia
en (5.13).

Ii =
n(Xi −X)

∑
jWi,j(Xj −X)

(
∑

i

∑
jWi,j)

∑
i(Xi −X)2

I =
∑
i

Ii (5.13)

Otro procedimiento para cuanti�car la autocorrelación espacial es el método de Geary
(Geary, 1954). Este método di�ere principalmente del método de Moran en que la interac-
ción entre i y j no se mide como la desviación respecto a la media, sino por la diferencia
de valores de cada observación. El coe�ciente C de Geary se de�ne como:

C =
(n− 1)

∑
i

∑
jWi,j(Xi −Xj)

2

2
∑

i

∑
jWi,j(Xi −X)2

(5.14)

Donde:

C < 1 indica autocorrelación espacial positiva.

C = 1 indica la inexistencia de autocorrelación espacial.

C > 1 indica autocorrelación espacial negativa.
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Figura 5.14: Dependencia de la autocorrelación espacial con la escala de representación.
Misma cuadrícula para dos escalas de resolución sucesivas. a) raster de 4x4 (izda), b) raster
de 8x8 (dcha). Fuente: (Shekhar y Xiong, 2008).

Existen algunos programas para el cálculo de las ecuaciones de Moran y Geary anterio-
res, entre los que destacan GeoDa7, ArcGIS8, R9 y MATLAB10, los dos últimos de carácter
más general. Para la realización del presente estudio se ha hecho uso de R, y especialmente
del paquete spdep11: �Spatial dependence: weighting schemes, statistics and models�.

La existencia de una fuerte autocorrelación espacial entre peticiones vecinas podría ser
utilizada para desarrollar algoritmos de actualización de caché en tiempo real. Ante una pe-
tición realizada sobre una localización geográ�ca que presenta una elevada autocorrelación
espacial, es de esperar que se realicen peticiones sobre localizaciones adyacentes a esta, por
lo que se pueden tomar medidas para mejorar el tiempo de respuesta de las mismas.

Hay que destacar que, por lo general, el grado de autocorrelación espacial es dependiente
de la escala o nivel de resolución espaciales, como se aprecia en la Figura 5.14. La red en la
Figura 5.14.a presenta una alta autocorrelación espacial negativa, ya que cada celda tiene un
color diferente a sus celdas vecinas. Dividiendo cada celda en cuatro y manteniendo la misma
distribución (Figura 5.14.b), se obtiene una autocorrelación espacial positiva entre celdas
blancas y negras. Este ejemplo arti�cial contradice la hipótesis del principio de localidad,
por lo que tendremos que compaginar la posibilidad de esta aparente aleatoriedad de la
correlación espacial entre niveles de resolución con la necesidad de implementar heurísticas
que utilicen la información de otros niveles.

En la Figura 5.15 se muestran las medidas de autocorrelación global, obtenidas me-
diante el índice I de Moran y el coe�ciente C de Geary, calculados a partir de los datos
extraídos de los logs de Cartociudad e IDEE-Base, en función del nivel de resolución. Co-
mo se puede observar, la autocorrelación es dependiente de la escala de resolución, tal y
como se anticipó anteriormente. Los elevados valores de autocorrelación espacial obtenidos

7http://geodacenter.asu.edu/
8http://www.arcgis.com/
9http://www.r-project.org/

10http://www.mathworks.es/
11http://cran.r-project.org/web/packages/spdep
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Figura 5.15: Medidas de autocorrelación espacial de Moran&Geary de las peticiones de
teselas para cada escala en los servicios WMS-C de Cartociudad e IDEE-Base.

respaldan analíticamente la idea intuitiva de dependencia espacial entre teselas vecinas, y
ofrece la posibilidad de utilizar mecanismos para la carga dinámica de teselas adyacentes
(ver Capítulo 8).

En la Figura 5.16 se muestra un correlograma de Moran para el servicio IDEE-Base al
nivel de resolución 10. El correlograma es un grá�co que muestra cómo cambia la autoco-
rrelación espacial, expresada mediante el índice I de Moran en este caso (en ordenadas) en
función de la distancia (en abscisas) en términos de número de teselas según la matriz de
adyacencia (Cli� y Ord, 1981). En este caso, se observa cómo la autocorrelación espacial
decae rápidamente en función de la distancia. Esta información puede resultar de utilidad
para la determinación del tamaño óptimo de metatile en una estrategia de carga heurística.

5.11. Correlación espacial cruzada

La correlación espacial cruzada mide el grado de dependencia espacial existente entre
dos variables, digamos X,Y . Uno de los posibles indicadores de dependencia espacial entre
variables es la ecuación bivariable de Moran (5.15), cuya interpretación es inmediata a
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Figura 5.16: Correlograma de Moran para el servicio IDEE-Base, escala 10.

partir de su versión de una sola variable (5.10).

IXY =
n
∑

i

∑
jWi,j(Xi −X)(Yj − Y )

(
∑

i

∑
jWi,j)

√∑
i(Xi −X)2

∑
j(Yj − Y )2

(5.15)

Al igual que se hizo para la autocorrelación, también se puede obtener la versión local
de la correlación espacial cruzada de Moran, descomponiendo la expresión (5.15) como la
contribución individual de cada observación (5.16).

IXY i =
n(Xi −X)

∑
jWi,j(Yj − Y )

(
∑

i

∑
jWi,j)

√∑
i(Xi −X)2

∑
j(Yj − Y )2

(5.16)

Para el cálculo de (5.15) se ha empleado Geoda, desarrollado en la Universidad de Ari-
zona (USA). Éste permite, a partir de datos vectoriales almacenados en shape�les, calcular
distintos tipos de matrices de adyacencia (matriz de contigüidad, de contigüidad de mayor
orden, en función de la distancia, de los K vecinos más cercanos, etc), y el cálculo de las
correlaciones de una y dos variables, tanto globales como locales (Anselin et al., 2006).

Mediante el uso de la correlación bivaluada de Moran puede detectarse de forma analítica
la existencia de features guiadoras de las peticiones de los usuarios, como una medida de
interdependencia. En la Figura 5.17 se muestran los resultados obtenidos para dos features
diferentes:

Capa de hidrografía nacional12.
12Obtenido de IDEE http://www.idee.es
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Datos de población de los municipios españoles en el año 200813.

El estudio ha sido particularizado para el área geográ�ca correspondiente a la Comuni-
dad de Madrid, a las escalas indicadas. Como era de esperar, para el servicio de Cartociudad,
la población de los municipios es una feature mucho más directora de peticiones que la co-
rrespondiente a los datos hidrográ�cos. La población municipal puede ser, por tanto, una
feature candidata para el desarrollo de mecanismos avanzados de seeding y de carga di-
námica para el servicio de caché WMS-C de CartoCiudad. A un nivel de detalle mayor,
convendría estudiar elementos como los viales de distintas categorías. Esta técnica podría
ser aplicable como función de aprendizaje para un procedimiento automatizado de detección
de elementos directores de peticiones.
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Figura 5.17: Correlación bivaluada de Moran.

Posteriormente, en el Capítulo 7.3 se proponen dos mecanismos para la precarga de
teselas aprovechando la existencia de features directores de las peticiones de los usuarios.

5.12. Origen geográ�co de las peticiones

Conocer el origen geográ�co de los usuarios, y la relación entre éste y el contenido
solicitado por los mismos, puede utilizarse para optimizar el funcionamiento de ciertos me-
canismos de gestión de caché. Así, existen multitud de estudios (Kirchner et al., 2004; Cho,
2002; Fang et al., 2008) que aprovechan el conocimiento de la localización de los usuarios
para anticipar el contenido que éstos van a solicitar y anticiparse realizando precarga de las
teselas que se espera se van a realizar en un futuro cercano.

Por otra parte, este conocimiento puede utilizarse para conseguir un emplazamiento
óptimo de los datacenters de replicación del servicio, en caso de haberlos.

13Obtenido del INE (Instituto Nacional de Estadística) http://www.ine.es/
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Figura 5.18: Posición geográ�ca de los clientes del servicio IDEE-Base obtenidas a partir
de los logs de acceso.

A partir de los registros del servicio de mapas IDEE-Base se ha realizado una estimación
del origen geográ�co de los clientes. Para ello se ha hecho uso de las IPs registradas en los
logs del servicio.

Figura 5.19: Relación entre la posición geográ�ca de los clientes del servicio IDEE-Base y
el destino geográ�co de sus peticiones.
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Debido a la existencia de proxies entre el cliente y el servicio que registra las peticiones,
es posible que la dirección recogida no sea la del cliente �nal sino la de un proxy. Para la
obtención de la zona geográ�ca a partir de la IP se ha hecho uso del producto GeoLite City
de la empresa MaxMind14. Se trata de una base de datos que geolocaliza direcciones IP y
que se actualiza mensualmente. Se ha escogido la base de datos correspondiente a las fechas
de recogida de los logs del servicio.

Sin embargo, hay que recalcar que las posiciones estimadas tienen una �abilidad limi-
tada. En (Poese et al., 2011) se analiza la granularidad de las entradas de diversas bases
de datos para la geolocalización de IPs, incluída la utilizada aquí. Los resultados de dicho
estudio indican que la precisión de estas bases de datos no suele llegar al nivel de ciudad
esperado, sino que la estimación es más gruesa.

En la Figura 5.18 se muestra el origen geográ�co estimado de las peticiones recibidas
por el servicio IDEE-Base. Como se puede observar, la mayor parte de las peticiones se
realizan desde España, seguida de Europa Occidental y Latino-América.

Por último, en la Figura 5.19 se muestra sobre un mapa las conexiones entre la posi-
ción geográ�ca (estimada) de los clientes y la zona geográ�ca solicitada en la petición de
mapa. Este grá�co ha sido realizado utilizando las técnicas recomendadas por Paul Butler,
empleado de Facebook, utilizadas para visualizar las conexiones entre los contactos en esta
popular red social (Butler, 2010).

5.13. Aplicación al resto de la tesis

Algunas de las características del trá�co de los servicios de mapas analizados han servido
como hipótesis para el desarrollo de diversos algoritmos de gestión de caché que se presen-
tan en capítulos posteriores. En concreto, los elevados valores de autocorrelación espacial
entre las peticiones de los usuarios han servido como hipótesis para el desarrollo de un
modelo simpli�cado que agrupa las estadísticas recibidas entre teselas vecinas. Asimismo,
la dependencia existente entre el espacio de almacenamiento de las teselas y su popularidad
ha sido aprovechada en la estrategia de reemplazo basada en redes neuronales presentada
en el Capítulo 6.1, donde el tamaño de los objetos se utiliza como una entrada más del mo-
delo predictivo. Las características de estacionariedad de las peticiones han servido como
hipótesis para el desarrollo del modelo descriptivo presentado en el Capítulo 7.2. Por otra
parte, la presencia de features directoras de las peticiones de los usuarios ha sido explotada
en el Capítulo 7.3 para el desarrollo de dos modelos predictivos para la precarga de teselas.

14http://dev.maxmind.com/geoip/geolite





Capítulo 6

Políticas de reemplazo de caché

Resumen: En el caso habitual de que no se disponga de espacio su�ciente para poder
albergar todos los objetos en la caché, cuando ésta se encuentra completa, un algoritmo
de reemplazo debe determinar qué teselas deben ser reemplazadas. En este capítulo se
proponen dos novedosas estrategias de reemplazo de caché especí�cas para servicios
de mapas. La primera de ellas es una estrategia adaptativa basada en el uso de redes
neuronales, que estima la popularidad de acceso futuro en base a ciertas propiedades de
los objetos que gestiona: actualidad de referencia, frecuencia de referencia, y el tamaño
de la tesela referenciada. La segunda, bautizada como Spatial-LFU, es una variante de
la estrategia Perfect-LFU, simpli�cada aprovechando la correlación espacial existente
entre las peticiones.

Los contenidos del presente capítulo han sido parcialmente publicados en (García
et al., 2011f) y (García et al., 2011c).

La mayor parte de los servicios de mapas más populares consiguen una baja latencia
de servicio debido a que cuentan con todas las imágenes pregeneradas en su caché. Sin
embargo, los requisitos de almacenamiento que esta estrategia impone son generalmente
prohibitivos para otros proveedores, forzando a los administradores a recurrir a cachés
parciales que contengan tan solo un subconjunto de la cartografía. En este caso, cuando la
caché se queda sin espacio para albergar nuevos objetos, un algoritmo de reemplazo debe
determinar qué teselas deben ser reemplazadas.

Otro problema que debe ser tratado es el de mantener la consistencia en la caché, lo que
se traduce en que las copias almacenadas en la misma deberían actualizarse cuando cambian
las originales. Una aproximación común a este problema consiste en establecer un tiempo
de vida (Time-To-Live - TTL) a los objetos almacenados. La caché considera que una
copia almacenada está anticuada si su TTL ha expirado, de forma que los objetos obsoletos
se eliminan de la misma. Aquellas teselas eliminadas por haber expirado su TTL, con
alta probabilidad de ser pedidas a continuación, deberían solicitarse de nuevo al servidor de
mapas remoto para recibir y almacenar una nueva copia. Esta aproximación es más e�ciente
cuando la cartografía se actualiza periódicamente en instantes conocidos de antemano,
puesto que se evitan borrados innecesarios de caché.

69
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6.1. Estrategia de reemplazo de caché mediante redes neuro-
nales

En el Capítulo 4.4.3 se realizó un estudio del arte en estrategias de reemplazo de caché.
En dicho estudio se recogen algunos trabajos en los que se aplican redes neuronales para el
reemplazo de objetos en cachés Web convencionales. Sin embargo, la relevancia y novedad
de este trabajo reside en el escenario en el que se aplica. No se ha encontrado en la literatura
ningún estudio similar acerca de la aplicación de redes neuronales para la toma de decisiones
de reemplazo en una caché de mapas.

A pesar de que la metodología subyacente ya ha sido tratada en trabajos relacionados
sobre cachés Web, las distribuciones y atributos de las peticiones Web de mapas di�eren
en gran medida de aquellas propias de los servidores Web tradicionales. Como se mostró
en el Capítulo 5, en este contexto, el tamaño del objeto solicitado está estrechamente
relacionado con su �popularidad�, por lo que puede usarse para estimar la probabilidad de
accesos futuros. Las estrategias de reemplazo en las cachés Web tradicionales generalmente
utilizan este parámetro tan sólo para evaluar el compromiso entre los aciertos conseguidos
sobre un objeto y el espacio necesario para almacenarlo.

Las redes neuronales arti�ciales (ANN - Arti�cial Neural Network) se inspiran en la
observación de que los sistemas biológicos de aprendizaje están compuestos de redes com-
plejas de neuronas interconectadas. Del mismo modo, las redes neuronales arti�ciales se
componen de un grupo denso de unidades interconectadas. Cada neurona arti�cial tiene
como entradas un conjunto de números reales (en analogía a las dendritas presentes en los
sistemas biológicos) y calcula una combinación lineal de las entradas (función de propaga-
ción). La suma es procesada a través de una función no-lineal, conocida como función de
activación o función de transferencia, la cuál devuelve un único valor real, como se muestra
en la Figura 6.1.

Σ

W1x1

W1x2

W1xn

Φ o(x1,x2,…,xn)

Entradas Pesos

bias

SalidaFunción de 

Activación

Función de 

Propagación

Figura 6.1: Neurona arti�cial.

En este trabajo se ha utilizado una clase especial de red neuronal conocida como �per-
ceptrón multicapa� (MLP - Multi-Layer Perceptron), que es de tipo feed-forward (sin reali-
mentación). Se trata de una arquitectura muy asentada y con multitud de implementaciones
�ables y contrastadas. Como su nombre indica, estas redes están formadas por múltiples
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Figura 6.2: Red neuronal propuesta, de tipo feed-forward con dos capas ocultas.

capas, permitiendo resolver problemas que no son linealmente separables. Está formada por
una capa de entrada compuesta por tres entradas, dos capas ocultas cada una compuesta
por 3 nodos ocultos, y una única salida (Figura 6.2). Según la convención estándar, esta red
puede etiquetarse como 3/3/3/1. Este tipo de redes compuestas por tres capas son capaces
de aproximar cualquier función con precisión arbitraria (Cybenko, 1989).

Entrenar una neurona arti�cial consiste en elegir los valores de los pesos de forma que
se obtenga la salida deseada para las entradas introducidas.

Los pesos de la red se han ajustado mediante entrenamiento supervisado usando los
registros de peticiones descritos en el Capítulo 5, donde se conoce la salida para cada
petición. Se ha utilizado el algoritmo �backpropagation con momento� para el entrenamiento
de la red neuronal. En la Tabla 6.1 se recogen los parámetros principales utilizados en la
red neuronal propuesta.

6.1.1. Entradas de la red neuronal

Como entradas de la red neuronal se utilizan tres propiedades de las peticiones Web:
actualidad de referencia, frecuencia de referencia, y el tamaño de la tesela referenciada.
Estas propiedades se emplean frecuentemente en los proxy web cachés para determinar la
cacheabilidad de las peticiones (Venkataramani et al., 2002).

Las entradas han sido normalizadas de forma que todos los valores entren en el intervalo
[−1, 1]. Para ello se ha hecho uso de un simple escalado lineal de los datos según la Ecuación
(6.1), donde x e y son los valores de los datos antes y después de la normalización, respec-
tivamente. xmin y xmax son los valores mínimo y máximo encontrados en los datos, y ymax
ymin de�ne el intervalo normalizado de forma que ymin ≤ y ≤ ymax. Esta normalización
permite acelerar el aprendizaje de la red neuronal.

y = ymin + (ymax − ymin)× x− xmin
xmax − xmin

(6.1)

Los valores de actualidad de cada petición de tesela se computan como la cantidad de
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Tabla 6.1: Parámetros de la red neuronal propuesta.

Parámetro Valor
Arquitectura Feed-forward Multilayer Perceptron
Capas ocultas 2
Neuronas en cada capa oculta 3
Entradas 3 (actualidad, frecuencia, tamaño)
Salida 1 (probabilidad de recibir una petición futura)
Funciones de activación Log-sigmoidea en las capas ocultas, Tangente

Hyperbólica en la capa de salida
Función de error Error cuadrático medio (mse)
Algoritmo de entrenamiento Backpropagation con momentum
Método de aprendizaje Aprendizaje supervisado
Modo de actualización de los pesos Batch mode
Learning rate 0.05
Momentum constant 0.2

tiempo desde que se recibió la última petición de ese objeto. Sin embargo, esta de�nición
no es capaz de contemplar el caso en el que una tesela se pide por primera vez. Además,
los valores así calculados podrían ser demasiado dispares como para re�ejarse en una escala
lineal.

Para resolver este problema, se ha utilizado una ventana deslizante en torno al instante
de tiempo en el que se recibe cada petición, de la misma forma que se propone en (ElAarag
y Romano, 2009b).

Mediante el uso de esta ventana deslizante, los valores de actualidad se calculan según
la Ecuación (6.2).

recency =

{
max(SWL,∆Ti) si el objeto i ya había sido pedido previamente

SWL en otro caso
(6.2)

donde ∆Ti es el tiempo transcurrido desde la última petición de ese objeto, y SWL
(Sliding Window Length) es la longitud de la ventana. Como norma general, la longitud de
la ventana deslizante debería estar en torno al tiempo medio que un objeto permanece en
la caché. Al igual que para la elección de los parámetros de la red neuronal, la selección del
valor óptimo de SWL ha sido obtenido mediante experimentación. Tras probar distintas
con�guraciones, se ha seleccionado el valor SWL = 24h.

Los valores de actualidad calculados de esta forma son entonces normalizados según la
Ecuación (6.1).

Los valores de frecuencia se calculan de la forma siguiente. Para una determinada pe-
tición, si se ha recibido una petición previa del mismo objeto dentro de la ventana, su
valor de frecuencia se incrementa en una unidad. En caso contrario, este valor se divide
entre el número de ventanas transcurridas desde su última petición. Una formalización de
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lo anterior se recoge en la Ecuación (6.3).

frequency =

 frequency + 1 si ∆Ti ≤ SWL

MAX

[
frequency

∆Ti
SWL

, 1

]
en otro caso

(6.3)

La razón para el uso de este factor de decaimiento es que si la petición anterior se
producía fuera de la ventana, entonces claramente el valor de salida de aquella sería 0,
por lo que sería poco probable que permaneciese en caché (en este escenario se asume
que el valor esperado del contador de frecuencia es proporcional al número de ventanas
deslizantes que separa las peticiones). En cambio, si la petición previa se produjo dentro
de la ventana, es probable que permaneciese en la caché de forma que su información
frecuencial se mantendría por completo.

El tamaño de la tesela se extrae directamente a partir de los registros de las peticiones
(logs) y se introduce como entrada de la red neuronal previa normalización. En contrapo-
sición a los proxies Web tradicionales, donde el tamaño de los objetos solicitados puede
ser muy heterogéneo, en un servicio de mapas teselados todos los objetos corresponden a
teselas de mapa que tienen las mismas dimensiones (típicamente de 256x256 píxels). Ade-
más, estas imágenes están normalmente codi�cadas en formatos e�cientes como PNG, GIF
o JPEG que hacen que raramente alcancen los 100 KBytes. En el Capítulo 5.7 se estudió
la distribución del tamaño de las teselas de varios servicios.

Como se comenta en (Quinn y Gahegan, 2010), debido a una mayor variación cromática
y de patrones, las áreas populares, almacenadas como imágenes comprimidas, utilizan una
mayor proporción de espacio en disco que las teselas no solicitadas relativamente �vacías�.
En la Figura 7.8 (pág. 97) se ilustra lo anterior, comparando el espacio de almacenamiento
para albergar una tesela �popular� correspondiente a un núcleo urbano, frente a una tesela
�impopular� situada en el medio del mar, para cada uno de los servicios analizados.

Dada la dependencia entre el espacio de almacenamiento en disco de una tesela y su �po-
pularidad�, el tamaño puede resultar una entrada muy importante para que la red neuronal
clasi�que correctamente una tesela como cacheable o no-cacheable.

6.1.2. Salida de la red neuronal

Durante el proceso de entrenamiento, a cada registro correspondiente a la petición de
una determinada tesela se le asocia una salida booleana (0 o 1) que indica si dicha tesela ha
sido o no solicitada de nuevo dentro de la ventana, como se formaliza en la Ecuación 6.4.

target =

{
1 si se recibe de nuevo otra petición dentro de la ventana
0 en caso contrario

(6.4)

Una vez entrenada, la salida de la red neuronal será un número real en el rango [0,1] que
debe interpretarse como la probabilidad de recibir una petición posterior del mismo objeto
dentro de la ventana temporal.

Una petición se clasi�ca como cacheable si la salida de la red neuronal es mayor que 0.5.
En caso contrario se clasi�ca como no-cacheable.
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6.1.3. Entrenamiento de la red neuronal

La red neuronal se entrena mediante aprendizaje supervisado usando los conjuntos de
datos extraídos de los registros de peticiones. Se ha divido los registros de datos en tres
conjuntos: entrenamiento, validación y test, conteniendo cada uno un 75%, 15% y 15%
de las peticiones totales, respectivamente. El primero de ellos se utiliza para entrenar a
la red neuronal. El segundo se utiliza para validar que la red neuronal está generalizando
correctamente y no se produce sobre-entrenamiento (Over�tting). El último conjunto de
datos se utiliza para evaluar el rendimiento de la red neuronal, sin afectar al proceso de
aprendizaje de la misma.

Cada registro de entrenamiento consiste en un vector de entrada con los parámetros
normalizados de actualidad, frecuencia y tamaño, y la salida booleana que es conocida.
Los pesos se ajustan utilizando el algoritmo backpropagation, que emplea el método de
gradiente descendente para minimizar el error cuadrático medio (MSE - Minimum Square
Error) entre la salida de la red neuronal y las salidas esperadas para cada conjunto de
entradas (Mitchell, 1997). La red se entrena en batch mode, de forma que los pesos y biases
se actualizan únicamente después de que se presentan todos los registros de entrenamiento.

Se ha empleado el algoritmo pocket (Gallant, 1990), el cual guarda los mejores pesos
encontrados durante la fase de validación.

Las simulaciones se han llevado a cabo utilizando los registros de acceso de los servicio
CartoCiudad, IDEE-Base y PNOA, descritos en el Capítulo 5. Estos registros han sido
previamente �ltrados para usar sólo peticiones válidas, de forma que la red neuronal se
entrena únicamente con peticiones cacheables. Cada registro de datos contiene las peticiones
recibidas por cada servicio del 1 al 7 de Marzo de 2010. Entre estas fechas se han recibido un
total de 25.922, 94.520, y 186.672 peticiones de mapa válidas en los servicios CartoCiudad,
IDEE-Base y PNOA, respectivamente.

Para la realización de las simulaciones se ha hecho uso del Toolbox de redes neuronales
de Matlab (Demuth et al., 1992).

6.1.4. Resultados

Como medida del rendimiento conseguido con la red neuronal se ha utilizado el CCR
(Correct Classi�cation Ratio), que calcula el porcentaje de las peticiones que han sido
clasi�cadas correctamente frente al número total de peticiones procesadas.

Tabla 6.2: CCR (%) obtenidos durante las fases de entrenamiento, y validación y test para
los distintos servicios

CartoCiudad PNOA IDEE-Base
entrenamiento 76.5952 96.5355 75.6529
validación 70.2000 97.1985 77.5333
test 72.7422 97.4026 82.7867

En las Figuras 6.3 - 6.5 se muestran los CCRs obtenidos durante las fases de entre-
namiento, validación y test para los servicios Cartociudad, IDEE-Base y PNOA. Como se
puede observar, la red neuronal es capaz de clasi�car correctamente la cacheabilidad de
las peticiones, alcanzando valores de CCR, con el conjunto de datos de test, comprendidos
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Figura 6.3: CCR obtenidos para Cartociudad.
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Figura 6.4: CCR obtenidos para IDEE-Base.

entre el 72% y el 97%, como se recoge en la Tabla 6.2. Considérese, con �nes comparativos,
que los valores de CCR obtenidos en (Cobb y ElAarag, 2008) estaban comprendidos entre
el 85% y el 88%.

Como se puede observar, la red se estabiliza a un valor aceptable de CCR entre 100 a
500 iteraciones, de forma comparable a (Romano y ElAarag, 2011).
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Figura 6.5: CCR obtenidos para PNOA.

6.2. Estrategia de reemplazo de caché Spatial-LFU

Actualmente existe un amplio abanico de estrategias de reemplazo que son comúnmen-
te utilizadas en el ámbito de las cachés Web. Entre estas estrategias podemos destacar las
populares LRU (Least Recently Used), LFU (Least Frequently Used) ó Size (Podlipnig y
Böszörmenyi, 2003), por citar algunas. Sin embargo, ninguna de estas estrategias tiene en
cuenta la localidad espacial de los objetos gestionados por una caché de mapas. En este
trabajo se propone la de�nición de una variante de la estrategia LFU, bautizada como
�Spatial-LFU�, que aprovecha la autocorrelación espacial de las peticiones para simpli�car
el algoritmo y así disminuir la sobrecarga que supone el mantener contadores individua-
les para todos los objetos. Para evaluar el rendimiento de este nuevo algoritmo se han
realizado simulaciones utilizando registros reales de peticiones extraídos de los logs del ser-
vicio WMS-C de Cartociudad. Los resultados de los experimentos demuestran que pueden
mantenerse grandes tasas de acierto de caché, reduciendo signi�cativamente la sobrecarga
derivada del uso de este algoritmo.

Como ya se ha comentado, los servicios de mapas teselados consiguen una aceleración del
servicio al servir imágenes de mapa pregeneradas mediante el uso de cachés, generalmente
situadas en el lado del servidor. Sin embargo, cuando la cartografía a servir cubre una
región geográ�ca extensa para un elevado número de niveles de resolución, los requisitos
de almacenamiento resultan a menudo prohibitivos, por lo que generalmente se recurre al
uso de cachés parciales limitadas en tamaño. En este escenario, cuando la caché está llena,
una política de reemplazo debe decidir qué objetos serán borrados para dejar hueco a otros
nuevos.

Sin embargo, la mayor parte de gestores de caché de mapas analizados, como TileCache
o MapProxy, no implementan ninguna estrategia de reemplazo. Otras, como GeoWebCache,
tan solo implementan estrategias muy básicas, como LRU y LFU, que no tienen en cuenta
la componente espacial de los objetos:
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LRU (Least Recently Used): elimina de la caché el objeto menos referenciado recien-
temente.

LFU (Least Frequently Used): selecciona para el reemplazo al objeto que ha sido
pedido con menor frecuencia. Existen dos variedades de este algoritmo:

• InCache-LFU: Tan sólo mantiene los contadores de los objetos que se encuentran
almacenados en la caché. Cuando un objeto se elimina de la caché, también se
pierden las estadísticas del mismo. La principal ventaja de esta variante es que
se incurre en una menor sobrecarga.

• Perfect-LFU: Considera todas las peticiones realizadas a cada objeto. Los con-
tadores se mantienen entre reemplazos. De esta forma se garantiza que los con-
tadores representan todo el histórico anterior, a costa de incurrir en una mayor
sobrecarga de almacenamiento para recoger las estadísticas de todos los objetos.

6.2.1. Comparativa de rendimiento entre las estrategias de reemplazo
más populares

Con el objetivo de evaluar el rendimiento de las estrategias anteriores, así como de otros
algoritmos, se ha implementado un prototipo de caché (ver Apéndice A.4). Este prototipo
simula el siguiente modo de funcionamiento, típico en la mayoría de implementaciones
prácticas existentes (Podlipnig y Böszörmenyi, 2003): cuando se produce un fallo de caché,
el objeto solicitado se almacena en la caché. Cuando el tamaño de ésta supera un límite
pre-establecido, se elimina un cierto número de objetos de la caché para dejar espacio libre
a nuevos objetos. La caché utiliza dos marcas HM (high mark) y LM (low mark), con
HM > LM . Cuando el tamaño de la caché excede HM , una política de reemplazo elimina
objetos hasta que se alcanza el nivel LM .

Sobre este prototipo se han realizado simulaciones utilizando los registros de peticio-
nes disponibles del servicio WMS-C de Cartociudad. Se ha utilizado un total de 200.000
peticiones correspondientes a la capa �Callejero�.

En la Figura 6.6 se muestran los resultados de las simulaciones para los algoritmos
InCache-LFU, Perfect-LFU, LRU, y el algoritmo óptimo de Belady OPT, que selecciona
para el reemplazo el objeto que vaya a ser referenciado más tarde. Este último, aunque se
trata de un algoritmo ideal y no es realizable en la práctica, es útil para determinar cuál es
el máximo rendimiento que puede conseguirse, con �nes comparativos.

Se observa cómo los algoritmos que explotan el parámetro frecuencial de las peticiones
(InCache-LFU y Perfect-LFU) obtienen mejores resultados que el algoritmo LRU, el cual
utiliza la localidad temporal para la toma de decisiones.

Se observa también que, de entre las dos variantes de LFU analizadas, Perfect-LFU con-
sigue mayores tasas de acierto de caché. Esto se debe a que, como se comentó anteriormente,
este algoritmo tiene en cuenta todo el histórico de peticiones.

6.2.2. Reducción de la sobrecarga de los algoritmos LFU

En el apartado anterior se ha mostrado que los algoritmos LFU ofrecen un buen ren-
dimiento en su aplicación a una caché de mapas. En este trabajo se pretende reducir la
sobrecarga derivada del uso de estos algoritmos. Para ello se explota el principio de lo-
calidad espacial entre las peticiones. Esta dependencia espacial fue cuanti�cada mediante
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Figura 6.6: Comparativa del porcentaje de aciertos de caché usando los algoritmos InCache-
LFU, Perfect-LFU, LRU y el algoritmo óptimo de Belady OPT.

los índices de Moran y Geary en el Capítulo 5.10. Con el sistema propuesto, en lugar de
almacenar los contadores de teselas individuales, se agrupan teselas vecinas para compartir
un mismo contador.

La simpli�cación se realiza según se describe en el siguiente pseudo-código:

function [x',y',z] = getSimplifiedTileIndex(tile,delta,refRes)

x = tile.x;

y = tile.y;

z = tile.res;

if(z>refRes)

if(z-refRes<delta)

delta = z - refRes;

end

x' = floor(x./(2^delta));

y' = floor(y./(2^delta));

else

x' = x;

y' = y;
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end

end

donde las peticiones de la tesela T (x, y, z) incrementan el contador del grupo de teselas
Tg(x

′, y′, z). De esta forma se reduce el espacio muestral de posibles contadores en función
del valor de delta (∆).

Para ∆ = 0 no se simpli�ca nada. Con ∆ = 1 se simpli�ca al espacio de teselas de�nido
por el nivel anterior en la pirámide de escalas. De forma general, el espacio de teselas
de�nido en el nivel n de la pirámide, se reduce al de�nido en el nivel n−∆, con lo que el
máximo ahorro en número de contadores que puede conseguirse es de un factor de 4∆.

Dado que el número de teselas aumenta generalmente de forma exponencial con la escala
de representación, son los niveles inferiores de la pirámide los que requieren un tratamiento
especial. Por ello, se selecciona un nivel de resolución de referencia refRes por encima del
cuál no se lleva a cabo ninguna simpli�cación. En nuestro estudio se ha utilizado el nivel
12 como referencia, que engloba 400 × 256 teselas en el área seleccionada correspondiente
a la Península Ibérica.

Para cada grupo de teselas Tg se mantiene un contador h (hits) de peticiones que se
incrementa con cada petición de las teselas que agrupa, y otro contador (n) que recoge el
número de teselas de ese grupo que se encuentran en caché.

A partir de estos dos contadores, la métrica de este nuevo algoritmo se de�ne como el
cociente de estos contadores: metrica = h/n

Se ha realizado esta normalización para responder al comportamiento esperado:

Si h ↓ y n ↑ ⇒ metrica ↓ : se han recibido pocas peticiones y además están repar-
tidas entre muchos objetos, por lo que cada objeto recibe de media un bajo número
de peticiones. La métrica es baja, por lo que los objetos de este grupo son buenos
candidatos para el reemplazo.

Si h ↑ y n ↓ ⇒metrica ↑ : se han recibido muchas peticiones y además están repartidas
entre pocos objetos, por lo que cada objeto recibe de media un elevado número de
peticiones. La métrica es alta, por lo que los objetos de este grupo se mantienen en
caché.

Esta simpli�cación de los algoritmos LFU en base a la localidad espacial de las peticiones
da lugar a una nueva familia de algoritmos, que hemos denominado como Spatial-LFU, y
que al igual que su homóloga, tiene dos variantes:

InCache-Spatial-LFU-{∆}: cuando se elimina de la caché la última tesela (n = 0) de
un grupo de teselas Tg, se eliminan los contadores de este grupo.

Perfect-Spatial-LFU-{∆}: los contadores de grupo se persisten entre reemplazos, aun-
que se eliminen todas las teselas del grupo.

donde ∆ es la delta de simpli�cación.

6.2.3. Resultados

A continuación se muestran los resultados de las simulaciones realizadas por el sistema
propuesto utilizando los nuevos algoritmos Spatial-LFU implementados.
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Figura 6.7: Comparativa del porcentaje de aciertos de caché usando los algoritmos InCache-
LFU Simpli�cados frente a InCache-LFU y LRU.

6.2.3.1. InCache-Spatial-LFU

En la Figura 6.7 se recogen las tasas de acierto de caché conseguidas utilizando los nuevos
algoritmos InCache-SpatialLFU con deltas de simpli�cación entre 0 y 6, para distintos
tamaños de caché. Evidentemente, con un factor de simpli�cación ∆ = 0 (no se simpli�ca
nada) los resultados coinciden con InCache-LFU. Para algunos tamaños de caché incluso se
consigue una mejora de rendimiento, para ∆ = 1 y ∆ = 2. Se observa que, a pesar de que
la carga (el número de teselas que abarca cada grupo) disminuye en un factor de 4∆, las
tasas de acierto disminuyen de forma lineal respecto a ∆.

En las Figuras 6.8 y 6.9 se muestra la evolución en el consumo de recursos (el número
de registros con estadísticas) para diversos tamaños de caché y factores de simpli�cación.
Asimismo, se muestran los tamaños medio y máximo del registro. Considérese, por ejemplo,
que para un factor de simpli�cación ∆ = 5 y tamaño de la caché H = 209715200 bytes (ver
Figura 6.8), el número máximo de estadísticas almacenadas se reduce de 8528 a tan solo
2644 (reducción del 69%), mientras que la tasa de acierto de caché tan sólo se reduce un
3.899%.
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Figura 6.8: Consumo de recursos para estadísticas con el algoritmo InCache-LFU Simpli�-
cado, para distintos factores de simpli�cación. Tamaño de la caché: 209715200 bytes.

6.2.3.2. Perfect-Spatial-LFU

En la Figura 6.10 se recogen las tasas de acierto de caché conseguidas utilizando los
nuevos algoritmos Perfect-SpatialLFU con deltas de simpli�cación entre 0 y 6. Eviden-
temente, con un factor de simpli�cación ∆ = 0 (no se simpli�ca nada) los resultados
coinciden con Perfect-LFU. La tasa de acierto se mantiene por encima de la conseguida
para InCache-LFU, a pesar de que disminuye a medida que la simpli�cación aumenta.

En la Figura 6.11 se muestra una comparativa entre el consumo de recursos usando
los algoritmos Perfect-LFU Simpli�cados y Perfect-LFU. Se observa que al simpli�car con
un factor ∆ = 1 el número de registros se reduce de 92061 a tan sólo 40874 (reducción
del 55.6%), mientras que la tasa de acierto no se ve apenas afectada, incluso se consiguen
mayores tasas de acierto para algunos tamaños de caché. Esta mejora se produce debido a
que se aprovecha indirectamente el efecto de localidad espacial entre las peticiones.

Los resultados obtenidos mediante las simulaciones realizadas demuestran que la estrate-
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Figura 6.9: Consumo de recursos para estadísticas con el algoritmo InCache-LFU Simpli�-
cado, para distintos factores de simpli�cación. Tamaño de la caché: 6553600 bytes.

gia Perfect-LFU ofrece un mejor rendimiento que la estrategia InCache-LFU, a costa de una
mayor sobrecarga en el consumo de recursos. Las variantes Perfect-Spatial-LFU e InCache-
Spatial-LFU propuestas permiten reducir la sobrecarga derivada del almacenamiento de los
contadores respecto a sus estrategias homólogas, con una reducida penalización de rendi-
miento.
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Capítulo 7

Políticas de precarga de caché

Resumen: Durante la puesta en marcha de un servicio de mapas la caché se encuentra
inicialmente vacía, por lo que los usuarios experimentan una baja QoS. Ésta aumenta
a medida que la caché se va poblando con teselas, lo cual se puede hacer dejando que
las teselas se vayan cacheando bajo demanda la primera vez que son pedidas por los
usuarios. La otra posibilidad, conocida como precarga o seeding, consiste en precargar
las teselas de forma automática anticipándose a las peticiones de los usuarios, con lo
que se elimina la penalización inicial existente en el cacheo bajo demanda. En este
capítulo se propone, por una parte, un mecanismo de precarga inicial basado en un
modelo descriptivo que utiliza el histórico del servicio. Por otra parte, se proponen
sendos modelos predictivos, uno basado en regresiones lineales y otro basado en redes
neuronales, que se aprovechan de la presencia de elementos directrices de las peticiones
de los usuarios.

En el Capítulo 5 se recogieron múltiples trabajos para la precarga de teselas utilizando el
patrón global de accesos a largo plazo de todos los usuarios. Sin embargo, la mayor parte de
los trabajos encontrados en la literatura obvian un factor muy importante, la información
geográ�ca subyacente. Los usuarios no visitan las teselas de mapa de forma aleatoria, sino
que existen ciertas regiones de mapa más populares que otras. En cualquier caso, estos
estudios no consideran qué motiva a los usuarios a visitar estas regiones.

Quinn y Gahegan (2010) proponen un modelo para determinar regiones populares de
mapa para la precarga de teselas considerando fenómenos geográ�cos. Este modelo tiene en
cuenta aquellas variables que, en opinión de los investigadores, recaban un mayor interés por
parte de los usuarios según las observaciones de la herramienta Hotmap, tales como como
zonas costeras, principales vías de transporte y zonas altamente pobladas. Sin embargo,
sus autores no disponen de ningún mecanismo para la identi�cación automática de estas
regiones de interés. Por otra parte, el modelo que proponen no tiene en cuenta que algunas
de estas features pueden ser mucho más directoras de las peticiones de los usuarios que
otras, sino que todas contribuyen por igual a la de�nición de las áreas de interés. Por lo
tanto, todas las teselas que pertenecen a cualquiera de estas áreas se seleccionan para ser
cacheadas.

A lo largo del documento se habla indistintamente de fenómenos como de features.
Adoptamos el mismo concepto de fenómeno o feature geográ�ca que el descrito por el OGC
Abstract Speci�cation (Kottman y Reed, 2009):

85
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�A feature is an abstraction of a real world phenomenon; it is a geographic feature
if it is associated with a location relative to the Earth.�

El término �fenómeno� es la traducción adoptada para feature según el Glosario Multi-
Lingüe1 publicado por el comité ISO/TC 211 con la terminología de la familia de normas
ISO 19100 sobre información geográ�ca. Por ejemplo, una superposición de temperatu-
ras sobre un mapa meteorológico o un segmento de carretera son ejemplos de fenómenos
geográ�cos.

Evidentemente, una feature no contribuye a las peticiones de los usuarios de igual ma-
nera en todos los servicios. Por ejemplo, en una IDE sobre los transportes, como la que
posee la Dirección General de Trá�co (DGT)2 es de esperar que los elementos de�nidos
por los viales sean más directores de las peticiones de los usuarios que, por ejemplo, las
features de�nidas por las zonas costeras. Por ello, aquí se propone un modelo que permita
considerar de forma ponderada las contribuciones de múltiples features.

A continuación en este capítulo se propone:

Una arquitectura genérica para la precarga de teselas utilizando un catálogo general
de fenómenos geográ�cos y la historia del servicio.

Un mecanismo de precarga basado en un modelo descriptivo que utiliza el histórico
de peticiones del servicio.

Un mecanismo de precarga basado en un modelo predictivo que asigna, de forma
automática, prioridades a las teselas en base a una combinación lineal de variables
geográ�cas en un catálogo general.

Un método para la parametrización automática de este modelo mediante un estimador
Ordinary Least Squares usado para ajustar el modelo al registro observado de accesos
pasados.

Un sistema inteligente basado en el uso de redes neuronales para asignar automática-
mente prioridades a las teselas a partir de un conjunto de fenómenos geográ�cos, con
un breve período de entrenamiento a partir de registros de peticiones.

Esta aproximación supera las limitaciones encontradas en (Quinn y Gahegan, 2010).
En primer lugar, se evita la necesidad de un administrador para la selección manual de las
variables de interés, pues el modelo selecciona automáticamente los pesos adecuados para
cada una de las variables predictoras. En segundo lugar, asigna probabilidades no-binarias a
las teselas, lo cuál permite establecer prioridades a ciertas regiones sobre otras. Por último,
es adaptativo; Puede ejecutarse periódicamente de forma que si las necesidades e intereses
de los usuarios varían con el tiempo, el modelo puede ajustarse según corresponda.

Aparte de las implementaciones anteriores, mediante regresiones lineales y redes neuro-
nales, se ha llevado a cabo una particularización del modelo propuesto mediante algoritmos
genéticos. Para ello, se ha aprovechado el conocimiento de esta técnica adquirido durante
su aplicación en el campo de e-learning (Verdú et al., 2012a,b). Sin embargo, con esta im-
plementación se obtienen medidas de rendimiento de caché muy por debajo de con el resto
de implementaciones exploradas, por lo que esta línea ha sido abandonada.

1http://www.isotc211.org/Terminology.htm
2http://www.dgt.es
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Figura 7.1: Arquitectura propuesta para la precarga de teselas a partir de un catálogo
general de fenómenos geográ�cos y la historia del servicio.

7.1. Arquitectura del Sistema

A continuación se describe la arquitectura propuesta para la precarga de teselas. Es-
ta arquitectura trata de anticipar posibles peticiones futuras a partir de un catálogo de
fenómenos no-restringido y la historia previa del servicio (ver Figura 7.1).

Dicha arquitectura consta de dos módulos principales: proxy de teselas y subsistema de
análisis. El proxy de teselas contiene la lógica presente en la mayoría de implementaciones
existentes de caché de teselas, como GeoWebCache (Liu y Nie, 2010) o WMSCWrapper. El
subsistema de análisis se concibe como un plug-in que incorpora funcionalidad inteligente
para la precarga de objetos a un proxy de teselas existente. Este subsistema de análisis em-
plea un conjunto de fenómenos geográ�cos como variables predictoras para la estimación de
peticiones futuras a partir de la historia pasada del servicio. Finalmente, estas predicciones
se utilizan para precargar aquellas teselas que se espera que sean más pedidas.

7.1.1. Proxy de teselas

El servicio de teselas (TileService) ofrece interfaces estándar para atender las peticiones
de mapa de los usuarios, tales como WMTS y WMS-C, u otros esquemas propietarios
de teselado como los utilizados por Google Maps o Microsoft Bing Maps. Al recibir una
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petición de mapa, el TileService consulta al gestor de caché (CacheManager) para averiguar
si la tesela solicitada está almacenada en la caché. En caso a�rmativo, el objeto se devuelve
directamente a partir de la misma. En caso contrario, el gestor de caché solicita al generador
de teselas (TileGenerator) que obtenga la tesela solicitada, ya sea a partir de un servicio
WMS o cualquier otra fuente de datos. Entonces, la tesela obtenida se introduce en la caché
y se devuelve al cliente a través del TileService.

7.1.2. Gestor de caché

El gestor de caché mantiene un registro o log de las peticiones recibidas, para su uso en
el subsistema de análisis. Almacenar las estadísticas de teselas individuales pertenecientes a
las escalas de representación de mayor detalle podría suponer una sobrecarga signi�cativa.
Por tanto, el espacio de teselado se ha simpli�cado a la rejilla de�nida por un nivel superior,
según el procedimiento expuesto en el Capítulo 3.

7.1.3. Catálogo de fenómenos geográ�cos

Puede obtenerse un catálogo general de fenómenos geográ�cos a partir de una IDE
(Infraestructura de Datos Espacial) mediante servicios estándar de OGC, como los servicios
Web Feature Service (WFS) (Vretanos, 2005) o Web Coverage Service (WCS) (Whiteside
y Evans, 2008), devueltos en formato vectorial y ráster, respectivamente. Además, puede
emplearse el servicio CSW (Catalog Service for the Web) (Nebert et al., 2007) de OGC para
descubrir posibles recursos de interés a partir de metadatos.

Puede resultar de utilidad poblar el catálogo con los mismos fenómenos geográ�cos utili-
zados para el renderizado del mapa (ver Figura 2.1, pág. 10). Dado que estas features serán
visualizadas por los usuarios, parece razonable considerarlas como elementos directores de
las peticiones de los usuarios. Sin embargo, este argumento puede ser engañoso, ya que los
clientes de mapas generalmente realizan superposiciones de múltiples capas incluso proce-
dentes de distintos servicios. Por esta razón, es una buena práctica poblar el catálogo con
features adicionales mas allá de las utilizadas durante el proceso de generación de la imagen
de mapa. Es responsabilidad del sistema inteligente determinar qué fenómenos utilizar de
entre los presentes en el catálogo.

Cada fenómeno geográ�co incluido en el catálogo se mapea al espacio de teselado de-
�nido en el área de estudio. De esta forma, a cada tesela se le asigna un valor extraído a
partir de un atributo contenido o asociado a cada feature. Considérese, con �nes ilustrativos,
un fenómeno geográ�co de tipo �autopista�. La variable asociada a este fenómeno podría
contener un valor binario indicando si dicho fenómeno intersecta o no el área cubierta por
cada tesela. Podría de�nirse también como una variable continua consistente en una medida
de la distancia entre la tesela muestreada y la autopista más cercana. Asimismo, podría
de�nirse incluso como una medida del número de vehículos que circulan por cada autopista
concreta por unidad de tiempo. En cualquier caso, a cada tesela se le asigna un conjunto
de valores, uno para cada fenómeno geográ�co.

Otro ejemplo de fenómeno, consistente en las estadísticas de acceso a las teselas de
un servicio de mapas en un determinado nivel de escala, se usa en el modelo descriptivo
presentado en la Sección 7.2.
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7.1.4. Selector de fenómenos geográ�cos

Dado que un catálogo puede contener centenares de capas de fenómenos geográ�cos, el
componente FeatureSelector se encarga de reducir esta cantidad seleccionando un subcon-
junto del catálogo general. Para ello, por una parte se aplica un �ltro espacial, seleccionando
tan solo aquellos fenómenos que intersectan el área de estudio. Para reducir la multicolinea-
lidad entre las variables, el FeatureSelector elimina las variables más inter-correladas entre
sí, utilizando técnicas de reducción de datos como Principal Components Analysis (PCA).
Este proceso de selección de fenómenos no tiene en cuenta las peticiones de los usuarios,
sino tan sólo las propiedades de los fenómenos geográ�cos y sus relaciones.

7.1.5. Extractor del modelo

El componente ModelExtractor utiliza un algoritmo de aprendizaje automático (ma-
chine learning) para inferir un modelo probabilístico que permita estimar las peticiones
futuras, basándose para ello en el conjunto de fenómenos seleccionado y la historia de ac-
cesos pasados. La salida de este modelo es un conjunto de parámetros especí�co de cada
predictor. Por ejemplo, en un caso particular en el que se use un modelo de combinación
lineal, caso que se trata posteriormente en las secciones 7.3.2 y 7.2, los parámetros de salida
del modelo son los coe�cientes calculados para dicha combinación lineal de fenómenos.

7.1.6. Plani�cador de la tarea de precarga

El plani�cador de la tarea de seeding (SeedingPlanner) usa los parámetros de salida del
ModelExtractor, para generar un raster cuyos valores asignan diferentes probabilidades a
las teselas. El SeedingPlanner va poblando la caché con las teselas precargadas, de acuerdo
a las probabilidades asignadas, por orden descendente de probabilidad. Además, tal y como
se muestra en la Figura 7.1, los parámetros de salida se realimientan al FeatureSelector
para re�nar el conjunto de fenómenos seleccionado. De esta forma puede, por ejemplo,
descartarse aquellas capas de fenómenos cuya contribución a la salida �nal del modelo sea
despreciable.

7.2. Modelo Descriptivo

Los contenidos del presente apartado han sido parcialmente publicados en (García
et al., 2011d) y (García et al., 2011e).

Los modelos descriptivos utilizan los registros de acceso a los servidores de mapas para
determinar cuáles son las regiones de mapa más solicitadas por los usuarios. En esta misma
línea, la aplicación Web Hotmap de Microsoft3 utiliza los registros de peticiones del servicio
de mapas Bing Maps para mostrar sobre un mapa el número de veces que se ha pedido cada
tesela. Hotmap utiliza un heatmap o �mapa de calor� para representar de forma grá�ca la
actividad de los usuarios (Fisher, 2007a,b, 2009). Sin embargo, no ofrece acceso a los propios
datos de las peticiones, por lo que limita el posible análisis a una mera prospección visual, no

3http://hotmap.msresearch.us/



90 Capítulo 7. Políticas de precarga de caché

Figura 7.2: Visualización de patrones de acceso en Microsoft Hotmap.

pudiendo hacerse uso de algoritmos automáticos para la extracción de patrones de interés.
La Figura 7.2 muestra una captura del uso de esta aplicación.

Para el modelo descriptivo propuesto en esta investigación se han utilizado los regis-
tros de peticiones realizadas a los servicios WMS-C de Cartociudad, IDEE-Base y PNOA,
descritos en el Capítulo 5.2.

Se ha comprobado que la mayor parte de las peticiones de mapas registradas se reali-
zan sobre la Península Ibérica, como era de esperar dado el ámbito de estos servicios. Por
ello, se ha limitado la zona geográ�ca de estudio a esta región, concretamente al bounding
box [-11.9971 ◦W, 5.5371 ◦E, 32.8711 ◦S, 46.0107 ◦N], expresado en coordenadas geográ�-
cas EPSG:4326 (ver Figura 7.3). Este bounding box está alineado con la rejilla de�nida
por el servicio teselado en el nivel de resolución 12, abarcando 400 y 300 teselas en las
direcciones horizontal y vertical, respectivamente, en este nivel.

Dada la naturaleza exponencial de la pirámide de escalas y la imposibilidad de trabajar
con las estadísticas de teselas individuales, se ha empleado un modelo simpli�cado que
aproxima la probabilidad de petición de una tesela a partir de las estadísticas recogidas en
otro nivel de resolución (l) en la región geográ�ca cubierta por esa tesela, como se formaliza
en la expresión (7.1).

P̂req,l {T (i, j, n)} =

yn,j+1∫
y=yn,j

xn,i+1∫
x=xn.i

freq (x, y, l) dxdy (7.1)



7.2. Modelo Descriptivo 91

15ºW 10ºW 5ºW 0º 5ºE 10ºE

32
ºN

34
ºN

36
ºN

38
ºN

40
ºN

42
ºN

44
ºN

46
ºN

Figura 7.3: Región considerada (área sombreada) para el estudio.

donde

freq (i, j, n) =
nh(i,j,n)

∆x∆yNtotal,n
(7.2)

con

Ntotal,l =

ymax,l∫
y=ymin,l

xmax,l∫
x=xmin,l

freq (x, y, l) dxdy (7.3)

Concretamente, se ha simpli�cado el modelo a la rejilla de tamaño 400×300 de�nida por
la región antes mencionada en la escala de resolución 12 (l = 12). La estructura piramidal de
escalas se transforma, en cierto modo, en una estructura tipo prisma con el mismo número
de elementos (400× 300) en todas las escalas (ver Figura 7.4).

Dada la naturaleza booleana del cacheado (una tesela, o bien se cachea, o por el contrario
no lo hace) la salida del modelo viene dada por una función Θl {T (i, j, n)} de esta misma
naturaleza que se aplica sobre la probabilidad de petición de las teselas.

Se de�ne un umbral de probabilidad µ de forma que las teselas precargadas son aquellas
cuya estimación de probabilidad de ser pedida supera este umbral:

Θl {T (i, j, n)} =

{
1, P̂req,l {T (i, j, n)} ≥ µ
0, en otro caso

(7.4)

La elección de este umbral µ ∈ (0, 1) determinará el número de teselas cacheadas y los
aciertos de caché obtenidos. Evidentemente, si µ = 0, se conseguirá un 100% de aciertos
de caché, a costa de cachear todas las teselas. En el lado opuesto, si µ = 1 no se cacheará
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Figura 7.4: Transformación �conceptual� de una pirámide de escalas a un prisma mediante
el uso del modelo simpli�cado.

ningún objeto por lo que no se producirán aciertos de caché. La elección de este umbral debe
hacerse de tal forma que se maximice la probabilidad de acierto manteniendo el consumo
de recursos por debajo de un nivel dado.

Sea γ una función booleana que determina si se ha pedido o no una tesela

γ {T (i, j, n)} =

{
1, si nreq {T (i, j, n)} > 0
0, si nreq {T (i, j, n)} = 0

(7.5)

Ψl (i, j, n) ∈ (0, 1) representa la fracción de teselas de la celda (i, j, n) del prisma que
han sido pedidas alguna vez, para el modelo simpli�cado a nivel l:

Ψl (i, j, n) =

yl,j+1∫
y=yl,j

xl,i+1∫
x=xl,i

γ (x, y, n) dxdy

ntot,ijn
(7.6)

Conviene introducir aquí el concepto de �heterogeneidad� de una celda, formalizado
según la expresión (7.7). Su interpretación es sencilla; cuando se recoge un elevado número
de peticiones en una celda, pero éstas se efectúan sobre un reducido número de teselas
pertenecientes a esa celda, se considera que ésta es �heterogénea�. Estas zonas requieren un
análisis a más bajo nivel.

heterogl (i, j, n) = P̂req,l {T (i, j, n)} (1−Ψl (i, j, n)) (7.7)

En las Figuras 7.5, 7.6 y 7.7 se muestran los heatmaps o mapas de calor para los
registros de peticiones registradas en los servicios de Cartociudad, PNOA e IDEE-Base,
respectivamente, según el modelo simpli�cado al nivel de resolución 12. En estas �guras
se observa que existen zonas cuya popularidad es claramente muy superior a la de otras
regiones.

En las Tablas 7.1-7.3 se recogen los porcentajes de acierto para los servicios considerados,
utilizando el modelo simpli�cado a la rejilla del nivel de resolución 12 (l = 12), utilizando

como umbral la media (µ = E
{
P̂req

}
), según (7.4). Estas tablas se interpretan como el

porcentaje de aciertos conseguidos en el nivel de resolución identi�cado por la columna a
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(a) Escala 12 (b) Escala 13

(c) Escala 14 (d) Escala 15

(e) Escala 16 (f) Escala 17

(g) Escala 18 (h) Escala 19

Figura 7.5: Representación grá�ca del catálogo de fenómenos generado a partir de los re-
gistros de peticiones del servicio WMS-C de Cartociudad propagadas al nivel de resolución
12.
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(a) Escala 12 (b) Escala 13

(c) Escala 14 (d) Escala 15

(e) Escala 16 (f) Escala 17

(g) Escala 18 (h) Escala 19

Figura 7.6: Representación grá�ca del catálogo de fenómenos generado a partir de los re-
gistros de peticiones del servicio WMS-C de PNOA propagadas al nivel de resolución 12.
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(a) Escala 12 (b) Escala 13

(c) Escala 14 (d) Escala 15

(e) Escala 16 (f) Escala 17

(g) Escala 18 (h) Escala 19

Figura 7.7: Representación grá�ca del catálogo de fenómenos generado a partir de los re-
gistros de peticiones del servicio WMS-C de IDEE-BASE propagadas al nivel de resolución
12.
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Tabla 7.1: Porcentaje (%) de aciertos de caché mediante el modelo simpli�cado obtenido
con los registros de Cartociudad, con µ =media.

12 13 14 15 16 17 18 19 recursos

12 87.72 90.45 91.50 90.27 94.44 95.40 96.07 92.30 18.08

13 69.67 78.86 82.33 83.01 88.67 80.88 91.95 85.09 8.83

14 56.62 69.88 76.49 78.88 84.64 78.87 89.04 80.25 5.40

15 41.40 54.97 65.82 74.59 78.40 74.59 85.51 73.37 3.00

16 33.20 45.61 57.69 66.35 73.81 71.24 84.10 69.05 2.04

17 29.32 42.41 53.36 63.56 54.82 78.21 81.57 66.49 1.61

18 26.39 37.71 50.47 61.57 52.82 67.84 81.79 63.44 1.35

19 15.26 23.44 33.68 44.71 37.99 48.68 72.75 44.52 0.76

prop 67.75 76.35 80.60 84.42 87.49 90.81 92.74 83.80 6.68

Tabla 7.2: Porcentaje (%) de aciertos de caché mediante el modelo simpli�cado obtenido
con los registros de IDEE, con µ =media.

12 13 14 15 16 17 18 19 recursos

12 88.06 85.72 93.76 94.52 96.09 93.75 93.57 79.31 21.02

13 74.86 85.96 90.71 92.18 94.09 89.75 82.49 54.88 15.28

14 48.11 57.73 84.37 86.60 89.16 78.54 59.86 38.77 7.63

15 34.62 45.64 76.00 82.75 81.70 66.90 50.63 31.59 4.58

16 41.62 53.14 80.94 84.07 89.80 74.78 56.24 37.58 6.10

17 30.20 37.63 57.01 60.13 62.28 69.51 55.51 23.46 3.26

18 23.57 25.59 41.75 46.15 45.86 41.45 61.97 33.37 2.33

19 8.86 8.68 12.45 13.13 14.33 12.27 13.69 44.11 1.23

prop 67.18 78.03 87.70 90.15 92.39 86.83 83.95 71.60 12.50

partir de las estadísticas recogidas en aquel identi�cado por la �la, de acuerdo con el modelo
simpli�cado. La última columna muestra el consumo de recursos, medido como porcentaje
de teselas cacheadas por el modelo. Así, la celda sombreada en la Tabla 7.1 indica que,
utilizando como fuente de predicción las estadísticas recogidas para el nivel de resolución
13, se consigue un porcentaje de aciertos de caché en el nivel de resolución 18 de 91.95%,
para lo que se requiere cachear el 11.97% de los objetos.

Sin embargo, el bene�cio del uso de una caché parcial no reside en el ahorro en el
número de teselas cacheadas, sino en el espacio de almacenamiento y el tiempo de generación
ahorrados. Como se expone en (Quinn y Gahegan, 2010) y se ha veri�cado en el presente

Tabla 7.3: Porcentaje (%) de aciertos de caché mediante el modelo simpli�cado obtenido
con los registros de PNOA, con µ =media.

12 13 14 15 16 17 18 19 recursos

12 21.10 25.17 27.47 18.88 20.30 32.07 11.36 12.74 0.64

13 11.20 22.82 21.83 17.17 30.66 29.32 11.58 13.18 0.25

14 6.60 15.92 21.45 17.88 28.14 23.29 10.59 12.22 0.17

15 3.45 9.93 15.67 17.85 29.45 18.81 8.43 9.70 0.11

16 2.40 6.53 11.17 12.45 28.00 13.46 6.16 7.10 0.06

17 0.95 4.57 7.52 9.63 12.64 5.94 4.58 5.20 0.03

18 45.25 64.98 73.61 75.58 86.04 89.34 86.49 88.61 9.06

19 39.40 61.72 69.89 67.10 72.86 69.04 82.54 85.22 7.71

prop 40.05 55.97 64.05 61.22 72.28 64.53 76.77 80.26 8.93
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estudio, el ahorro en el número de teselas cacheadas supera al conseguido en términos de
espacio de almacenamiento. Estos resultados revelan que las teselas de mayor �interés� (las
más solicitadas) incurren en un mayor coste de almacenamiento que aquellas omitidas.

(a) 3,57 KB (b) 5,49 KB (c) 1,73 KB

(d) 101,08 KB (e) 29,95 KB (f) 12,56 KB

Figura 7.8: Espacio de almacenamiento de una tesela para Cartociudad (izquierda), PNOA
(centro) e IDEE-Base (derecha), cubriendo una zona de mar (arriba) y una urbana (abajo).

A modo de ejemplo, se muestra en la Figura 7.8 la gran diferencia entre el espacio
de almacenamiento en disco ocupado por una tesela que recibe un elevado número de
peticiones (una zona urbana) y otra que no se ha solicitado (una zona de mar). Este efecto
aplica incluso en mayor proporción en el tiempo de creación de las teselas, tal y como se
indica en (Quinn y Gahegan, 2010).

En la Figura 7.7 se representa el porcentaje de aciertos conseguidos por el modelo frente
al porcentaje de objetos cacheados para el servicio IDEE-Base. La línea vertical punteada

identi�ca el umbral de probabilidad (µ = E
{
P̂
}
). A partir de un determinado porcentaje

de objetos cacheados, identi�cado por una línea vertical continua, el modelo no es capaz de
realizar ninguna predicción. Los objetos restantes (fracción de objetos a la derecha de dicha
línea) corresponden a teselas que no han sido solicitadas y por tanto no �guran peticiones
de las mismas en los logs.

Como se puede observar, el modelo simpli�cado ofrece buenos resultados cuando, como
fuente de la predicción para un determinado nivel de resolución, se utiliza otro nivel de
resolución cercano, empeorando cuando éstos son distantes. Al descender en la pirámide de
escalas hacia niveles de resolución más �na, el porcentaje de objetos solicitados se reduce,
por lo que el rango en el que el modelo es capaz de realizar predicciones también lo hace.
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(a) Escala 12

0 5 10 15 20 25 30 35 40
0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

% cached objects

%
 c

ac
he

 h
its

 

 

scale 12
scale 13
scale 14
scale 15
scale 16
scale 17
scale 18
scale 19

(b) Escala 13
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(c) Escala 14
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(d) Escala 15
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(e) Escala 16
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(f) Escala 17
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(g) Escala 18
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(h) Escala 19

Figura 7.7: % Aciertos de caché Vs% de objetos cacheados en IDEE.

También se ha evaluado un modelo que combina ponderadamente todos los fenómenos
(las estadísticas recogidas en otros niveles), para estimar los accesos en un determinado
nivel. A partir de los registros normalizados de peticiones, se calculan los pesos de la com-
binación lineal de cada uno de estos mapas de estimación probabilística de forma que se
minimice el error cuadrático medio con el mapa de estimación probabilística objetivo.

En las Tablas 7.4 y 7.5 se muestran las lambdas o coe�cientes de esta combinación lineal,
y los porcentajes de aciertos en caché y de objetos cacheados, respectivamente. Se deduce
que pueden obtenerse tasas de acierto elevadas, manteniendo un reducido consumo de re-
cursos, sin conocimiento previo de las estadísticas de un determinado nivel, simplemente
considerando aquellas recogidas para otras escalas.
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Tabla 7.4: Coe�cientes de la combinación lineal que minimiza el error cuadrático medio
para la predicción de las peticiones de los usuarios en un determinado nivel a partir de las
estadísticas recogidas en otros niveles en IDEE-Base.

λ12 λ13 λ14 λ15 λ16 λ17 λ18 λ19

12 0 0.0202 0.1101 -0.0321 0.0870 0.0462 0.0264 0.0176

13 0.6533 0 0.1264 0.0062 0.0836 0.0313 -0.0085 -0.0056

14 0.2858 0.0104 0 0.4103 0.2503 0.0272 -0.0021 -0.0054

15 -0.0154 -0.0001 0.6950 0 0.2107 -0.0076 0.0244 0.0023

16 0.3627 0.0090 0.4870 0.1788 0 0.1056 0.0066 -0.0084

17 0.6670 0.0115 0.0890 -0.0608 0.3904 0 0.0560 -0.0075

18 0.8980 -0.0058 -0.1127 0.1522 0.0340 0.1026 0 0.0497

19 0.8072 -0.0071 -0.0901 0.0157 0.0046 -0.0504 0.0794 0

Tabla 7.5: Tasa de acierto de caché y consumo de recursos utilizando una combinación
lineal que minimiza el error cuadrático medio (LSM) para la predicción de las peticiones
de los usuarios para cada nivel a partir de las estadísticas recogidas en los otros niveles en
IDEE-Base.

12 13 14 15 16 17 18 19

% aciertos 58.0545 83.4969 89.0939 87.7049 93.8743 92.8810 91.8991 80.0117

% recursos 8.3050 16.7408 9.7492 7.1892 11.0367 14.7983 16.3608 19.9800

7.3. Modelo Predictivo

Los contenidos del presente apartado han sido parcialmente publicados en (García
et al., 2013) y (García et al., 2012a).

A diferencia de los modelos descriptivos, que indican �dónde han estado mirando los
usuarios�, los modelos predictivos buscan anticipar �dónde van a mirar� en un futuro. El
uso de estos últimos frente a los primeros presenta varias ventajas. Una ventaja importante
es que los modelos predictivos pueden tener en cuenta tanto la presencia de regiones de
mapa que son populares de forma permanente, como las que lo son tan sólo de forma
temporal.

Por ejemplo, entre los lugares de popularidad �ja más comúnmente solicitados por los
usuarios se encuentran los centros urbanos, autopistas y zonas costeras (Fisher, 2007a).
Puede anticiparse con frecuencia que estas zonas recibirán un mayor número de peticiones
que las zonas adyacentes. Estos lugares de popularidad permanente se predicen con relativa
facilidad y �guran con claridad en los modelos descriptivos.

Sin embargo, existen zonas que no presentan un patrón estacionario de peticiones, sino
que reciben un elevado número de ellas tan sólo en ciertos periodos de tiempo, como zonas
en las que se han producido desastres naturales, zonas que experimentan tensiones políticas,
etc. Un modelo descriptivo podría re�ejar estos lugares de popularidad temporal únicamente
si los registros recogidos se limitan a un corto intervalo de tiempo que incluya los períodos
de alta actividad. Sin embargo, estas zonas desaparecerían al considerar las estadísticas de
uso a lo largo de un largo período de tiempo.

Por el contrario, los modelos predictivos se basan en la identi�cación de fenómenos geo-
grá�cos �potencialmente interesantes� para los usuarios. Estos fenómenos pueden extraerse
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a partir de las observaciones obtenidas de un modelo descriptivo, pero también pueden
predecirse de forma anticipada sin la necesidad de observaciones previas. Por ejemplo, ante
la presencia de un evento de masas programado, como podría ser la celebración de unos
juegos olímpicos, puede anticiparse que ciertos fenómenos, como por ejemplo los pabellones
deportivos olímpicos y sus zonas adyacentes en este caso, recabarán un mayor interés por
parte de los usuarios.

Sin embargo, puede haber casos en los que la identi�cación de los elementos de interés no
resulte una tarea sencilla. En estos casos pueden utilizarse los índices de Moran y Geary para
cuanti�car la dependencia espacial entre las peticiones de los usuarios y de éstas respecto
a determinados fenómenos geográ�cos o features.

7.3.1. Metodología

En la arquitectura propuesta (ver Figura 7.1), el ModelExtractor necesita un conoci-
miento previo de los accesos pasados para poder �aprender� qué colecciones de fenómenos
pueden ser buenos indicadores del comportamiento de los usuarios. Esto implica que, duran-
te la puesta en marcha del servicio, existe un período de tiempo inicial que debe esperarse
para que se recojan estadísticas su�cientes antes de que se pueda ejecutar este mecanismo.

El método propuesto se basa en las siguientes hipótesis:

H1 Existe una correlación espacial entre las peticiones de los usuarios y el contenido
semántico de los elementos de la caché. Por tanto, se pueden modelar estas relaciones
mediante ciertos fenómenos geográ�cos, dando lugar a una base vectorial adecuada
en la que proyectar los patrones de peticiones observados.

H2 Puede conseguirse una ganancia de rendimiento signi�cativa con un consumo mo-
desto de recursos mediante una combinación de los atributos de ciertos fenómenos
geográ�cos.

H3 Los patrones de acceso del servicio son estacionarios en el marco temporal de apli-
cación del modelo. Por tanto, un modelo calculado en el presente puede caracterizar
�elmente las peticiones en el futuro.

Siempre que se cumplan estas hipótesis, se puede de�nir una tarea de precarga de caché
tras registrar la actividad del sistema durante un determinado período de tiempo. Este
modelo predictivo puede usarse para anticipar qué teselas serán pedidas por los usuarios. De
esta forma, pueden precargarse las regiones de mapa de mayor popularidad y así mejorar la
calidad del servicio y la experiencia del usuario. Del mismo modo, una política de reemplazo
de caché podría usar este mismo modelo para eliminar las teselas menos �populares� y así
dejar espacio para almacenar nuevos objetos.

El estimador resultante obtiene, para cada tesela, una medida de la probabilidad de
acceso futuro. Las teselas se ordenan por orden descendente de probabilidad y aquellas con
mayor probabilidad de ser pedidas se introducen en la caché hasta que se alcance el umbral
de consumo de recursos deseado.

7.3.1.1. Fuentes de datos

Las simulaciones se han llevado a cabo utilizando los registros de peticiones de los
servicios de mapas IDEE-Base y PNOA. Los registros seleccionados suponen un total de
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Figura 7.8: Mapa de calor de las peticiones recibidas en el área de estudio por el servicio
PNOA en el nivel de resolución 18, entre el 19 de Marzo de 2010 y el 17 de Junio del mismo
año. Lás zonas más oscuras corresponden a las teselas que han recibido un mayor número
de solicitudes por parte de los usuarios. Para mayor claridad, la representación se realiza
en escala logarítmica.

6.5 millones de peticiones recopilados durante 3 meses, entre el 19 de Marzo de 2010 y el
17 de Junio del mismo año.

En la Figura 7.8 se muestra el heatmap de peticiones realizadas al servicio de mapas del
PNOA al nivel de resolución 18. En esta �gura se advierte la presencia de algunas zonas
populares asociadas a fenómenos geográ�cos.

Se ha limitado el área de estudio a la región correspondiente a la Península Ibérica
y zonas adyacentes, concretamente al encuadre geográ�co de�nido por las coordenadas
geográ�cas [-11.9971 ◦W, 5.5804 ◦E, 33.8379 ◦S, 45.0872 ◦N].

Este área de estudio abarca un total de 3200× 2048 teselas en el nivel de resolución 15
con los esquemas de teselado usados en IDEE-Base y PNOA, y el número de teselas crece
en potencias de cuatro al hacerlo el nivel de resolución.

7.3.2. Modelo predictivo basado en regresiones lineales

A continuación se describe una particularización de la arquitectura presentada en la
Sección 7.1. En esta arquitectura concreta se aplica un método regresivo para ajustar las
estadísticas recogidas en accesos previos mediante los múltiples fenómenos geográ�cos del
catálogo, usados como variables independientes o predictoras. Como resultados, se obtiene
una colección de coe�cientes de la regresión lineal que indican el peso de la contribución
de cada fenómeno al resultado �nal del estimador. En el Anexo A.3 se describe una imple-
mentación de esta estrategia desarrollada sobre la popular caché de teselas GeoWebCache.
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7.3.2.1. Análisis regresivo

El término análisis regresivo se utiliza frecuentemente para describir una familia de téc-
nicas que persiguen modelar las relaciones entre una variable dependiente (también llamada
variable de respuesta), y un determinado número de variables independientes o predictoras.

Dada una variable y = {yi} con un conjunto de n observaciones o medidas de las variable
de respuesta, y sus correspondientes valores del conjunto de m variables independientes
x = {xij}, se puede construir una serie de ecuaciones lineales como se muestra en (7.8):

yi =
m∑
j=1

βjxij + εi (7.8)

que puede re-escribirse en notación matricial como:

Y = BX + E (7.9)

Los coe�cientes β = {βj} de la regresión lineal indican el peso de cada variable en la
combinación lineal. Dado que el número de observaciones n es generalmente mayor que
el de coe�cientes m (se dice que el sistema es �sobredeterminado�), se requiere añadir una
componente de error adicional ε para permitir un grado de ajuste del modelo con los valores
observados.

Una aproximación a este problema consiste en buscar una mejor solución para el vector
β que minimice la diferencia entre el modelo ajustado y los valores observados. En la
práctica, el procedimiento más ampliamente utilizado, denominado Ordinary Least Squares
(OLS), busca minimizar la suma del error cuadrático medio. Mediante esta aproximación,
la solución para los coe�cientes se obtiene según la siguiente expresión matricial:

B̂ = (XTX)−1XTY (7.10)

donde el símbolo (ˆ) indica que se trata de una estimación.

7.3.2.2. De�nición del modelo

En este trabajo, cada observación yi de la variable dependiente corresponde al número
normalizado de peticiones de cada tesela de mapa. Las variables independientes X corres-
ponden a los fenómenos geográ�cos, cuyos valores se extraen a partir de atributos contenidos
o asociados a un fenómeno.

En este trabajo, las variables se han de�nido en el dominio del espacio de teselado como
una función de la distancia de cada tesela al fenómeno geográ�co más cercano. Esta apro-
ximación di�ere de la adoptada en (Quinn y Gahegan, 2010), donde se aplica un bu�er en
torno a las geometrías de los fenómenos de interés. Este bu�er pretende re�ejar la correla-
ción espacial entre las peticiones de las teselas englobadas dentro del encuadre geográ�co
de la pantalla, mientras los usuarios se desplazan a lo largo del mapa. De esta forma, no
sólo se cachean las teselas que intersectan con los fenómenos de interés, sino también aque-
llas otras teselas que se encuentran dentro de este bu�er. Este procedimiento da lugar a
resultados booleanos. Por el contrario, aquí se aplica una función de decaimiento gausiana
f(d) (ver expresión (7.11)) en torno a las geometrías de los fenómenos geográ�cos. Con ello
se pretende modelar las siguientes suposiciones:
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Las teselas que recaban un mayor interés por parte de los usuarios son aquellas que
contienen o son atravesadas por uno de estos fenómenos geográ�cos.

Las teselas vecinas que caen dentro de la vista del mapa también son de interés para
los usuarios.

La correlación semántica cae abruptamente con la distancia d, medida en número de
teselas.

f(d) = e−
1
2

( d
bw

)2
(7.11)

El parámetro bw controla la anchura de la gausiana. El valor de este parámetro está
relacionado con el número de teselas que caen generalmente dentro del área visible de los
clientes de mapa. Durante las simulaciones se ha escogido un valor de 10 teselas para este
parámetro (bw = 10).

De este modo, las variables quedan de�nidas en el rango [0,1] y no es necesario aplicar
ninguna normalización adicional.

7.3.2.3. Evaluación del modelo

Para validar las hipótesis establecidas en la Sección 7.3.1 frente al modelo propuesto,
se han utilizado los registros de peticiones o logs procedentes de los servicios de mapas
WMS-C del PNOA e IDEE-Base. Al tratarse de trazas registradas en un sistema real, estos
logs representan un patrón del comportamiento de los usuarios más realista que si se tratase
de un patrón sintético.

Los registros de peticiones se han dividido en dos intervalos temporales. El primero de
ellos se utiliza como fuente para �entrenar� el modelo del predictor, mientras que el segundo
se usa para validar las predicciones realizadas con el modelo creado previamente.

El primer conjunto de datos emula las peticiones recibidas tras el arranque del servicio.
Esto se corresponde con la etapa de entrenamiento. Durante esta etapa se recogen y actua-
lizan los contadores de peticiones de las teselas. Al �nalizar esta etapa de entrenamiento,
se aplica un análisis regresivo de tipo OLS para obtener el mejor ajuste de las variables
extraídas del catálogo de fenómenos con las observaciones de este primer conjunto de datos.
Los coe�cientes de la combinación lineal resultantes de la regresión OLS se utilizan en el
predictor para estimar la �popularidad� futura de las teselas. El segundo conjunto de datos
simula las peticiones futuras y se utiliza para validar el modelo predictivo.

7.3.2.4. Simpli�cación del modelo

Como se ha comentado al describir la arquitectura genérica propuesta, se ha recurrido a
una simpli�cación del modelo para reducir la sobrecarga derivada del mismo. Concretamen-
te, los experimentos se han llevado a cabo simpli�cando el modelo de acuerdo a la rejilla
de�nida por el nivel de resolución 15. El modelo se utiliza para realizar predicciones sobre
los niveles de resolución 16 y 18 respectivamente, para IDEE-Base y PNOA, utilizando
como entrenamiento las peticiones recibidas por estos servicios en dichas escalas.
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Figura 7.9: Catálogo de fenómenos geográ�cos utilizado para simulación del modelo regre-
sivo.
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Tabla 7.6: Fenómenos geográ�cos del catálogo, con sus respectivos tipos de geometría y el
porcentaje de teselas cubiertos por cada fenómeno al nivel de resolución 15.

Tipo de fenómeno Geometría Cobertura (%)

Autopistas Multilinestring 0.4832
Castillos Point 0.0169
Edi�cios religiosos Point 0.1612
Pistas aterrizaje Multipolygon 0.0149
Puertos Multipolygon 0.0221
Humedales Multipolygon 0.0399
Presas Multilinestring 0.0217
Conductos combustible Multilinestring 0.0831

7.3.2.5. Catálogo de fenómenos geográ�cos

Las variables explicativas o regresoras se calculan para cada tesela de mapa utilizando
diversas fuentes de datos geográ�cos extraídos de la Base Cartográ�ca Numérica (BCN200)
del IGN, un sistema de información geográ�ca multipropósito que alberga datos topográ�-
cos y temáticos. En la Tabla 7.6 se recoge una breve descripción de cada uno de los tipos de
fenómenos utilizados, con su tipo de geometría, así como el porcentaje de teselas cubiertas
en la zona de estudio por cada fenómeno. Estos fenómenos se ilustran en la Figura 7.9
sobre un mapa para su interpretación visual. En este estudio, en lugar de utilizar un se-
lector de fenómenos para la extracción automática de los fenómenos más adecuados, éstos
han sido seleccionados manualmente. Se han considerado ambos tipos de fenómenos, tanto
aquellos que intuitivamente se esperaba fuesen mas relevantes al modelo, como aquellos con
previsiones de resultar irrelevantes.

7.3.2.6. Resultados y discusión

Se aplica el método regresivo OLS para ajustar las variables independientes (atributos
de los fenómenos geográ�cos) a la variable dependiente (conjunto de datos de entrenamiento
con las peticiones de los usuarios).

Los conjuntos de datos de entrenamiento incluyen las peticiones recibidas en cada ser-
vicio desde el 19 de Marzo de 2010 y para distintos intervalos de tiempo: 1 hora, 5 horas, 1
día, 7 días y 30 días. Esto permite analizar la estacionariedad de los resultados en función
del tiempo de entrenamiento. El conjunto de datos usado para la validación de las predic-
ciones incluye las peticiones extraídas de los logs desde el 19 de Abril al 17 de Junio de
2010 (∼ 2 meses). En la Tabla 7.7 se resume toda la información anterior.

Las Figuras 7.10 y 7.11 muestran la evolución de los coe�cientes de la regresión lineal a
lo largo del tiempo para los servicios PNOA e IDEE-Base, respectivamente. Los resultados
muestran que la in�uencia de cada fenómeno en el modelo es distinta para cada servicio.
Por ejemplo, mientras que en PNOA los fenómenos de tipo Puerto tienen un mayor peso
que las de tipo Pista de aterrizaje, en el caso de IDEE-Base sucede lo contrario. Los pesos
negativos identi�can variables que podríamos interpretar como �repulsoras�, de forma que
compensen el efecto de otras con in�uencia positiva en regiones no deseadas.
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Tabla 7.7: Número de peticiones registradas en los conjuntos de datos usados para simula-
ción en PNOA e IDEE en los niveles de resolución 18 y 16, respectivamente.

Entrenamiento Validación
1 hora 5 horas 1 día 7 días 30 días 62 días

PNOA18 1029 1965 50478 323482 847058 4861289
IDEE16 382 728 10073 78316 379778 696743
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Figura 7.10: Coe�cientes de la regresión OLS en PNOA, para diferentes períodos de entre-
namiento: 1 hora, 5 horas, 1 día, 7 días y 30 días. Los coe�cientes están normalizados de
forma que la suma de los coe�cientes positivos es igual a 1.

El modelo ha sido validado experimentalmente mediante simulaciones siguiendo el al-
goritmo descrito a continuación:

1. Aquellas teselas que son pedidas durante la etapa de entrenamiento son insertadas en
la caché.

2. El modelo predictivo se de�ne como la combinación lineal de las entradas con los pesos
calculados durante la etapa de entrenamiento. Este modelo realiza una estimación de
la popularidad de las teselas, que se usa entonces para la de�nición de prioridades
para la política de precarga de teselas.

3. La tarea de precarga se simula mediante un procesamiento exhaustivo de los datos
para asignar una estimación de probabilidad a cada objeto.

4. Las teselas se ordenan por orden descendente de probabilidad emulando la tarea de
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Figura 7.11: Coe�cientes de la regresión OLS en IDEE-Base, para diferentes períodos de
entrenamiento: 1 hora, 5 horas, 1 día, 7 días y 30 días. Los coe�cientes están normalizados
de forma que la suma de los coe�cientes positivos es igual a 1.

precarga.

5. El contenido de la caché se modela como un subconjunto de este grupo ordenado
cuyo tamaño depende del porcentaje de caché deseado. Con el objetivo de evitar la
aparición de sesgos debidos a la disposición espacial de las teselas, aquellas con el
mismo nivel de prioridad se escogen de forma aleatoria.

En las Figuras 7.12 y 7.13 se muestra el rendimiento conseguido respectivamente en
PNOA e IDEE-Base, medido como la tasa de acierto de caché (CHR - Cache-Hit Ratio),
obtenido precargando primero las teselas que se estima serán pedidas con mayor frecuencia,
y precargando progresivamente el resto de las teselas por orden descendente de prioridad
hasta que se alcanza el límite de consumo de recursos establecido.

Con el objetivo de evaluar el rendimiento del modelo propuesto (etiquetado como ols
en las �guras), se muestra una comparación con:

Un algoritmo óptimo (opt), no implementable en la práctica, ya que usa el conoci-
miento pleno de las peticiones futuras, pero que resulta útil para realizar un análisis
comparativo y conocer el máximo rendimiento que se puede obtener.

Una estrategia que mantiene en caché las teselas pedidas durante la etapa de entre-
namiento y que selecciona de forma aleatoria el resto de los objetos para introducirlos
en la caché (hist).

Ambos métodos, ols y hist, coinciden durante una pequeña fracción inicial de las teselas
(∼ 1%). Estos aciertos de caché corresponden a los conseguidos por las teselas pedidas
y cacheadas durante la etapa de entrenamiento, antes de la aplicación de heurísticas. En
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Figura 7.12: Medidas de rendimiento comparativas para los modelos ols y hist, en términos
de Cache-Hit Ratio (CHR), obtenidas en PNOA para distintos tiempos de entrenamiento:
1 hora, 5 horas, 1 día, 7 días y 30 días.

ambos servicios, PNOA e IDEE-Base, los aciertos de caché conseguidos por estos objetos
aumenta al hacerlo el tiempo de entrenamiento. Esto se debe a la estacionariedad de las
peticiones; durante un tiempo más amplio se recibe un mayor número de peticiones, y éstas
(y sus vecinas) se piden de nuevo en el futuro con bastante probabilidad.

A partir de esta fracción inicial de los objetos, donde ambos métodos coinciden, el
método ols rápidamente supera el rendimiento del método hist a medida que aumenta la
proporción de teselas cacheadas. Como el método hist basa su funcionamiento exclusiva-
mente en el conocimiento de los accesos pasados, éste no es capaz de de�nir prioridades
más allá de los objetos cacheados, por lo que cachea el resto de las teselas de forma alea-
toria. Por el contrario, el método ols es capaz de generalizar y realizar predicciones sobre
el resto de los objetos; Para ello hace uso de las relaciones geográ�cas implícitas entre las
variables para determinar qué fenómenos geográ�cos recaban el mayor interés por parte de
los usuarios.

Por otra parte, el método ols puede alcanzar tasas de acierto elevadas en menor tiempo
que el método hist, puesto que este último requiere un tiempo muy elevado para recibir un
número su�ciente de peticiones que sea capaz de re�ejar los patrones a más largo plazo.

Tal y como se muestra en la Figura 7.12, en PNOA se alcanza el estado estacionario
muy pronto, no obteniéndose mejoras signi�cativas al incrementar el tiempo de entrena-
miento por encima de un día. Sin embargo, en IDEE-Base (ver Figura 7.13) se consigue un
re�namiento del modelo aumentando el tiempo de entrenamiento, dando lugar a mejoras
progresivas en el rendimiento conseguido. En cualquier caso, el modelo consigue tasas de
acierto superiores al 90% con periodos de entrenamiento breves de unas pocas horas y con
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Figura 7.13: Medidas de rendimiento comparativas para los modelos ols y hist, en términos
de Cache-Hit Ratio (CHR), obtenidas en IDEE-Base para distintos tiempos de entrena-
miento: 1 hora, 5 horas, 1 día, 7 días y 30 días.

una reducida fracción de objetos cacheados inferior al 20%.
De esta forma, en PNOA, para tiempos de entrenamiento de un día, y para una fracción

de objetos cacheados del 20%, el método ols obtiene una tasa de acierto de caché (CHR -
Cache-Hit Ratio) del 92.49%, mientras que el método hist obtiene una tasa de acierto de
tan sólo el 32.84%. En cuanto a IDEE, manteniendo el mismo uso de recursos y tiempo
de entrenamiento, el método ols consigue una tasa de acierto del 91.86%, frente al 36.89%
obtenido por el método hist.

En las Figuras 7.14 y 7.15 se muestran los resultados de rendimiento obtenidos, medi-
dos como el Byte-Hit Ratio (BHR), para PNOA e IDEE-Base, respectivamente. Como se
puede observar, las tasas de acierto BHR conseguidas tanto por el método ols como por la
estrategia hist, superan en todo momento a los obtenidos en términos de CHR. Tal y como
se argumenta en (Quinn y Gahegan, 2010), las zonas populares tienen una mayor variación
de patrones y colores, lo que hace que las teselas, almacenadas como �cheros de imágen
comprimidos, requieran una mayor cantidad de espacio en disco que aquellas teselas con
menos cantidad de elementos grá�cos. Dado que las teselas más populares se cachean en
primer lugar, y generalmente son de mayor tamaño, se obtienen mejores resultados con esta
métrica que con el CHR (Cache-Hit Ratio). En términos cuantitativos, en PNOA, para un
tiempo de entrenamiento de un día, y para una fracción de objetos cacheados del 20%,
el método ols obtiene una tasa de BHR del 97.56%, mientras que el método hist obtiene
una tasa de tan sólo el 42.91%. En el caso de IDEE-Base, manteniendo el mismo uso de
recursos y tiempo de entrenamiento, el método ols consigue un BHR de 97.12% frente al
46.09% obtenido por el método hist.
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Figura 7.14: Medidas de rendimiento comparativas para los modelos ols y hist, en términos
de Byte-Hit Ratio (BHR), obtenidas en PNOA para distintos tiempos de entrenamiento: 1
hora, 5 horas, 1 día, 7 días y 30 días.
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Figura 7.15: Medidas de rendimiento comparativas para los modelos ols y hist, en términos
de Byte-Hit Ratio (BHR), obtenidas en IDEE-Base para distintos tiempos de entrenamien-
to: 1 hora, 5 horas, 1 día, 7 días y 30 días.
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7.3.3. Modelo predictivo basado en redes neuronales

Además del modelo regresivo comentado anteriormente, se ha realizado una implemen-
tación de la arquitectura presentada en la Sección 7.1 (ilustrada en la Figura 7.1) mediante
un sistema inteligente basado en redes neuronales. A continuación se detallan los bloques
especí�cos para esta implementación concreta.

7.3.3.1. Extractor del modelo

En este caso, el extractor del modelo (ModelExtractor) utiliza un mecanismo de Apren-
dizaje Automático (Machine Learning) para predecir la popularidad futura de las teselas a
partir de los fenómenos geográ�cos seleccionados del catálogo. Para formalizar el concepto
de �aprendizaje� empleamos la convención establecida por Mitchell (1997):

�Se dice que un programa aprende de la experiencia E con respecto a cierta clase
de tareas T y una medida del rendimiento P si la medida del rendimiento de
tareas en T medidas por P aumenta con la experiencia E.�

En este contexto:

Tarea T : predecir la popularidad de las teselas.

Medida del rendimiento P : error medio entre la popularidad estimada y la popularidad
real extraída de las observaciones de la historia del servicio.

Experiencia de entrenamiento E: una secuencia de teselas con sus respectivos atributos
de las features y el número de peticiones recibido por cada tesela normalizado respecto
al máximo número de peticiones.

Concretamente, en este estudio se han empleado redes neuronales arti�ciales (ANN)
como técnica de aprendizaje automático. Las redes ANN ya fueron introducidas en el Ca-
pítulo 6.1.

Entrenar una neurona arti�cial consiste en elegir los valores de los pesos de forma que
se obtenga la salida deseada para las entradas introducidas. Esta fase de entrenamiento
o de aprendizaje puede segregarse como �aprendizaje supervisado� (requiere un conjunto
de datos de entrada cuya respuesta objetivo se conoce de antemano) o �aprendizaje no
supervisado� (no se indica la solución al problema). En el sistema propuesto, los pesos de
la red neuronal se ajustan mediante aprendizaje supervisado utilizando tuplas de la forma
〈x, t〉.

Los ejemplos de entrenamiento x consisten en información asociada a cada tesela o
grupo de teselas. La salida supervisada t para cada registro de entrenamiento corresponde
al número normalizado de peticiones recibido por dicha tesela o grupo de ellas de acuerdo
a los logs registrados por el servidor.

Así, un registro de entrenamiento de la red neuronal para una determinada tesela podría
ser de la forma siguiente:
〈〈xautopista = 1, xpuerto = 0,4, . . . , xhumedal = 0,6〉 , t = 0,9〉
En este trabajo se ha utilizado una clase especial de red neuronal conocida como Multi-

Layer Perceptron (MLP), en la que todas las neuronas de cada capa se conectan con con
todas las neuronas de la capa anterior.
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A pesar de que el clásico algoritmo de retropropagación ó backpropagation ha sido la
técnica de aprendizaje de redes neuronales más comúnmente utilizada, aquí hemos utili-
zado el algoritmo Levenberg-Marquardt (Marquardt, 1963) con el objetivo de acelerar el
aprendizaje. Este algoritmo es uno de los más rápidos encontrado en la literatura, pudiendo
resultar entre 10-100 veces más rápido que el sencillo algoritmo de gradiente descendente
(Hagan y Menhaj, 1994).

7.3.3.2. Plani�cador de la tarea de precarga

Los parámetros de salida del Model Extractor son los valores de los pesos wi,j de la red
neuronal. El plani�cador de la tarea de precarga (seeding planner) utiliza estos pesos para
evaluar la red neuronal para cada tesela, dando lugar a un raster cuyos valores asignan
diferentes probabilidades a las teselas. Este plani�cador de precarga alimenta la caché con
las teselas precargadas de acuerdo a las prioridades asignadas, y por orden descendente de
probabilidad.

7.3.3.3. Catálogo de fenómenos geográ�cos

El catálogo de fenómenos se ha poblado utilizando 27 tipos de fenómenos, extraídos de
la Base Cartográ�ca Numérica (BCN200) del IGN. Sin embargo, el selector de fenómenos
(Feature Selector) selecciona aquellos fenómenos que no intersectan con el área de estudio,
y descarta los más inter-correlados (aquellos con valores de correlación cruzada por encima
del 90%). Esto reduce el catálogo a tan sólo 19 fenómenos, con una mínima pérdida de
información.

7.3.3.4. Fuentes de datos

Las simulaciones se han llevado a cabo utilizando los registros de acceso del PNOA.
Estos registros suman aproximadamente un total de 5.5 millones de peticiones recibidas a
lo largo de tres meses, entre el 19 de Marzo de 2010 y el 17 de Junio del mismo año.

A partir de estos datos, los registros de entrenamiento incluyen un total de 48,671
peticiones recibidas durante el 19 Marzo de 2010. Por otra parte, el registro de datos de
validación utilizado para evaluar las predicciones realizadas engloba un total de 5,385,074
peticiones, registradas en los logs entre el 20 de Marzo y el 17 de Junio de 2010 (∼= 3 meses).

7.3.3.5. Simulación

Se han generado y probado múltiples con�guraciones de red neuronal, variando la ar-
quitectura de la misma. En el modelo propuesto se han testeado tanto redes neuronales de
una única capa oculta como de dos, variando el número de neuronas de cada capa oculta
entre 3 y 10. Finalmente, se ha seleccionado la con�guración que ha ofrecido los mejores
resultados de entre todas las con�guraciones evaluadas.

La arquitectura �nal seleccionada tiene una capa de entrada con 19 entradas (una para
cada tipo de feature), una única capa oculta compuesta de 6 neuronas y una sola salida
(ver Figura 7.16). De acuerdo a la convención habitual, esta con�guración puede etiquetarse
como una red de tipo 19/6/1. La función de transferencia utilizada en la capa oculta es de
tipo tangente-sigmoidea, la cual realiza un escalado no-lineal pasando de un rango in�nito
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Figura 7.16: Arquitectura de ANN de tipo 19/6/1 utilizada en este estudio. La función de
activación de las neuronas de la capa oculta es de tipo tangente-sigmoidea, mientras que
en la capa de salida se utiliza una función lineal.

de valores al intervalo (−1, 1). Por su parte, en la capa de salida se utiliza una función de
transferencia lineal.

Al igual que en el modelo regresivo, las variables de entrada asociadas a cada tesela
han sido de�nidas en función de la distancia de ésta al fenómeno geográ�co más cercano,
aplicando la función de suavizado gausiana (7.11), con bw = 10.

Tal y como se hizo en el Capítulo 6.1, se han normalizado las entradas de forma que
todos los valores entren en el intervalo [−1, 1], utilizando el escalado (6.1).

La red neuronal se entrena mediante aprendizaje supervisado utilizando los registros de
peticiones del servicio PNOA, normalizando la salida objetivo al intervalo [0,1]. Inicialmente,
los registros de datos se dividieron en tres conjuntos: entrenamiento, validación y test. Estos
conjuntos de datos contienen las peticiones recibidas durante el primer día, segundo día,
y peticiones registradas a partir del segundo día, respectivamente. El primero de ellos se
utiliza para entrenar la red neuronal. El segundo se utiliza para validar que la red neuronal
mantiene la habilidad de generalizar los resultados de forma adecuada y para identi�car la
aparición del over�tting. El último conjunto de datos se usa como un test completamente
independiente para comprobar la generalización de la red neuronal.

Un inconveniente propio de las redes neuronales es que éstas son susceptibles de sufrir
lo que se conoce como over�tting o sobre-entrenamiento. Si la red neuronal se entrena
durante demasiadas iteraciones, puede aprender detalles irrelevantes presentes en los datos
de entrenamiento, lo cuál conduce a una mala generalización. Por lo tanto, un aspecto
crítico a tener en cuenta a la hora de entrenar la red neuronal reside en la elección de las
condiciones de parada del algoritmo (Hop�eld y Tank, 1985).

En esta línea, se ha utilizado un conjunto de datos de validación para detectar la apa-
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Tabla 7.8: Parámetros de la red neuronal propuesta.

Parámetro Valor
Arquitectura Feed-forward Multilayer Perceptron
Entradas 19
Capas ocultas 1
Neuronas en cada capa oculta 6
Salida 1
Funciones de activación Tangente-sigmoidea en la capa oculta, lineal en

la capa de salida
Función de error Error cuadrático medio (mse)
Algoritmo de entrenamiento Levenberg-Marquardt
Método de aprendizaje Aprendizaje supervisado
Modo de actualización de los pesos Batch mode
Condición de parada Alcance de un gradiente de error mínimo

rición de over�tting. Sin embargo, durante los experimentos se ha comprobado que el error
de generalización, medido para los ejemplos de validación, decrece monótonamente con el
entrenamiento, al igual que ocurre con el error de los datos de entrenamiento, por lo que esta
condición de parada no se alcanza nunca. Por esta razón, no se ha hecho uso del registro de
datos de validación, reduciendo el tiempo de puesta en marcha necesario para obtener estos
datos adicionales. Los resultados ponen de mani�esto que la curva de error de los datos de
entrenamiento se aplana rápidamente, por lo que el rendimiento apenas mejora con el en-
trenamiento adicional. Por ello, el entrenamiento se detiene cuando se alcanza un gradiente
mínimo del error de 10−5. Los detalles de la red neuronal utilizada en este experimento se
recogen en la Tabla 7.8.

Los experimentos han sido llevados a cabo simpli�cando el modelo de acuerdo a la rejilla
de�nida por el nivel de resolución 14. El modelo se utiliza para realizar predicciones sobre
el nivel de resolución 18

7.3.3.6. Resultados

La red neuronal descrita previamente ha sido entrenada para ajustar las variables ex-
plicativas o predictoras (atributos de los fenómenos geográ�cos) a la variable dependiente
(registro de datos de entrenamiento con las peticiones de los usuarios). Durante las simula-
ciones, la red neuronal ha experimentado una convergencia muy rápida, produciéndose la
condición de parada al alcanzar el gradiente de error mínimo en tan solo 33 iteraciones.

En la Figura 7.17 se muestran los resultados de rendimiento conseguido, medidas en
términos de tasa de acierto de caché (CHR). Estos resultados se han obtenido precargando
primero las teselas que se esperaba fuesen pedidas con mayor frecuencia y precargando
progresivamente el resto de teselas por orden descendente de prioridad hasta que se alcanza
el límite de consumo de recursos establecido.

Con el objetivo de evaluar el rendimiento del método propuesto (etiquetado como nnet

en la �gura), éste ha sido comparado con:

Un algoritmo óptimo (best u opt) no implementable en la práctica.
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Figura 7.17: Comparativa de rendimiento conseguido en PNOA en términos de Cache-Hit
Ratio para un tiempo de entrenamiento de 1 día.

Una estrategia aleatoria (rand) que selecciona aleatoriamente objetos para cachear.

Una estrategia que mantiene el histórico de los pasados accesos y cachea las teselas
que han sido pedidas con anterioridad por orden descendente de popularidad (hist).

El modelo predictivo que asigna prioridades a las teselas de forma automática como
una combinación lineal de los fenómenos geográ�cos del catálogo utilizando un esti-
mador regresivo por mínimos cuadrados para ajustar el modelo a los accesos pasados
(ols), descrito en la Sección 7.3.2.

El algoritmo óptimo muestra que las peticiones de los usuarios se concentran en menos
de un 5% del total de teselas presentes en el espacio de teselado de�nido por la zona de
estudio. Esta curva identi�ca el máximo rendimiento que se puede obtener.

Comparando el rendimiento de la estrategia hist frente a las basadas en features (ols
and nnet), se observan resultados interesantes. Inicialmente, para una reducida fracción de
teselas cacheadas, el rendimiento de la estrategia hist supera al conseguido por estas dos.
Sin embargo, ambas ols y nnet rápidamente superan el rendimiento de la estrategia hist

a medida que aumenta la proporción de teselas cacheadas. La acusada pendiente inicial de
la curva de la estrategia hist corresponde al rendimiento conseguido cacheando las teselas
que han sido solicitadas previamente durante la fase de entrenamiento, las cuáles reciben un
elevado número de peticiones a continuación. Sin embargo, dado que el método hist basa
su funcionamiento exclusivamente en el conocimiento de accesos pasados, este método no es
capaz de de�nir prioridades a los objetos más allá de esta pequeña fracción de las teselas,
por lo que toma decisiones de precarga de forma aleatoria. Por el contrario, utilizando
las relaciones geográ�cas implícitas, las estrategias basadas en fenómenos son capaces de
generalizar y realizar predicciones sobre qué combinación de fenómenos geográ�cos recaba
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el mayor interés por parte de los usuarios.
Atendiendo a las estrategias basadas en features, se observa que se obtienen predicciones

muy acertadas a largo plazo (≈ 3 meses) entrenando estos modelos durante un breve período
de tiempo (1 día). Siempre que estos modelos obtengan una tasa de acierto elevada en las
predicciones realizadas en base a una combinación de fenómenos geográ�cos, las hipótesis
H1 y H2 (ver apartado 7.3.1) pueden considerarse verdaderas. Por otra parte, la elevada
precisión obtenida en las predicciones realizadas a largo plazo apoyan el supuesto inicial de
la hipótesis H3.

Hay una parte plana en ambas curvas en la que la tasa de acierto de caché no mejora
con la incorporación de nuevos objetos a la caché, ya que estos objetos no se piden a
continuación. Por tanto, en esta región, las estrategias basadas en features predicen accesos
futuros que no se llegan a producir. Por el contrario, la parte �nal de la curva corresponde
a teselas que erróneamente no se espera que fueran pedidas.

Comparando ambas estrategias basadas en el uso de features, se ha observado que nnet
obtiene mejor rendimiento que ols. Mientras que el método ols únicamente puede produ-
cir relaciones lineales de sus features de entrada, la propuesta basada en redes neuronales
puede aprender funciones no-lineales arbitrarias. Sin embargo, en comparación con Mul-
tiple Linear Regression (MLR), las redes neuronales tienen el inconveniente de presentar
una capacidad limitada de identi�car explícitamente relaciones causales. Esto di�culta la
interpretación de los pesos de la red neuronal, que actúa como una �caja negra�. Debido a
esto, no permite determinar de forma sencilla qué variables contribuyen en mayor medida
a una salida concreta. Además, el modelado de la red neuronal requiere un mayor consumo
de recursos computacionales.

Figura 7.18: Comparativa de rendimiento conseguido en PNOA en términos de Byte-Hit
Ratio para un tiempo de entrenamiento de 1 día.

En la Figura 7.18 se muestra una comparativa de rendimiento, medido según el BHR.
Las medidas de BHR obtenidas con todas las estrategias, exceptuando la estrategia aleatoria
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rand, superan consistentemente aquellas obtenidas para el CHR. La justi�cación de este
hecho ya fue comentada en el Apartado 7.3.2.6.

7.4. Análisis comparativo frente a los sistemas de gestión de
carga dinámica

Con el objetivo de valorar correctamente los resultados obtenidos mediante los mecanis-
mos de precarga propuestos en esta investigación, se presenta a continuación la evolución
temporal de la tasa de acierto y consumo de recursos de una caché de teselas que utilice un
sistema de carga dinámica en el que la caché se vaya poblando a medida que los usuarios van
realizando las peticiones. Este es el comportamiento habitual de las cachés implementadas
en la práctica.

Para simular el procedimiento de carga dinámica, se ha hecho uso de los registros del
servicio PNOA, en los que cada petición de mapa lleva asociado un timestamp con el tiempo
en el que se realizó cada petición.

En la Figura 7.19 se muestra la evolución temporal de la tasa de acierto de caché (Cache
Hit Ratio) y del consumo de recursos (porcentaje de objetos cacheados) conseguidas en
PNOA mediante el procedimiento de carga dinámica.

Se ha simulado un tiempo de funcionamiento de carga dinámica en la caché de un mes,
con las peticiones recibidas entre el 19 de Marzo al 19 de Abril de 2010. Las tasas de acierto
de caché han sido evaluadas frente a los registros comprendidos entre el 19 de Abril de 2010
al 17 de Junio del mismo año.

Estos dos intervalos coinciden con los utilizados para los registros de entrenamiento y
validación de los modelos predictivos presentados en la Sección 7.3.

Atendiendo a los resultados presentados en la Figura 7.19, obtenidos con el procedimien-
to de carga dinámica, se observa que no se obtiene una tasa de acierto de caché del 60%
hasta transcurridos 17 días de funcionamiento, redundando en un 3% de objetos cacheados.

Esta misma tasa de acierto se consigue con el modelo regresivo presentado en la Sec-
ción 7.3.2 (ver Figura 7.12) con un tiempo de entrenamiento de tan solo una hora, y con
un consumo de recursos del 6%. Ese 6% de objetos se pueden generar mediante el modelo
de precarga, utilizando para ello toda la capacidad de cómputo del generador de teselas,
en un tiempo signi�cativamente inferior a los 17 días requeridos por el sistema tradicional.
Adicionalmente, el predictor permite cubrir otras zonas con alta probabilidad de recibir
peticiones futuras y además completar la caché para conseguir tasas de acierto superiores
respecto a las peticiones recibidas a más largo plazo.
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Figura 7.19: Evolución temporal de la tasa de acierto y del consumo de recursos del servicio
PNOA mediante el procedimiento de carga dinámica con las peticiones de los usuarios.



Capítulo 8

Políticas de carga dinámica

Resumen: Un importante mecanismo que puede ayudar a mejorar el rendimiento
de los servicios WMS-C es la carga dinámica mediante heurísticas. Ante una petición
de un usuario, el sistema puede predecir cuál puede ser la siguiente petición o grupo
de peticiones. Generando el resultado de estas predicciones dentro del intervalo de
tiempo entre dos peticiones sucesivas se puede conseguir una mejora sustancial en la
experiencia de usuario, a condición de que las predicciones sean acertadas.

Los contenidos del presente capítulo han sido parcialmente publicados en (García
et al., 2011g).

Una línea de investigación insinuada por las expresiones (3.5) y (3.7) es la mejora,
mediante estrategias de racionalización de la carga ejecutadas en el proxy (módulo TileGe-
nerator de la arquitectura presentada en el Capítulo 7.1), del parámetro τm. En el proceso
de generación de teselas hay diversos cuellos de botella que se pueden mejorar. Una de las
partes del proceso de dibujado es el acceso a los almacenes externos de información geo-
grá�ca. Ya que las consultas suelen estar optimizadas mediante índices espaciales, resulta
más e�ciente realizar una petición de una tesela de tamaño n × n (ver Figura 8.1) que n2

peticiones por separado.

remote

WMS

Proxy Cache

cache

1

getMap(tile)

3

getMap(metatile)

46

2

5

metatile

requested tile

requested tileClient

cut & insert tiles

Is in cache?

no (cache miss)

Figura 8.1: Flujo de una petición de mapa con metatiling.
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(a) Bu�er=0

(b) Bu�er=2

Figura 8.2: Problema del etiquetado redundante en un servicio de mapas. (a) Al pedir teselas
individuales aparecen etiquetas duplicadas entre teselas adyacentes. (b) Con metatiling no
se producen duplicados de etiquetas.

Otro bene�cio obtenido indirectamente es la reducción del problema del etiquetado
fraccionado o redundante provocado por el teselado de las peticiones. Se produce cuando
un determinado fenómeno, como por ejemplo un río, un lago o una carretera, se extiende a
lo largo de múltiples teselas, de forma que el servidor de mapas añade una etiqueta para el
mismo fenómeno que se repite en cada una de ellas, tal y como se aprecia en la Figura 8.2.

Es por tanto una práctica habitual el generar peticiones de mayor tamaño que la tesela
a cachear (esta super-tesela se denomina metatile) y posteriormente postprocesarlas para
aprovechar la información disponible y generar nuevas teselas. Este procedimiento, conocido
como metatiling, funciona de la forma siguiente: cuando el proxy recibe una petición de una
tesela de mapa y se produce un fallo de caché, éste solicita una imagen de mayor tamaño
o metatile al backend remoto. Este metatile incluye la tesela solicitada por el cliente, pero
también las teselas adyacentes. Entonces, el proxy recorta el metatile en teselas individuales,
devuelve la tesela solicitada al cliente, y almacena todos los fragmentos del metatile en la
caché. Este procedimiento se ilustra en la Figura 8.1.

Es inmediato establecer una analogía entre el mecanismo de metatiling en los servicios
de mapas con la transmisión de palabras por bloques en las jerarquías de memoria de los
ordenadores (Stallings, 2006). Esta analogía se ilustra en la Figura 8.3.

Las implementaciones investigadas permiten especi�car el número adicional de teselas
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(a) Transferencia de un bloque de palabras en una jerarquía de memoria (Stallings, 2006).

Cliente WMS Cache Servidor WMS

Rápido Lento

Tile Metatile

(b) Transferencia de un metatile en un servicio de mapas.

Figura 8.3: Analogía de la transferencia de información por bloques entre una jerarquía
memoria de un ordenador y un servicio de mapas.

alrededor de la realmente solicitada ( bu�er de B teselas ) que se van a pedir en una sola
petición al servidor WMS. De esta manera se le pide al servidor de mapas una metatile de
tamaño (2B + 1)2 teselas centrada en el elemento realmente solicitado.

En un escenario de caché no completa (pero no vacía) esta elección del área a generar
no resulta muy e�ciente, puesto que es muy probable que algunas de las teselas próximas a
la solicitada ya estén disponibles en la caché.

Partiendo de la suposición de que la zona que engloba la tesela solicitada no está homo-
géneamente cargada, se ha desarrollado un algoritmo para la elección óptima de lasmetatiles
a generar. El algoritmo propuesto, ilustrado en la Figura 8.4 busca obtener, en función del
estado de la caché, la metatile que, conteniendo la tesela solicitada (no necesariamente
centrado en la misma), minimice la correlación espacial:

Rn (∆i,∆j) =

j+N∑
l=i−N

j+N∑
m=j−N

h [l + ∆i,m+ ∆j, n] (8.1)

donde la función booleana de�nida en el dominio discreto h[i, j, n] se de�ne según (8.2):

h[i, j, n] =

{
1 si la tesela T(i,j,n) está en la caché
0 en caso contrario

(8.2)

Interpretando la correlación en (8.1) como una medida de la semejanza de la información
contenida en ambos objetos (metatile y caché), parece evidente que la metatile que tenga
una menor correlación espacial con el estado de la caché es aquella que proporciona la mayor
información al sistema, puesto que la información que contiene es complementaria en mayor
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Figura 8.4: Estrategia de mínima correlación con la caché para la generación de metatiles.

grado a la ya disponible. En la Figura 8.4 se ilustra la con�guración con la que se consigue
un mínimo en la redundancia o en la información mutua.

La implementación realizada de esta técnica incluye además un procedimiento en se-
gundo plano para realizar el postproceso de las teselas adicionales. De esta forma se busca
minimizar también el tiempo de servicio del proxy (τh).

Para validar la hipótesis de que puede obtenerse una mejora mediante el uso del meta-
tiling, se ha realizado un experimento utilizando el prototipo WMSCWrapper (ver Apén-
dice A.2) como caché de teselas y el servicio de Ocupación del Suelo (CORINE) del IGN
como servidor de mapas remoto. Se han realizado 2000 peticiones de mapas distintas al
proxy, partiendo de una caché inicialmente vacía, para distintos tamaños de metatile, y se
han analizado las latencias experimentadas en la devolución de las teselas.

Tabla 8.1: Latencias medias para la obtención de un objeto a partir del servicio WMS
original (CORINE) en función del tamaño del metatile.

bu�er (B) τm,metatile τm,metatile_n Gmetatiling

0 (sin metatiling) 1454,10 ms 1454,10 ms 1
1 (metatile 3x3) 2933,94 ms 325,99 ms 4,46
2 (metatile 5x5) 5660,63 ms 226,42 ms 6,42
3 (metatile 7x7) 9561,54 ms 195,13 ms 7,45

Los resultados del experimento se recogen en la Tabla 8.1. La columna τm,metatile co-
rresponde a la latencia media de un fallo de caché para los distintos tamaños de metatile,
que incluye los retardos de transmisión y propagación en la red, el tiempo de generación
de la imagen en el servidor de mapas remoto y los tiempos de procesamiento en el proxy
cache de teselas. Los valores τm,metatile_n se obtienen normalizando aquellos de la colum-
na anterior por el número de teselas que componen el metatile ([2B + 1]2). En la última
columna se calcula la ganancia por el uso de metatiling, medida como la aceleración media
en la devolución de una tesela frente a no utilizar metatiling, tal y como se re�eja en la
expresión (8.3).
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Gmetatiling(B) =
τm,metatile_n(0)

τm,metatile_n(B)
(8.3)

Los resultados re�ejan que la latencia involucrada en la petición de un metatile aumenta
al hacerlo el tamaño del bu�er utilizado. Sin embargo, aumenta en menor proporción que
el número de teselas de que se compone el metatile. Por tanto, la latencia media para la
obtención de cada tesela individual decrece al aumentar el tamaño del metatile solicitado
al servidor de mapas remoto.

Un factor limitante a la hora de decidir el tamaño de metatile a utilizar es la cantidad
de memoria que requiere la generación de la imagen. Nótese que para un factor de metatile
de 5x5 (bu�er de dos unidades), para una petición de tesela de 256x256 pixels la imagen
generada es de 1280x1280 pixels.

Considérese, por ejemplo, que en el servidor de mapas GeoServer1 (Deoliveira, 2008), la
cantidad máxima de memoria permitida para una única petición WMS (parámetro maxRe-
questMemory) viene con�gurada por defecto a 64MB. Esta cantidad de memoria permite
generar una imagen de 2048x2048 pixels con 4 bytes/pixel, lo que es equivalente a un me-
tatile de 8x8. Si el SLD (Styled Layer Descriptor) contiene dos elementos FeatureTypeStyle
para el dibujado de distintos tipos de línea, el tamaño máximo de la imagen se limita a
1448x1448 pixels (metatile máximo de 5x5).

Así, al realizar una petición de mapa de tamaño 5600 × 5600 píxels al servicio WMS
de Cartociudad, el servidor GeoServer devuelve una imagen transparente de este mismo
tamaño indicando el siguiente mensaje de error: �Rendering request would use 91875KB,
whilst the maximum memory allowed is 65536KB�.

8.1. Rendimiento del metatiling en la tarea de seeding

Como se comentó en el Capítulo 7, las técnicas de seeding permiten realizar una precarga
de teselas, anticipándose a las peticiones de los usuarios, con el objetivo de mejorar la QoS.
Una práctica habitual consiste en ir recorriendo en zig-zag la región geográ�ca para la
generación de teselas. En este caso, es sencillo analizar las mejoras que pueden conseguirse
mediante la aplicación del metatiling.

Suponiendo una rejilla rectangular deM ×N teselas, para pregenerar todo el contenido
mediante la técnica de metatile con tamaño de bu�er B y centrada en la tesela solicitada
(ver Figura 8.5), se requieren aproximadamente M×N

(B+1)2 peticiones al servidor de mapas
remoto. Como se puede observar en dicha �gura, el último metatile pedido contiene 16
teselas que ya estaban previamente en la caché, con lo que tan sólo un 36% de la imagen
aporta información nueva al sistema.

Mediante la estrategia de mínima correlación (ver Figura 8.6), el número de peticiones

se reduce a M×N
(2B+1)2 aproximadamente, obteniendo una ganancia de (B+1)2

(2B+1)2 . En la �gura
se muestra cómo los metatiles se desplazan de forma que no se producen solapamientos
con aquellos previamente solicitados, maximizándose por tanto la información añadida al
sistema.

Así, utilizando un tamaño de bu�er de 3 unidades (B = 3), se reduce en un factor de
16 el número de metatiles solicitados al backend.

1http://geoserver.org
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Figura 8.5: Metatiles pedidos al servidor de mapas remoto durante una tarea de seeding,
utilizando metatiles centradas en la tesela a cachear, con B = 2.

Este mismo resultado podría obtenerse mediante el mecanismo de metatiling simple,
solicitando las teselas con los desplazamientos oportunos. Sin embargo, el plani�cador de
la tarea de precarga puede estar completamente desacoplado del proxyque implementa la
técnica de metatiling. En este último caso, la estrategia de mínimima correlación propuesta
permite optimizar la tarea de precarga.

8.2. Rendimiento del metatiling durante la carga dinámica

Para evaluar el rendimiento de las estrategias de metatiling durante el proceso de carga
ante las peticiones de los usuarios, se ha utilizado de nuevo el prototipo de caché de teselas
WMSCWrapper, descrito en el Apéndice A.2, como banco de pruebas.

Para simular las peticiones de los usuarios, se ha hecho uso de los registros de acceso
o logs del servicio de mapas WMS-C de Cartociudad, estudiados en el Capítulo 5. De esta
forma se consigue un patrón de acceso que re�eja �elmente el comportamiento real de los
usuarios, y los resultados son más representativos que en el caso de utilizar un patrón de
peticiones �sintético�.

Como servidor de mapas remoto se ha utilizado el servicio de CORINE. No se ha podido
utilizar el propio servicio de Cartociudad, cuyos registros de peticiones se han analizado,
por problemas en la disponibilidad del servicio.

Un total de 1.000.000 peticiones se han realizado a la caché, utilizando distintas con-
�guraciones de metatiling. Para cada una de estas con�guraciones, se ha recogido la tasa
de aciertos de caché conseguida, y el número de objetos almacenados en la misma una vez
completada la tarea. En todas las pruebas se parte de una caché vacía. Los resultados de
los experimentos se muestran en las Figuras 8.8 y 8.7.

Como se puede observar, tanto la tasa de acierto como el número de objetos cacheados
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Figura 8.6: Metatiles pedidos al servidor de mapas remoto durante una tarea de seeding,
utilizando la estrategia de metatiling de mínima correlación con la caché, con B = 2.

aumentan al hacerlo el tamaño del bu�er utilizado. A igualdad de éste, ambas estrategias
de metatiling obtienen unas tasas de acierto muy próximas. Sin embargo, mediante la
con�guración de mínima correlación, el número de objetos introducidos en la caché es
notablemente superior que con la con�guración de metatile centrado en la tesela solicitada.
Esta diferencia aumenta al hacerlo el tamaño del metatile.

La ventaja conseguida con la con�guración de metatiling de mínima correlación es que,
manteniendo la tasa de fallos de caché, y por ello manteniendo el número de peticiones al
servidor WMS remoto, se consigue una mayor cantidad de imágenes de mapa pregeneradas
almacenadas en la caché para satisfacer más rápidamente posibles peticiones futuras.
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Capítulo 9

Conclusiones y trabajos futuros

Resumen: En este capítulo se presentan las conclusiones obtenidas durante la rea-
lización de este trabajo de investigación y se ofrecen unas orientaciones que pueden
servir como guía para continuar en un futuro con esta misma línea de investigación y
desarrollo.

9.1. Conclusiones

Durante los últimos años se ha experimentado una gran proliferación en el uso de ser-
vicios SIG ofrecidos a través de la Web. Esto ha motivado la necesidad de disponer de
servicios cada vez más escalables en las IDE para satisfacer esta incipiente demanda.

En el ámbito de los servicios de mapas, esto se tradujo en la aparición de nuevas espe-
ci�caciones basadas en modelos teselados, como la recomendación WMS-C de OSGeo, el
estándar WMTS de OGC, y otras soluciones no-estándar.

Los servicios de mapas teselados posibilitan la introducción de estrategias de caché
mediante la discretización de los dominios de los parámetros de las peticiones. Esto permite
distribuir imágenes pregeneradas a partir de una caché, la cuál puede situarse tanto en el
lado del cliente, del servidor, o bien mediante una alternativa distribuida tipo P2P. De esta
forma se mejora el tiempo de respuesta y la escalabilidad.

Sin embargo, en escenarios con recursos de almacenamiento escasos o en los que la
cartografía se actualiza con mucha frecuencia, no resulta adecuado el pregenerar todo el
contenido cartográ�co. En estos casos generalmente se recurre al uso de cachés parciales
que contienen tan solo un subconjunto de la cartografía.

Para garantizar una QoS aceptable es necesaria la actuación de adecuadas políticas de
mantenimiento y gestión de estas cachés de mapas: estrategias de población inicial o seeding,
mecanismos de carga dinámica ante las peticiones de los usuarios y políticas de reemplazo
de caché.

A pesar de que estas estrategias actúan en distintas etapas de acuerdo con el estado
de la caché, todas ellas comparten el mismo principio de funcionamiento; todas intentan
mantener en caché los objetos con mayor probabilidad de ser pedidos. Este cacheo selectivo
implica asumir que ciertas regiones son menos importantes que otras.

Durante el estudio del estado de arte llevado a cabo en esta tesis se ha comprobado
que existe un reducido número de estas estrategias que sean especí�cas para los servicios

129
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de mapas. La mayor parte de estrategias aplicadas a estos servicios son extraídas de otros
ámbitos, como los proxies Web tradicionales, las cuáles no tienen en cuenta la componen-
te espacial de los objetos que gestionan. En esta investigación se aborda la creación de
nuevos algoritmos especí�cos para este dominio de aplicación que permitan optimizar el
rendimiento de los servicios de mapas.

De esta forma, en esta tesis se han desarrollado puntos de mejora que abarcan el ciclo
completo de un sistema de caché; ciclo que consiste en los siguientes pasos:

1. Durante la puesta en marcha del servicio la caché se encuentra inicialmente vacía,
por lo que no se experimenta ninguna mejora por el uso de caché. Para mejorar la
QoS experimentada por los usuarios, un mecanismo automático de precarga o seeding
pobla parcialmente la caché con los objetos que se espera vayan a ser más pedidos.

2. Las peticiones de los usuarios que no han sido almacenadas durante el procedimiento
anterior son cacheadas bajo demanda a medida que son pedidas por los usuarios para
satisfacer más rápidamente posibles peticiones futuras.

3. Ante una petición de un usuario, un mecanismo de carga dinámica o prefetching puede
predecir cuál podría ser la siguiente petición o grupo de peticiones y precargar este
contenido de antemano para mejorar la experiencia del usuario.

4. Cuando la caché se encuentra completa un algoritmo de reemplazo debe determinar
qué teselas deben ser reemplazadas para dejar espacio a nuevos objetos.

Para la precarga inicial o seeding de la caché se han propuesto dos tipos de modelos
cuya �losofía es sustancialmente distinta:

Una estrategia para la determinación de zonas prioritarias de caché mediante la apli-
cación de un modelo descriptivo. Estos modelos se basan en el uso de los registros
de acceso a los servidores de mapas para determinar cuáles son las regiones de mapa
más solicitadas por los usuarios. Los modelos descriptivos asumen un comportamiento
estacionario en los patrones de acceso del servicio. Las altas tasas de acierto conse-
guidas experimentalmente validan la hipótesis de que puede realizarse una predicción
del acceso futuro a las teselas atendiendo exclusivamente a la información disponible
en accesos pasados. El análisis multi-resolución realizado respalda la utilización de
estadísticas recogidas en un cierto nivel de la pirámide de escalas para predecir el
comportamiento en otros niveles cercanos.

A partir de los registros de uso de los servidores de mapas pueden extraerse fenómenos
geográ�cos directores de las peticiones de los usuarios. Así, a partir de los registros
de acceso de los servicios analizados en esta investigación, se aprecia que las zonas
costeras, núcleos urbanos y las principales vías de transporte responden a este patrón.
Se ha propuesto una arquitectura genérica que trata de anticipar posibles peticiones
futuras a partir de un catálogo no-restringido de fenómenos geográ�cos y un breve
histórico del servicio con peticiones pasadas. A partir de esta arquitectura genérica, se
han propuesto sendos modelos predictivos. El primero de ellos emplea un estimador
OLS para la parametrización automática del modelo. La otra propuesta utiliza un
sistema inteligente basado en el uso de redes neuronales para asignar automáticamen-
te prioridades a las teselas. Ambos modelos han sido validados experimentalmente
obteniendo elevadas tasas de acierto en términos tanto de Cache-Hit Ratio como de
Byte-Hit Ratio.
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Habitualmente, los usuarios se desplazan de forma continua por el mapa, por lo que es
probable que al recibir la petición de una tesela de mapa, las teselas adyacentes sean solici-
tadas a continuación. Aprovechando este hecho, se ha presentado una novedosa estrategia
de carga dinámica basada en un metatiling adaptativo. Las implementaciones investigadas
permiten únicamente la posibilidad de solicitar un metatile centrado en la tesela pedida por
el usuario. Sin embargo, en un escenario de caché no completa (pero no vacía) esta elección
del área a generar no resulta e�ciente, puesto que es probable que algunas de las teselas
próximas a la solicitada ya estén disponibles en la caché. Por ello, partiendo de la suposición
de que la zona que engloba la tesela solicitada no está homogéneamente cargada, se ha de-
sarrollado un algoritmo para la elección óptima de las metatiles a generar. El procedimiento
propuesto busca obtener, en función del estado de la caché, la metatile que, conteniendo la
tesela solicitada (no necesariamente centrado en la misma), complemente en mayor medida
a la información almacenada en la caché. Se ha comprobado experimentalmente que, con
la con�guración de metatiling de mínima correlación propuesta, a igualdad de peticiones al
servidor WMS remoto, se consigue una mayor cantidad de imágenes de mapa pregeneradas
almacenadas en la caché para satisfacer más rápidamente posibles peticiones futuras.

Otra contribución de la tesis es la propuesta de dos nuevas estrategias de reemplazo de
caché especí�cas para servicios de mapas:

Una estrategia adaptativa basada en el uso de redes neuronales. Como entradas de
la red neuronal se utilizan tres propiedades de las peticiones Web: actualidad de
referencia, frecuencia de referencia, y el tamaño de la tesela referenciada, de�nidas
todas ellas en torno a una ventana deslizante. Durante el proceso de entrenamiento,
a cada registro correspondiente a la petición de una determinada tesela se le asocia
una salida booleana (0 o 1) que indica si dicha tesela ha sido o no solicitada de nuevo
dentro de la ventana. Una vez entrenada, la salida de la red neuronal será un número
real en el rango [0,1] que debe interpretarse como la probabilidad de recibir una
petición posterior del mismo objeto dentro de la ventana temporal. Con este modelo
se han conseguido elevadas tasas de acierto en las predicciones realizadas sobre la
cacheabilidad de las peticiones.

Estrategia Spatial-LFU, variante de la política de reemplazo Perfect-LFU que aprove-
cha el principio de localidad espacial y la autocorrelación espacial entre las peticiones
para reducir la sobrecarga derivada de almacenar las estadísticas de teselas individua-
les. Para evaluar el rendimiento de esta estrategia se ha desarrollado un simulador de
caché de teselas que nos ha permitido realizar experimentos utilizando los registros
de peticiones del servicio WMS-C de Cartociudad. Los resultados avalan que puede
conseguirse una reducción un ahorro signi�cativo en la sobrecarga de estas estrategias
y al mismo tiempo mantener la tasa de acierto de caché a un nivel aceptable.

Para la experimentación y validación de las distintas políticas de gestión de caché pro-
puestas, se han desarrollado diversas implementaciones prácticas de caché, liberadas ahora
como software Open Source para su libre uso por la comunidad.

9.2. Futuras Líneas de Investigación

Durante la investigación presentada se han abierto nuevas vías de trabajo que todavía
no se han abordado, las cuales se describen a continuación a modo de líneas futuras:
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1. Las distintas estrategias de gestión de caché presentadas tienen como objetivo princi-
pal alcanzar cuanto antes una QoS objetivo y mantenerla durante el tiempo de vida
de la caché. Por tanto, una importante línea de investigación es la formalización y
de�nición de la calidad de servicio dependiente del tiempo para un sistema de caché
no completo y su relación con la densidad de probabilidad por niveles freq(i, j, n) y
en profundidad (ver Ecuación (3.8), pág. 28).

2. Encadenamiento de servicios de mapas teselados.

a) Generación de metadatos automáticos a partir de los metadatos primarios y de
la información añadida en la estructura de la caché.

b) Labor de estandarización de QoS no contemplada por OGC. Inclusión en los
metadatos de la información de calidad de servicio con el detalle que pueda ob-
tenerse de los modelos de gestión (puede ser razonable incluir una segmentación
horaria de la QoS en función de la carga observada en el pasado reciente). La
QoS se podría de�nir según diferentes perspectivas temporales:

Instantánea: indicando la situación actual del servicio.

Nominal : indicando el valor asintótico ideal.

Predictiva: indicando mediante un modelo de evolución la QoS que se espera
para un periodo de tiempo a medio plazo. Este parámetro podría caracterizar
bien un sistema proxy cache que esté en fase transitoria de carga de su
caché (P.ej. iniciando el servicio desde un estado vacío o realizando una
actualización masiva de información).

c) Composición en cascada de la calidad de servicio en función de las fuentes pri-
marias de teselas.

3. Adaptación de los algoritmos propuestos para su aplicación a otros servicios OGC con
carácter general. Los servicios WFS y WCS podrían ser buenos candidatos.

4. Identi�cación de usuarios individuales para optimizar los algoritmos de precarga diná-
mica. Esto permitiría extraer pautas de comportamiento a partir de muestras menos
ruidosas. Sin embargo, la existencia de �rewalls corporativos y servidores proxy com-
plica esta tarea. Pueden emplearse heurísticas para ayudar en la identi�cación de
usuarios individuales. Incluso si la dirección IP es la misma entre peticiones, si el
UserAgent re�eja un cambio en el software utilizado para realizar la navegación, o en
el Sistema Operativo, se puede realizar una suposición razonable de que cada tipo de
UserAgent para una IP dada representa a diferentes usuarios (Cooley et al., 1999).

5. Experimentación con otros métodos regresivos en el modelo predictivo. Por ejemplo,
una regresión WLS (Weighted Least Squares) podría reducir la in�uencia de las teselas
no-pedidas en el modelo �nal.

6. Adaptación del factor de simpli�cación utilizado por los algoritmos de gestión en
función de la auto-correlación medida en los registros acceso del servicio, para cada
nivel de resolución (hay que destacar que la auto-correlación espacial es altamente
dependiente de la escala) y por zonas. Otra aproximación prometedora podría ser
el uso de un modelo local, p.ej. con una regresión GWR (Geographically Weighted
Regression). Esto re�ejaría que la in�uencia de algunos fenómenos en la atención del
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usuario varía dependiendo de la localización geográ�ca. Se propone explorar el uso de
técnicas de detección de clusters para crear subdominios y aplicar las estrategias de
gestión de caché por zonas.

7. Perfeccionamiento del selector de fenómenos utilizado en el modelo predictivo para la
precarga de teselas. Con el objetivo de mantener el modelo lo más sencillo posible y
reducir su carga computacional, se propone la aplicación de técnicas de reducción de
datos.Se propone incorporar el análisis �semántico� de los fenómenos de interés para
enriquecer el catálogo incorporando fenómenos relacionados a través de servicios de
búsqueda mediante metadatos.

8. Transformación del modelo predictivo para que sea adaptativo. En el caso del modelo
de precarga basado en redes neuronales esto se conseguiría de forma sencilla sustitu-
yendo el algoritmo de entrenamiento por lotes (batch) actual, por un entrenamiento
incremental (on-line).





Apéndice A

Prototipos de caché de teselas

Resumen: Durante el transcurso de esta investigación se han desarrollado diversos
prototipos de caché. Estos prototipos, implementados originalmente para experimentar
con los distintos algoritmos de gestión de una caché, han sido liberados como software
Open Source para su libre uso por la comunidad. El prototipo WMSCWrapper desarro-
llado es una implementación completa y funcional de una caché de teselas programada
en Java. Dada la popularidad de GeoWebCache, algunas de las estrategias propuestas
en esta tesis, como el modelo predictivo para la precarga inicial presentado en el Capí-
tulo 7.3 y el mecanismo de carga dinámica basado en metatiling adaptativo presentado
en el Capítulo 8, han sido implementadas sobre esta herramienta. Por último, se ha
implementado un simulador de caché para la evaluación del rendimiento de múltiples
estrategias de reemplazo de caché, que incluye tanto algunas de las estrategias más
populares encontradas en la literatura como las propuestas aquí en el Capítulo 6.

A.1. Comparativa de Implementaciones de Caché

La estandarización de los servicios de mapas teselados ha motivado la aparición de
múltiples implementaciones de cachés de teselas. Entre ellas destacan: TileCache, GeoWeb-
Cache y MapProxy. En la Tabla A.1 se muestra una comparativa entre las implementaciones
anteriores.

Como se puede observar, tanto TileCache como MapProxy están implementados en
Python, mientras que GeoWebCache está desarrollado en Java. Todos ellos ofrecen interfaces
WMS-C, TMS y KML. GeoWebCache y MapProxy también ofrecen el servicio WMTS
de OGC. Además, GeoWebCache puede recombinar y remuestrear teselas para responder
peticiones WMS arbitrarias, y también puede utilizarse para servir mapas a los clientes
Google Maps y Microsoft Bing Maps.

En cuanto al almacenamiento de las teselas, todas las implementaciones ofrecen la posi-
bilidad de albergar las imágenes de mapa directamente en el sistema de �cheros. TileCache
y GeoWebCache soportan también la especi�cación MBTiles1 para el almacenamiento de
teselas de mapa en una base de datos SQLite, para su uso inmediato o para su transferencia.
MapProxy soporta Apache CouchDB2 como almacén de teselas. Se trata de un gestor de

1http://mapbox.com/mbtiles-spec/
2http://couchdb.apache.org/

135



136 Apéndice A. Prototipos de caché de teselas

TileCache GeoWebCache MapProxy

Compañía Metacarta Labs OSGeo Omniscale

Lenguage Python Java Python

Servicios
soportados

WMS-C, TMS,
KML

WMS, WMS-C,
TMS, WMTS, KML,
Google Maps, Bing
Maps

WMS, WMS-C,
TMS, WMTS,
KML

Almacenamiento
teselas

Disk, GoogleDisk,
Memcached, Ama-
zon S3, MBTiles

Disk
Disk, MBTiles,
CouchDB

Almacenamiento
metadatos

No Sí Sí

Políticas
reemplazo

LRU LRU, LFU None

Selección de
zonas de caché

bounding box
círculo

bounding box
bounding box
Geometrías WKT
y fuentes OGR

Meta Tiles Sí Sí Sí

Meta Bu�er Sí Sí Sí

Reproyección
al vuelo

No Sí (con Geoserver) Sí (nativo)

Tabla A.1: Resumen de características de las principales implementaciones de caché de
teselas de código abierto.

bases de datos orientado a documentos que puede ser indexada y pueden realizarse consultas
según la �losofía de MapReduce. Por su parte, TileCache permite almacenar las teselas de
mapa en la nube mediante el servicio S3 de Amazon3, o mantenerlas en memoria utilizando
Memcached4.

GeoWebCache mantiene los metadatos asociados a las teselas, como el tiempo de último
acceso o el número de veces que se ha pedido cada tesela. Esto le permite utilizar políticas
de reemplazo de caché como LRU y LFU. TileCache soporta LRU usando el tiempo de
último acceso recogido por el sistema operativo.

Estos servicios permiten especi�car una zona geográ�ca para la actuación de ciertos
mecanismos de gestión de la caché: precarga, actualización y borrado. Por ejemplo, en Tile-
Cache puede especi�carse una zona de precarga de�nida por un cierto bounding rectangular
o un círculo con centro y radio dados. GeoWebCache tan sólo soporta zonas rectangulares.
En este sentido MapProxy es la más completa, permitiendo tres métodos para describir la
zona de interés: un bounding box rectangular, un �chero de texto con una o más geometrías
en formato WKT, o geometrías obtenidas a partir de cualquier fuente de datos OGR (p.ej.
Shape�les, PostGIS, etc.).

3http://aws.amazon.com/es/s3/
4http://memcached.org/
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Los tres servicios soportan tanto metatiling como meta-bu�er. El meta-bu�er consiste
en añadir un bu�er extra a los bordes de la zona solicitada, para reducir el efecto del
etiquetado redundante.

Cuando se recibe una petición de una tesela en un CRS no soportado, GeoWebCache
y MapProxy permiten la re-proyección al vuelo de teselas en una proyección disponible.
GeoWebCache lo hace a través de GeoServer, mientras que MapProxy lo permite de forma
nativa.

A.2. Prototipo de caché de teselas WMSCWrapper

Los contenidos del presente apartado han sido parcialmente publicados en (García
et al., 2011b; García y de Castro, 2010b,c).

Para la experimentación y validación de muchos de los algoritmos propuestos en esta
investigación, se ha desarrollado un prototipo de caché de teselas. Esta implementación,
bautizada como WMSCWrapper, está disponible como proyecto Open Source y tiene una
arquitectura adecuada para la inclusión de componentes y sondas experimentales. Otro
motivo por el que se optó por desarrollar un nuevo sistema de caché fue que el resto de im-
plementaciones de �ltros WMS-C examinadas existentes están fuertemente orientadas hacia
el exclusivo soporte del servicio teselado de mapas para obtener la mencionada ganancia de
caché.

Esta implementación, elegida como banco de pruebas para los experimentos, es un proxy
web que se enmarca, dentro del diagrama taxonómico de Shan y Hua (2009) (ver Figura 3.1,
pág. 24), en laWeb Layer como unWeb caching, y en la taxonomía vertical como una Object
Cache, en la que además se implementan funcionalidades de procesado típicas de la capa
de aplicación.

WMSCWrapper es un servicio implementado en Java, siguiendo la especi�cación J2EE,
como un conjunto de servlets que exponen los métodos de la recomendación WMS y la
extensión WMS-C en una interfaz OGC y permiten también el acceso a la información
cacheada por medio de otras interfaces como los métodos REST utilizados por Google
Earth al solicitar teselas en KML (Keyhole Markup Language).

Se con�gura de forma bastante simple mediante la especi�cación de una serie de capas
disponibles en otro servicio WMS y unas características de tratamiento de los objetos en
la caché. Cada petición es analizada en busca de los parámetros obligatorios y opcionales
de la recomendación y después transferida a una serie de componentes intercambiables que
pueden preprocesar o prostprocesar la información según las necesidades.

Existen componentes que realizan las siguientes operaciones:

Comprobación de la validez de la petición.

Obtención de teselas del servicio del backend.

Ejecución de algoritmos de metatiling con procesamiento multi-hilo.

Inclusión de marcas de agua.

Etiquetado para depuración y supervisión del funcionamiento del servicio.
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wmscwrapper

wmscwrapper-web

wmscwrapper-core

wmscwrapper-kml

wmscwrapper-bing

wmscwrapper-gmaps

wmscwrapper-wmsc

wmscwrapper-wmts wmscwrapper-jobs

wmscwrapper-gwt

Módulo Padre

Módulos Hijos

Figura A.1: Con�guración multi-módulo del proyecto Maven de WMSCWrapper.

Mantenimiento de la caché.

Recopilación de estadísticas.

A.2.1. Arquitectura

La aplicación ha sido desarrollada utilizando la herramienta de software para la gestión
de proyectos Maven de Apache5. Esta herramienta facilita la tarea de desarrollo en todas sus
fases, desde el proceso de compilación, descarga automática de las dependencias, despliegue
de la aplicación o incluso documentación de la misma. Para mejorar la modularidad de
la aplicación, ésta ha sido construida como un proyecto multi-módulo de Maven, con un
módulo �padre� y varios �hijos� como se muestra en la Figura A.1.

De esta forma se aíslan los diferentes módulos para su posible reutilización en otros
desarrollos, y se facilita la incorporación de nuevos módulos al sistema. Cada módulo recoge
una funcionalidad concreta:

- wmscwrapper-core: núcleo del sistema de caché, utilizado por el resto de los módulos.
- wmscwrapper-web: módulo web que contiene el servlet principal de la aplicación.
- wmscwrapper-wmsc: interfaz compatible con la especi�cación WMS-C de OSGeo.
- wmscwrapper-wmts: interfaz compatible con el estándar WMTS de OGC.
- wmscwrapper-gmaps: interfaz para el cliente Google Maps.
- wmscwrapper-bing : interfaz para el cliente de Microsoft Bing Maps.
- wmscwrapper-kml : pasarela KML para Google Earth.
- wmscwrapper-gwt : interfaz de usuario AJAX desarrollada en Google Web Toolkit.
- wmscwrapper-jobs: tareas de mantenimiento de la caché.

Asimismo, se ha hecho uso del framework de código abierto Spring6. Este framework per-
mite el desarrollo de componentes intercambiables, llamados �beans�, que son orquestados
mediante un �chero XML, pudiendo intercambiar componentes sin necesidad de recompilar
el proyecto.

5http://maven.apache.org/.
6http://www.springsource.org/
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El DispatcherServlet actúa como punto de entrada de la aplicación, despachando las
peticiones hacia la interfaz correspondiente mediante un HandlerMapping, que realiza un
mapeo de la URL de la petición con el controlador que debe procesarla en función de la
interfaz utilizada.

DispatcherServlet

HandlerMapping

«interface»

MapService

ConfigurationManager

«interface»

LayerSet

Profile

«interface»

CacheManager

TileIndex
TileStore

«interface»

LoadingController RemoteService

use

maps

use

use

Figura A.2: Diagrama de componentes (simpli�cado) de la caché WMSCWrapper.

A.2.1.1. Interfaces de servicio

WMSCWrapper es capaz de ofrecer el servicio a través de múltiples interfaces de acceso:
actualmente como WMS proxy según la especi�cación WMS-C, a través de una interfaz
estándar WMTS, y otras especi�caciones no estándar como Google Maps y Microsoft Bing
Maps, ó actuando como pasarela KML para Google Earth.
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WMS-C

El proxy caché desarrollado es compatible con la especi�cación WMS-C de OSGeo. Se
han implementado las operaciones GetCapabilities y GetMap, para la obtención de los
metadatos de servicio y la devolución de una imagen de mapa, respectivamente.

WMTS

Se han implementado las operaciones GetCapabilities y GetTile de�nidas en este es-
tándar. Las peticiones pueden codi�carse tanto en KVP como en REST (Representational
State Transfer).

KML

El proxy caché implementado puede funcionar como pasarela KML para el cliente Google
Earth. Al solicitar una capa en este formato, como respuesta se devuelve un documento KMZ
(KML comprimido) interpretable por este cliente. El documento KML contiene un elemento
<NetworkLink>, que contiene, a su vez, un elemento <Link> mediante el cual se solicita
el contenido que se desea visualizar, indicado a través del elemento <viewFormat>. El
contenido se actualiza periódicamente, o cada vez que se detiene la navegación. Al recibir
las peticiones de los <Link> se devuelve un �chero KMZ generado dinámicamente, que
contiene una matriz de elementos <GroundOverlay>, cada uno de los cuales contiene una
única petición conforme al estándar WMS-C. Este mismo procedimiento puede consultarse
en (Wernecke, 2008; Honda et al., 2006; Smith y Lakshmanan, 2006; McClendon et al.,
2011).

Figura A.3: Captura de Google Earth con cartografía obtenida de la caché WMSCWrapper
en modo debug.
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Google Maps

Google Maps utiliza una proyección esférica mercator, por lo que la capa a visualizar
debe estar disponible en el sistema de coordenadas denominado EPSG:900913 (muy similar
al EPSG:3857). En el Listado A.1 se muestra el código JavaScript necesario para superponer
una capa procedente de la caché WMSCWrapper7.

Figura A.4: Captura de Google Maps con cartografía obtenida de la caché WMSCWrapper
en modo debug.

Listado A.1: Código JavaScript para superponer en Google Maps una capa accesible a través
de WMSCWrapper
1 var t i l e l a y e r = new GTileLayer(<copyr ights >, <minResolution >, <maxResolution >,

{
t i l eUr lTemplate : 'http://<host >:<port >/WMS_C_wrapper/gmaps?layers=<layer_name >

&zoom={Z}&x={X}&y={Y}&format=<format >' ,
isPng :<{true/ fa l se }>,

5 opac i ty :<opacity>
} ) ;

Los índices X, Y , Z anteriores son sustituidos por el cliente de Google por los valo-
res apropiados de coordenadas latitudinal, longitudinal, y nivel de zoom, respectivamente,
según la localización a visualizar en el mapa.

El esquema de teselado utilizado por Google Maps tan sólo di�ere del utilizado in-
ternamente por WMSCWrapper en la inversión del índice Y , por lo que la traducción es
inmediata: YWMSCWrapper = MaxY − YGoogleMaps.

7Información adicional en la documentación del API de Google Maps: http://code.google.com/intl/
es-ES/apis/maps/documentation/reference.html#GTileLayer

http://code.google.com/intl/es-ES/apis/maps/documentation/reference.html#GTileLayer
http://code.google.com/intl/es-ES/apis/maps/documentation/reference.html#GTileLayer
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Bing Maps

Bing Maps utiliza la misma proyección que Google Maps por lo que se requiere que, al
igual que para este último, la capa esté disponible en esta proyección.

Figura A.5: Captura de Bing Maps con cartografía obtenida de la caché WMSCWrapper
en modo debug.

Listado A.2: Código JavaScript para superponer en Bing Maps una capa accesible a través
de WMSCWrapper.

var map = new VEMap( 'myMap' ) ;
2 var t i l e Sou r c eSpe c =

new VETi l eSourceSpec i f i c a t i on ( 'TITLE_OF_LAYER' ,
'http://<host >:<port >/WMS_C_wrapper/bing?quadkey= %4&format=image/png&layers=<

layer_name >'

) ;
6

t i l e Sou r c eSpe c . Opacity = 0 . 5 ;
map . AddTileLayer ( t i l eSourceSpec , true ) ;

10 . . .

<body onload="GetMap ();">

Para optimizar el indexado y almacenamiento de las teselas, las coordenadas XY de
una tesela se combinan en una cadena uni-dimensional denominada quadkey, tal y como se
describió en el Capítulo 2.2.3. Al recibir una petición procedente de Bing Maps, el proxy
WMSCWrapper traduce el quadkey recibido en las coordenadas XY correspondientes.
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Figura A.6: Estructura de directorios para el almacenamiento persistente de las teselas en
WMSCWrapper.

En el Listado A.2 se muestra el código JavaScript necesario para superponer en Bing
Maps una capa accesible a través de WMSCWrapper. En la Figura A.5 se muestra una
captura de este cliente mostrando cartografía obtenida a partir de la caché con el modo de
depuración activado.

A.2.1.2. LayerSets

El servidor puede gestionar simultáneamente diversas cachés de teselas, denominadas
LayerSets, con con�guraciones inicialmente independientes. Estas LayerSets se pueden ex-
portar a través de las distintas interfaces de acceso comentadas anteriormente. Además de
la propia capa de mapa (WMSLayerSet), se ha añadido la posibilidad de visualizar otras ca-
pas asociadas a ésta. Estas capas son CachedLayerSet y StatsLayerSet. La primera de ellas
permite ver sobre el mapa qué teselas están cacheadas y cuáles no (ver Figura A.15). La
segunda representa en forma de heatmap o mapa de calor las estadísticas de las peticiones
recibidas (ver Figura A.8).

A.2.1.3. Almacén de teselas (TileStore)

El sistema de almacenamiento de las teselas es muy �exible, permitiendo que éstas
sean almacenadas tanto en disco como en múltiples Sistemas Gestores de Bases de Datos
(SGBD).

El almacenamiento de las teselas en disco se realiza siguiendo la siguiente estructura de
directorios: raíz/layer/resolución/x/y.<extension> (ver Figura A.6).

Sin embargo, a partir del módulo de persistencia implementado pueden extenderse, de
forma sencilla, otros componentes que utilicen diferentes estructuras de directorios. Esto
permite realizar una optimización en función del sistema de �cheros utilizado.

Asimismo, se han implementado diversos componentes para el almacenamiento de las
teselas en distintos SGBD como MySQL, PostgreSQL, HSQLDB o Derby. El almacena-
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miento de los objetos en base de datos permite aprovechar el indexado ofrecido por estas.
En algunos escenarios, con un reducido número de teselas a cachear, puede hacerse uso de
bases de datos en memoria (IMDB - In-memory database) como Derby o HSQLDB. Inicia-
tivas como Oracle GeoRaster o PostgisRaster (WKTRaster) respaldan el uso de bases de
datos para el almacenamiento de datos ráster.

A.2.1.4. Recopilación de estadísticas con índice espacial (TileIndex)

Se ha implementado un componente de caché espacial cuyo objetivo principal es llevar un
registro espacial en tiempo real de la actividad de la caché. Esta actividad queda registrada
en un índice QuadTree mediante el cual se pueden realizar búsquedas espaciales de gran
e�cacia, especialmente los recorridos en profundidad. Dada la naturaleza exponencial de
la estructura de la pirámide, resulta impráctico albergar un índice del mismo tamaño que
la caché que queremos representar, por lo que se ha implementado un Quadtree truncado
en un nivel concreto que seleccionamos mediante un parámetro. Es evidente que ajustando
este parámetro se puede transformar el índice para que cubra completamente la pirámide
de teselas.

Este índice puede utilizarse para almacenar cualquier característica primaria o derivada
que generen nuestros algoritmos o necesiten las heurísticas de nuestros experimentos.

Se ha implementado una estrategia básica inicial para obtener una aproximación a la
probabilidad de acceso a las zonas geográ�cas representadas por las teselas.

Dado que no resulta práctico realizar operaciones a resoluciones altas, es preciso con-
solidar características espaciales en niveles intermedios de forma que esta información nos
permita extrapolar y predecir las características de los niveles inferiores, que consideraremos
inaccesibles. Se ha implementado el esquema ilustrado en la Figura 3.4 (pág. 30).

La probabilidad de acceso a una tesela Preq {T (i, j, n) , t} (ver expresión (3.1), pág. 26) es
uno de los parámetros más importantes que caracterizan el comportamiento de los usuarios
de la caché y puede estimarse estadísticamente. Partiendo de la condición previa de que las
peticiones están restringidas a la rejilla de referencia, la probabilidad de acceso a una tesela
de coordenadas T (i, j, n) puede aproximarse en base a la historia de las peticiones pasadas
mediante:

Preq {T (i, j, n)} = ĺım
N→∞

nreq(i,j,n)∑
i,j,n

nreq(i,j,n)
'
nreq(i,j,n)

Ntotal
(A.1)

donde nreq(i,j,n) es el número de veces que se ha pedido la tesela T (i, j, n) y Ntotal es el
número total de peticiones recibidas.

De acuerdo con (A.1) el índice espacial registra cada petición de elementos T (i, j, n)
mediante dos contadores de �hits� que re�ejan la historia a medio y largo plazo de la
zona geográ�ca cubierta por esa tesela. Cada hit en un determinado nivel se anota en
las estadísticas de las teselas de niveles superiores implementando una aproximación a
la expresión (3.8). Este comportamiento se ilustra en la Figura A.7. De esta forma la
probabilidad de un bounding box geográ�co se calcula como el cociente del número de
peticiones englobadas y el total de peticiones del sistema.

Dado que el área geográ�ca cubierta por cada elemento T (i, j, n) depende exponencial-
mente de la escala n, el número de peticiones recibidas aumenta a medida que n disminuye
y la probabilidad de acceso deja de ser una buena heurística en los algoritmos que operen
en distintas escalas. Por ese motivo las heurísticas implementadas utilizan, en lugar de la
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Nivel n

Nivel L

Figura A.7: Recopilación de estadísticas en el índice espacial

probabilidad, la función densidad de probabilidad media (3.1) de cada tesela. En esta im-
plementación es inmediato interpretar dicha función como la densidad espacial normalizada
de hits de caché:

Preq {T (i, j, n)} = freq (x, y, n) ∆x∆y =
nh(i,j,n)

Ntotal

freq (x, y, n) =
nh(i,j,n)

∆x∆yNtotal
(A.2)

Con este sistema de estimación de freq (x, y, n) se pueden implementar algoritmos de
delimitación de zonas homogéneas (Zi) haciendo equivalente (A.2) a la densidad espacial
normalizada de peticiones. En la Figura A.8 se muestra el resultado de la actividad de este
índice espacial en un nivel de la caché.

Este prototipo de caché permite utilizar índices de tipo quadtree que se cargan en
memoria y se persisten periódicamente en disco. Por otra parte, incorpora la posibilidad de
recoger las estadísticas de la actividad de la caché en una base de datos PostgreSQL con
la extensión espacial PostGIS. Este tipo de índice resulta de gran utilidad para realizar un
posterior análisis de las estadísticas almacenadas. Asimismo, se ha creado un tipo de índice
PonderatedIndex que permite combinar la información de otros índices existentes de forma
ponderada asociando un peso a cada uno de ellos.

A.2.1.5. LoadingController

Cuando la tesela solicitada no está almacenada en la caché (diremos que se ha producido
un fallo de caché) ésta debe ser pedida al servidor de mapas remoto a través de una petición
WMS estándar. Esta es la tarea del LoadingController. Se han implementado dos de estos
componentes como se describe a continuación. En un futuro se pretende desarrollar módulos
que permitan utilizar un backend que no sea un servidor WMS, como por ejemplo un servicio
WMTS, y encadenar servicios en cascada.
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Figura A.8: Capa de teselas virtuales (StatsLayerSet) representando una de las estadísticas
recopiladas junto con información de depuración.

BasicLoadingController

El componente BasicLoadingController realiza una petición WMS para obtener la ima-
gen deseada a partir del servicio de mapas remoto. La URL de la petición se construye a
partir de los parámetros de con�guración del LayerSet y el bounding box correspondiente a
la tesela solicitada.

Bu�eredLoadingController

El componente Bu�eredLoadingController utiliza la técnica de generación de peticiones
de mayor tamaño que la tesela a cachear (metatiling) descrita en el Capítulo 8. Este compo-
nente puede con�gurarse para adoptar tanto la técnica de metatiling centrado en la tesela
solicitada, como la estrategia de mínima correlación con la caché. Además, permite escoger
el tamaño de metatile óptimo para cada petición, en base al estado de la caché y a la laten-
cia media para la obtención de un metatile del servidor de mapas en función de su tamaño.
La implementación llevada a cabo incluye además un procedimiento en segundo plano para
realizar el postproceso de las teselas adicionales. De esta forma se busca minimizar también
el tiempo necesario para obtener un objeto directamente de la caché.
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A.2.2. Con�guración del servicio

Toda la con�guración de la caché se realiza a través �cheros de beans de Spring. En el
Listado A.3 se muestra un ejemplo de con�guración de una capa de mapa.

Listado A.3: Con�guración de una capa de mapa en la caché.
<bean id=" cartoc iudad_l y r " c l a s s="org . uva . i d e l ab . wmscwrapper . l a y e r .WMSLayerSet">

2 <property name="name" value=" cartoc iudad "/>
<property name=" de s c r i p t i o n " value=" cartoc iudad l ay e r "/>

4 <property name=" u r l " va lue=" ht tp : //www. cartoc iudad . es /wms/CARTOCIUDAD/
CARTOCIUDAD?"/>

<property name=" l a y e r s " value=" D i v i s i o nTe r r i t o r i a l , FondoUrbano , Vial , Portal ,
Toponimo , Secc ionCensal , CodigoPostal "/>

6 <property name=" s r s " value="EPSG:4326"/>
<property name=" extens i on " value="png"/>

8 <property name=" p r o f i l e " r e f=" g loba lGeode t i c20Leve l s "/>
<property name="bbox" r e f="world_enve lope "/>

10 <property name="cacheManager">
<bean id="cartociudadCacheManager " parent="SpatialDiskCacheManager ">

12 <property name=" t i l e S t a t s ">
<bean name=" f i l e I d x " c l a s s="org . uva . i d e l ab . wmscwrapper . cache . index .

model . dao . f i l e . FileIndexDAO">
14 <property name="path" value="${basePath}/ car toc iudad_s t a t s " />

</bean>
16 </property>

<property name=" t i l e S t o r e ">
18 <bean id=" car toc iudadDi skT i l eS to r e " c l a s s="org . uva . i d e l ab . wmscwrapper .

t i l e s t o r e . D i skTi l eS to re ">
<property name="basePath" value="${basePath}/ car toc iudad_s t o r e " />

20 </bean>
</property>

22 </bean>
</property>

24 <property name="debugmode" value=" true "/>
<property name=" c o n t r o l l e r ">

26 <bean id=" bu f f e r edLoad ingCont ro l l e r " c l a s s="org . uva . i d e l ab . wmscwrapper .
c l i e n t . Bu f f e r edLoad ingContro l l e r ">

<property name=" bu f f e r " value="2"/>
28 </bean>

</property>
30 <property name="maxCacheSize" value="100MB"/>

<property name=" s t a l e_i n t e r v a l " va lue="1000"/>
32 <property name=" timeout " value="−1"/>

<property name=" d i s ab l ed " value=" f a l s e "/>
34 <property name=" readonly " value=" f a l s e "/>

</bean>

En la línea 2 se de�ne el nombre de la capa teselada. Le sigue una descripción textual
de la capa que aparecerá en los metadatos del servicio al invocar una petición GetCapabi-
lities. El parámetro url contiene la dirección del servicio WMS remoto. En las líneas 5-7 se
especi�can los parámetros layers, srs y format que llevará la petición al servidor WMS. A
continuación se de�ne el per�l de teselado y los límites geográ�cos de la capa. En las líneas
10-23 se establece un gestor de caché con índice espacial de recopilación de estadísticas y
almacén de teselas con persistencia en disco. En la línea 24 se activa el modo debug que su-
perpone información sobre las imágenes de mapa, como las coordenadas de cada tesela y el
número de peticiones recibidas. En las líneas 25-29 se habilita el metatiling con un tamaño
de bu�er de dos unidades (metatile 5 × 5). En la línea 30 se establece el tamaño máximo
de la caché. En caso de alcanzarse este límite entre en juego una política de reemplazo.
Finalmente, se de�nen los tiempos de expiración de las teselas y algunas propiedades para
habilitar/deshabilitar la capa o establecerla en modo de sólo lectura.
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Listado A.4: Con�guración de las capas virtuales de tipo StatsLayerSet y CachedLayerSet.
1 <bean id=" cartoc iudad_cached_lay e r " c l a s s="org . uva . i d e l ab . wmscwrapper . l a y e r .

CachedLayerSet">
<property name=" targetLayer " r e f=" cartoc iudad_lay e r "/>

3 <property name="name" value=" cartoc iudad_cached"/>
<property name=" forward " value=" f a l s e "/>

5 </bean>

7 <bean id=" cartoc iudad_s t a t s_l ay e r " c l a s s="org . uva . i d e l ab . wmscwrapper . l a y e r .
StatLayerSet ">

<property name=" targetLayer " r e f=" cartoc iudad_lay e r "/>
9 <property name="name" value=" cartoc iudad_s t a t s "/>

<property name="useBackground" value=" true "/>
11 </bean>

En el Listado A.4 se de�ne un Tileset virtual que se genera al vuelo a partir de las
estadísticas recopiladas por la caché de la capa. Aunque en el fondo es una herramienta para
la depuración del funcionamiento de los algoritmos, demuestra una de las aplicaciones de
generar teselas en tiempo real a partir de la información ya existente en la caché. Asimismo,
se de�ne una capa de tipo CachedLayerSet que muestra qué contenido está cacheado y cuál
no.

A.2.3. Estrategia de monitorización

Las técnicas de gestión de las caché aplican heurísticas de�nidas para un dominio de
aplicación. De esta manera se intenta maximizar la probabilidad de acierto Ph {T (i, j, n)}
a la vez que mantener el consumo de recursos dentro de los rangos de�nidos del sistema.
Este equilibrio se logra mediante una adecuada política de limpieza de caché en la que
los objetos con menor probabilidad de acceso Preq {T (i, j, n)} son descartados 8 cuando es
necesario liberar recursos.

Una estrategia popular es la heurística LRU en la que se supone que el elemento que
hace más tiempo que no se ha solicitado es menos probable que sea accedido en lo sucesivo.
Esta estrategia ha generado una familia de métodos que han funcionado bastante bien con
páginas de memoria en microprocesadores o en documentos Web (Aggarwal et al., 1999).
No obstante algunos investigadores como (Abrams et al., 1996) han demostrado que cuando
los documentos tienen características heterogéneas (p.ej. su tamaño) las estrategias basadas
únicamente en el patrón temporal de accesos resultan muy ine�caces.

Extrapolando estos resultados a nuestros objetos nos hace pensar que las heurísticas
LRU pueden ser mejoradas teniendo en cuenta las características espaciales de las peticiones
y las relaciones de adyacencia multidimensional de los objetos T (i, j, n).

La actividad de la caché se monitoriza permanentemente almacenando los resultados en
un índice espacial. Los mecanismos de gestión de la caché utilizan la información recogida
en este índice para optimizar su funcionamiento.

A.2.4. Mecanismos de precarga de teselas y de limpieza de la caché

El módulo wmscwrapper-jobs incorpora mecanismos de mantenimiento de la caché que
se ejecutan en segundo plano (demonio) incluso en ausencia de peticiones de usuarios. Las

8Realmente una heurística más inteligente descartaría los objetos de menor valor. El valor de un objeto
es una composición de la probabilidad de ser demandado y otras características como puede ser el coste de
producirlo (Abrams et al., 1996).
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Figura A.9: Selección de zonas geográ�cas en ArcGis para la ejecución de una tarea de
seeding.

otras implementaciones conocidas realizan las operaciones de mantenimiento en el mismo
instante en que se realiza la petición de la tesela. La aproximación propuesta aquí pretende
aumentar la QoS general de la caché durante las horas valle del servicio (ver Figura 5.10,
pág. 57).

A.2.4.1. Selección manual de las regiones de interés

Como se comentó al comienzo de este trabajo, pregenerar todos los objetos de la caché
implica importantes costes en cuanto a consumo de recursos de almacenamiento y tiempo
de puesta en marcha del servicio.

Por ello, algunos de los sistemas de caché estudiados, como TileCache o GeoWebCache,
ofrecen la posibilidad de indicar el bbox del conjunto de teselas que se quiere cachear durante
el proceso de seeding para las escalas indicadas, para delimitar la zona de interés y precargar
menos teselas. TileCache ofrece además la posibilidad de cachear las teselas inscritas en la
circunferencia cuyo centro y radio se especi�can.

Es inmediato anticipar que las aproximaciones anteriores ofrecen pocos grados de liber-
tad al administrador, resultando ine�cientes para el tratamiento de zonas geográ�cas más
complejas. Para destacar las limitaciones existentes considérese por ejemplo la solución pro-
puesta en ArcGis9 para el cacheo de zonas geográ�cas de gran tamaño, como la mostrada
en la Figura A.9, en la que se quieren evitar las zonas de agua. Obviamente se trata de
una solución poco so�sticada, y no resulta óptima para el objetivo perseguido de incluir
tan solo las zonas terrestres.

Como respuesta a las carencias detectadas, el sistema de caché WMSCWrapper incor-
pora la posibilidad de seleccionar geometrías arbitrarias. Esta aproximación permite acotar
con mayor precisión las áreas de interés a cubrir por las tareas de mantenimiento de la
caché, reduciendo el tiempo y los recursos necesarios para su ejecución. En la Figura A.10
se muestra la interfaz de usuario para la selección de estas zonas de interés.

Se han implementado en la caché una serie de iteradores para recorrer geometrías arbi-
trarias (puntos, líneas y polígonos), haciendo uso para ello de adaptaciones de los algoritmos
tradicionales más comúnmente utilizados en el campo del renderizado grá�co, como son los
algoritmos de Bresenham (Bresenham, 1965) y ScanLine (Lane et al., 1980) para el recorrido
de líneas y polígonos, respectivamente.

9http://webhelp.esri.com/arcgisserver/9.2/dotNet/manager/publishing/tips_map_caches.htm



150 Apéndice A. Prototipos de caché de teselas

Figura A.10: Interfaz grá�ca de usuario para la selección de geometrías en el mapa.

Los mecanismos de mantenimiento de caché utilizan estos iteradores para ejecutar la
labor concreta sobre la zona geográ�ca especi�cada, ya sea para el cacheo de teselas o el
truncado de las mismas en las respectivas tareas de seeding o limpieza, o para la actuación
de cualquier otro mecanismo de gestión.

A.2.4.2. Seeder predictivo basado en features

Sin embargo, las soluciones anteriores son completamente manuales y se basan en la
intuición del administrador. Sería más interesante el disponer de mecanismos automáticos
o semiautomáticos para la identi�cación avanzada de regiones potencialmente candidatas
a ser generadas durante el proceso de seeding, o borradas de la caché por las tareas de
limpieza o reemplazo.

WMSCwrapper incorpora una sencilla implementación para la experimentación con es-
trategias semi-automáticas de generación predictiva. Sobre este banco de trabajo se ha
desarrollado un plug-in que utiliza distintas fuentes externas de información para la gene-
ración de heatmaps o zonas calientes, como se muestra en la Figura A.11. Estos heatmaps
pueden interpretarse como mapas de estimación de la probabilidad de acceso a las teselas
de mapas, en los que las zonas calientes tienen asociada una mayor probabilidad de ser
pedidas. Los mecanismos de mantenimiento de la caché utilizan estos heatmaps para la
mejora de su funcionamiento.
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Figura A.11: Generación y consumo de heatmaps para explotación en la caché.

A.2.4.3. Web Feature Service - Aproximación Up-Down

Como se introdujo en el Capítulo 3, dada la naturaleza exponencial de la estructura de
datos manejada en una caché con estructura en pirámide de escalas, en la que el número de
elementos aumenta exponencialmente con el nivel de resolución, la aplicación de algoritmos
analíticos y predictivos se puede tornar impráctico, incluso mediante el apoyo de mecanismos
heurísticos. Por ello la aproximación más viable es la de trabajar con medidas recopiladas
en un cierto nivel intermedio de la pirámide y posteriormente extrapolar esta información
a los niveles inferiores. A partir de ahora se utilizará el término Up-Down para referirse
a esta aproximación. En el desarrollo experimental realizado, la información recopilada en
este nivel intermedio de la caché se almacena en un heatmap que puede ser posteriormente
utilizado por diversos mecanismos de mantenimiento en la caché.

En la Figura A.12 se ilustra el procedimiento seguido para la generación de un heatmap
según la aproximación Up-Down, a partir de una determinada feature (podría representar
p.ej. un río, o un vial) accesible a través de un servicio OGC estándar Web Feature Service
(WFS). Se recorren las teselas del nivel intermedio realizando una consulta espacial acerca
de la presencia o no de dicha feature (ó de cualquier propiedad de esta: área, longitud,
importancia, etc) en el Bounding Box que abarca cada tesela. En la especi�cación WFS
1.1 (Vretanos, 2005) se ha añadido el parámetro opcional resultType=hits para permitir
al servidor devolver un contador de cuántas features coinciden con la petición realizada.
De esta forma se ofrece una opción más e�ciente para la obtención del número de hits o
aciertos, sin tener que solicitar un documento completo con los fenómenos que cumplen la
consulta y posteriormente contabilizarlos.



152 Apéndice A. Prototipos de caché de teselas

0 0 0 0 2 2 1 1

0 0 0 0 2 2 1 1

1 1 2 2 1 1 2 2

1 1 2 2 1 1 2 2

4 4 1 1 4 4 1 1

4 4 1 1 4 4 1 1

1 1 0 0 0 0 0 0

1 1 0 0 0 0 0 0

20

0 0 2 1

1 2 1 2

4 1 4 1

1 0 0 0

Figura A.12: Estrategia de generación de heatmap a través de las features de un WFS según
la aproximación up-down.

A.2.4.4. Web Feature Service - Aproximación Bottom-Up

En el caso de que la información a considerar sea dispersa la aproximación Up-Down
no resulta muy e�ciente. Caractericemos formalmente este concepto de �dispersión� de
una feature. Una determinada feature se considera dispersa en un determinado nivel de
resolución si el número de celdas por las que se extiende es mucho menor que el número
total de celdas de dicho nivel. En estos casos, en vez de recorrer todas las teselas para ver
si abarcan la feature de interés, resulta más apropiado recorrer estas últimas y determinar
qué teselas la contienen, propagando esta información hacia niveles superiores. A partir de
ahora nos referiremos a esta aproximación como Bottom-Up.

En la Figura A.13 se muestra el procedimiento para la generación de un heatmap según
la aproximación Bottom-Up.

La aplicación de esta aproximación en escenarios de producción, en los que una capa
puede tener miles de features, puede dar lugar a múltiples fuentes de error. Generalmente,
los servidores WFS tienen un límite en el número máximo de features a devolver en una
sola query, truncando el resultado de una operación getFeature a este valor y dando lugar
a respuestas WFS incompletas, sin devolver todas las features solicitadas. En Geoserver, al
igual que en otros servidores con soporte WFS, este límite es con�gurable por el usuario10.
Sin embargo, incrementar este valor de forma indiscriminada con el objetivo de alcanzar el
límite deseado desencadena Timeouts en el lado del cliente, fruto de las elevadas latencias
para obtener un número muy elevado de features, o desbordamiento de bu�ers de memoria,
agravando el problema.

La solución más apropiada sería disponer de un mecanismo que permitiese realizar
paginado de las peticiones. Geoserver introduce el concepto de paginado para el servicio
WMS11, pero no ofrece esta funcionalidad en el servicio WFS, a pesar de que su aplicación es

10http://geoserver.org/display/GEOSDOC/Server+Con�guration
11http://geoserver.org/display/GEOSDOC/WMS+vendor+parameters
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Figura A.13: Estrategia de generación de heatmap a través de las features de un WFS según
la aproximación bottom-up.

más propia de este último. En el caso de WMS esta funcionalidad adquiere mayor relevancia
en el caso de formatos vectoriales, como KML y SVG, permitiendo devolver un mapa con
un elevado número de features de forma progresiva. El paginado WMS en Geoserver se
consigue mediante la incorporación de dos parámetros en la petición de mapas:

STARTINDEX: Un entero positivo que especi�ca el índice de comienzo dentro de una
lista ordenada de features.

MAXFEATURES: Valor entero que establece un límite en la cantidad de features a
presentar.

Esta funcionalidad de paginado no está recogida en la especi�cación WFS de OGC
(Vretanos, 2005), y es una carencia que ya se ha detectado y recogido en (Rushforth, 2007).

Dada esta carencia, se ha propuesto una solución alternativa que, aunque menos óptima,
satisface las necesidades indicadas. El procedimiento seguido consiste en dividir sucesiva-
mente la región a cubrir hasta que cada región individual contenga un número de features
menor que un límite dado (con�gurable). Para averiguar de forma e�ciente el número de
features albergadas en cada región se utiliza el parámetro opcional resultType=hits de la
petición WFS comentado anteriormente.

Mediante esta aproximación pueden obtenerse capas vectoriales con un número arbitra-
rio de features. Para la validación de esta estrategia se ha ejecutado una tarea de seeding
utilizando la feature que contiene los segmentos de los ríos de la IDE de la Confederación
Hidrográ�ca del Duero (CHDuero)12. Esta capa vectorial está compuesta por 2016 features
de tipo LineString con un elevado número de coordenadas (del orden del millar). En la
Figura A.14 se muestra una representación a gran escala de esta capa vectorial. Por otra
parte, en la Figura A.15 se muestra una captura de la capa CachedLayerSet para visualizar
el contenido cacheado tras precargar dicha capa según la aproximación bottom-up mediante
el algoritmo de Bresenham.

12http://www.chduero.es/
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Figura A.14: Capa vectorial con los segmentos de los ríos de la IDE de la Confederación
Hidrográ�ca del Duero.

A.2.4.5. HeatMap creado a partir de los registros de peticiones a servidores

de mapas

Partiendo de la premisa de que puede realizarse una estimación de la probabilidad de
acceso futuro a las teselas atendiendo a la información disponible en accesos pasados, los
registros de acceso o logs de los servidores de mapas suponen una valiosa fuente de informa-
ción. De entre la información disponible en los registros de peticiones no se ha considerado
la identidad del cliente, puesto que esta sería necesaria tan solo para la realización de una
predicción de accesos particularizada por usuario.

Se han implementado sendos generadores para la obtención de mapas de estimación
probabilística de las peticiones de los usuarios, mediante las aproximaciones Up-Down y
Bottom-Up ya comentadas, tomando los registros almacenados en base de datos como fuente
de información.

En la Figura A.16 se muestra el mapa de estimación de probabilidades a posteriori de
las peticiones de los usuarios al servicio WMS-C de Cartociudad. Se observa una mayor
concentración de peticiones realizadas sobre territorios como Madrid, Valladolid, Zaragoza
o Barcelona. Estas zonas �calientes� o de gran probabilidad son buenas candidatas a ser
cacheadas por una tarea de seeding, y los algoritmos de limpieza y actualización deberían
mantener la cartografía de estas regiones en caché.

A.2.4.6. Almacenamiento de los heatmaps

Se han de�nido nuevos mecanismos interoperables para la recopilación de estadísticas,
utilizables como fuentes de datos para los algoritmos de análisis y gestión.

A partir de los índices espaciales presentes en WMSCWrapper, se han implementado
nuevos almacenes de tipo Grid Coverage para el almacenamiento de los heatmaps generados,
así como la posibilidad de obtener un almacén de este tipo a partir de los ya existentes. Un
Grid Coverage es una estructura tipo raster que contiene una matriz de valores numéricos
junto con información acerca del signi�cado de estos valores. Además, este raster está
geo-referenciado. De momento, se permite el almacenamiento en los populares formatos
GeoTIFF13 y ArcGrid. Muchos servidores de datos geoespaciales ofrecen la posibilidad
de utilizar estos formatos como orígenes de datos raster para su publicación a través de
servicios OGC estándar. Esto posibilita, por ejemplo, el uso del servicio WMS para obtener

13http://trac.osgeo.org/geoti�/
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Figura A.15: Capa CachedLayerSet con el contenido cacheado tras ejecutar una tarea de
precarga con la aproximación Bottom-Up. Las teselas sombreadas no están en caché.

una representación visual de los heatmaps, como la mostrada en la Figura A.16, con la
posibilidad de personalizar la visualización mediante Styled Layers Descriptor (SLD)14.

Por otra parte, los mecanismos de caché pueden bene�ciarse de todas las posibilida-
des ofrecidas por el servicio Web Coverage Service para acceder a los valores numéricos
almacenados en los heatmaps.

La solución adoptada resulta muy adecuada para satisfacer el objetivo de ofrecer la
posibilidad de acceder a estos datos mediante servicios estándar, lo que garantiza el acceso
interoperable a los mismos. Un servicio WMS puede, por tanto, publicar sus heatmaps a
través de dichas interfaces, de forma que los proxy cache que utilizan estos servicios puedan
bene�ciarse de esta información.

A.2.4.7. Procesamiento de los heatmaps

Por otra parte, al recopilar la información en formato de imagen pueden aprovecharse
las herramientas de procesado de imágenes disponibles. Pueden utilizarse, por ejemplo, he-
rramientas para la detección de cambios abruptos en la frecuencia de la imagen (cambios
en el gradiente de la intensidad de la misma), o herramientas de clustering para el parti-
cionado de elementos en distintos grupos en base a su semejanza. De esta forma, mediante
procesado de imágenes pueden extraerse regiones de interés (ROI - Region Of Interest),
candidatas para la realización de tareas de mantenimiento de la caché.

14http://www.opengeospatial.org/standards/sld
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Figura A.16: Mapa de estimación de probabilidad a posteriori calculado a partir de los
registros de Cartociudad. Accedido por un cliente de mapas WorldWind a través de un
servicio WMS estándar.

Considérese el heatmap mostrado en la Figura A.16. Este mapa muestra la probabilidad
estimada de acceso a las zonas geográ�cas representadas por las teselas. Las zonas en rojo
corresponden a teselas con gran probabilidad de ser pedidas, mientras que las zonas en azul
corresponden a teselas cuya probabilidad estimada de ser pedidas es menor. Esta informa-
ción puede ser utilizada por un algoritmo de seeding como el descrito en el Capítulo 7.2,
cacheando primero las teselas con mayor probabilidad de ser pedidas. Podría utilizarse de
forma semejante para otros mecanismos, como los de limpieza o actualización de la caché.
Para ello es necesario identi�car en primer lugar las regiones homogéneas de probabilidad.

Una posible forma de hacerlo es mediante la detección de cambios abruptos en el gra-
diente de la intensidad de la imagen para la identi�cación de ROI. En la Figura A.17 se
muestra una imagen procesada en la que se ha utilizado la identi�cación de cambios abrup-
tos en la frecuencia de la imagen para la detección de �ancos. Estos �ancos pueden utilizarse
posteriormente como máscaras para la selección de las regiones consideradas de interés.

También se ha experimentado en este banco de pruebas con algoritmos de clustering
para la de�nición de regiones de interés. Clustering es el proceso de agrupar un conjunto de
datos de forma que se maximice la similitud entre aquellos del mismo cluster y se minimice
la similitud entre los que pertenecen a clusters distintos (Wang et al., 2006). A continuación
se presenta una de�nición formal del problema:

Dado un conjunto de datos X = {x1, ..., xN}, donde N es el número de datos. Sea uij
la función de pertenencia del elemento i-ésimo del vector (i = 1, ..., N) al j-ésimo cluster
(i = 1, ..., N), donde C es el número de clusters. Generalmente se aplican las siguientes
restricciones a los valores de pertenencia:

∀i,
C∑
j=1

uij = 1;∀i, j, uij ∈ [0, 1];∀j,
N∑
i=1

uij > 0. (A.3)

El criterio de clustering más ampliamente utilizado es el de minimización de la función
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Figura A.17: Identi�cación de cambios de gradiente mediante procesado de imagen para la
generación de ROI (Regions of Interest).

objetivo

Jm =

N∑
i=1

C∑
j=1

umi,j ‖xi − υj‖
2 . (A.4)

Donde V = v1, v2, ..., vC es el vector con los centros de los clusters y m es un coe�ciente
que determina el grado en el que miembros pertenecientes a un determinado cluster afectan
el valor de los centroides.

Este algoritmo, aplicado sobre el mapa de probabilidad, divide los N píxels de la imagen
en C clusters, de forma que en cada cluster se agrupan los píxels de intensidad semejan-
te. En la Figura A.18 se muestra la división en 4 clusters del heatmap mostrado en la
Figura 5.11b (página 58). Podemos interpretar cada cluster como un conjunto de teselas
cuya probabilidad de ser pedidos es muy similar. Esta agrupación de las teselas en clusters
facilita en gran medida el funcionamiento de los algoritmos de gestión.

A.2.5. Benchmarking del servicio de caché

Para valorar objetivamente las mejoras de rendimiento conseguidas mediante la ado-
poción de un sistema de caché se ha recurrido al uso de benchmarks. Estos benchmarks
permitirán cuanti�car las mejoras de rendimiento alcanzadas fruto de la optimización de
los algoritmos desarrollados sobre la caché WMSCWrapper. Durante el análisis del estado
del arte no se ha detectado la existencia de ningún estudio comparativo exhaustivo de tales
sistemas de caché. En (Ángel Esbrí Palomares y Valero, 2005) y en (P. et al., 2008) se
presentan resultados de benchmarks para la medida de rendimiento de servidores de mapas,
pero no para sistemas de caché. Asimismo, OSGeo hace un reporte anual en las conferen-
cias FOSS4G de los resultados de benchmarks de los principales servidores de mapas WMS
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Figura A.18: Detección de Regiones de Interés (RoI) mediante clustering. Agrupación en 4
clusters

(Aime y McKenna, 2009). En todos estos estudios se utilizan peticiones �sintéticas�, ge-
neradas aleatoriamente en la mayoría de los casos, o incluso se repite continuamente una
misma petición. Obviamente, estos patrones de peticiones no se corresponden con el per�l
de peticiones de los usuarios en un sistema real en un ámbito de producción, con lo que
los resultados obtenidos pueden no ser del todo representativos de lo que sucede en un
escenario más realista.

A continuación se describe el banco de pruebas desarrollado para las medidas de rendi-
miento. Asimismo, se presentan los resultados de un estudio comparativo del rendimiento
de distintos sistemas de caché WMS: GeoWebCache15, TileCache16 y WMSCWrapper17.

Descripción del banco de pruebas

Con el objetivo de plantear un escenario más cercano a la realidad para la realización
de medidas de rendimiento sobre distintos sistemas de caché de teselas, se plantea aquí el
uso de los registros disponibles con las peticiones realizadas sobre el servicio WMS-C de
Cartociudad. De esta manera, el patrón de peticiones utilizado representa �elmente el de
un escenario real.

El entorno de pruebas para la realización de las medidas de rendimiento de las diversas
cachés es el mostrado en la Figura A.19. Los componentes localizados en el interior de la
línea punteada están alojados en un servidor local, mientras que el resto de componentes
están alojados en servidores remotos. Como servidor WMS se ha utilizado el servidor web
de mapas de Cartociudad.

La herramienta de pruebas JMeter18 está alojada en una misma máquina junto a las
cachés de mapas, y se utiliza la interfaz de red localhost. De esta forma se independizan
los resultados de rendimiento de las cachés de la red utilizada, evitando que una posible

15http://geowebcache.org
16http://tilecache.org
17http://dev.idelab.uva.es/wmscwrapper
18http://jakarta.apache.org/jmeter/
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saturación de la conexión de red invalide los resultados obtenidos. El servidor local es un
Intel Pentium(R) Dual-Core E5300 a 2.60GHz con 4GB de memoria RAM, con Sistema
Operativo Ubuntu 9.10, Kernel de Linux 2.6.31-14-generic.

Se ha utilizado TileCache v.2.10 corriendo sobre un servidor Web Apache 2.0 bajo
mod_pyhton (se ha comprobado que esta instalación de la caché es la que obtiene un mejor
rendimiento). En cuanto a las implementaciones Java, se ha utilizado GeoWebCache v.1.2.1
y WMSCWrapper v.1, desplegadas sobre un servidor de aplicaciones Tomcat 6 con máquina
virtual de Java de 64 bit (JDK 1.6.0_15).

JMeter Caché
WMS-C

Servidor
WMS

Cartociudad

Caché Fuente 
de datos

WMS-C WMS

Figura A.19: Arquitectura del entorno de pruebas

Generación de los bancos de pruebas

Para la generación de los bboxes de las peticiones WMS se ha desarrollado una herra-
mienta en Java que ofrece múltiples posibilidades:

Utiliza una base de datos como fuente de peticiones. Pueden almacenarse en base
de datos los registros de cualquier servicio de mapas y posteriormente utilizar estos
registros para la reproducción de un escenario real.

Se puede restringir el área geográ�ca de las peticiones, así como especi�car las escalas
de resolución deseadas.

Posibilidad de generación �ordenada� (en el dominio del tiempo) de las peticiones, o
desordenarlas de forma aleatoria.

Tras la ejecución de la herramienta desarrollada se obtiene un �chero .csv que contiene
los bboxes de las peticiones, que puede ser directamente interpretado por JMeter como
fuente de peticiones. En la Figura A.20 se muestra una captura del plan de pruebas de
JMeter, donde se ilustra la de�nición de los parámetros de las peticiones WMS-C.
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Figura A.20: De�nición de los parámetros de la petición WMS-C en JMeter

Resultados

En la Figura A.21 se recogen los resultados obtenidos de las medidas de rendimiento
en términos de tasa de transmisión o throughput (teselas/segundo) para un escenario en el
que todas las peticiones están en caché (mejor caso), en función del número de usuarios
simultáneos. A partir de los resultados obtenidos se extrae que la caché WMSCWrapper
ofrece un mayor rendimiento que sus competidoras en el escenario bajo test.

En la Figura A.22 se recogen los resultados correspondientes al escenario en el que la
caché está inicialmente vacía, produciéndose por tanto fallos en caché. Del total de 312.382
peticiones realizadas, un 62.23% de las peticiones suponen aciertos (hits) en caché, corres-
pondiendo el 37.78% restante de peticiones a fallos (misses) en caché. Cada fallo de caché
implica una petición al servidor WMS remoto, con el tiempo de generación y transmisión
de la imagen incurridos por parte de este. Por este motivo, se aprecia una disminución muy
signi�cativa en el rendimiento conseguido por las diversas implementaciones.

Como se comentó en el Capítulo 8, frecuentemente se utiliza la técnica de generación
de peticiones de mayor tamaño que la tesela a cachear o metatiling, y posteriormente se
postprocesa para aprovechar la información disponible y generar nuevas teselas. De esta
forma se reduce el número de consultas al WMS remoto.

La aplicación de esta estrategia durante una tarea de seeding puede incrementar signi-
�cativamente el rendimiento conseguido. Para la realización de las medidas de rendimiento
de esta técnica se ha utilizado un conjunto de bboxes ordenados espacialmente que cubren
la península ibérica en su totalidad desde la resolución 10 a la 15, utilizando como ca-
pa la conjugación de las capas DivisionTerritorial, FondoUrbano, Vial, Portal, Toponimo,
SeccionCensal y CodigoPostal del servidor WMS de Cartociudad. En las Figuras A.23 y
A.24 se muestran los tiempos de respuesta y tasas de transmisión medios para distintos
tamaños de metatile, respectivamente. Se observa que, a pesar de que aumenta la latencia
por la creación y procesamiento de una imagen de mayor tamaño, la latencia media de las
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Figura A.21: Resultados de las medidas de rendimiento en términos de throughput de los
sistemas de caché TileCache, GeoWebCache y WMSCWrapper para distinto número de
hilos. Caché inicialmente llena.
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Figura A.22: Resultados de las medidas de rendimiento en términos de throughput de los
sistemas de caché TileCache, GeoWebCache y WMSCWrapper para distinto número de
hilos. Caché inicialmente vacía.
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peticiones se reduce, pues disminuye el número de peticiones al servidor WMS remoto.
Un factor limitante a la hora de decidir el tamaño de metatile a utilizar es la cantidad

de memoria que requiere la generación de la imagen.
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Figura A.23: Tiempos de respuesta para distintos tamaños de metatile, con caché inicial-
mente vacía.
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vacía.
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A.3. Extensión del prototipo de caché de teselas GeoWebCa-
che

Los contenidos del presente apartado han sido parcialmente publicados en (García
et al., 2012b).

GeoWebCache es una caché de teselas de código abierto, desarrollada por OpenGEO
bajo licencia LGPL (GNU Lesser General Public License). Esta caché está integrada en
GeoServer, aunque también está disponible como un producto standalone para su uso con
otros servidores de mapas.

Es compatible con la especi�cación WMS mediante la recombinación y re-muestreo de
teselas para servir peticiones de mapa arbitrarias no-restringidas a ninguna rejilla. Además,
implementa el servicio WMTS de OGC, así como las especi�caciones WMS-C y TMS.
Asimismo, ofrece también soporte para clientes propietarios como Google Maps, Microsoft
Bing Maps, Yahoo Maps, y Google Earth mediante overlays de KML.

Ofrece un mecanismo de precarga muy básico que permite especi�car la zona a cachear
mediante la especi�cación de su Bounding Box y el rango de resoluciones. Esta tarea se
puede con�gurar mediante la herramienta de administración Web de GeoWebCache, o bien
a través de una interfaz REST. Dadas las limitaciones encontradas en la de�nición de una
tarea de seeding, a continuación se describe una extensión de GeoWebCache para la selección
de zonas de interés mediante el modelo predictivo propuesto en el Capítulo 7.3.

GeoWebCache dispone de un sistema de almacenamiento que consta de dos componen-
tes; El primero de ellos, blobstore, es un mecanismo de almacenamiento para las teselas en
disco. El segundo, conocido como metastore, es un componente opcional para el almacena-
miento de información relativa a las teselas, como el tiempo de creación de cada tesela y su
tamaño de almacenamiento. Este componente permite controlar la expiración de las teselas
en caché en caso de que se haya especi�cado un tiempo de vida. Asimismo, permite vigilar
que el tamaño de la caché no supere los límites de almacenamiento establecidos.

A.3.1. Implementación de la solución

GeoWebCache está desarrollado utilizando la herramienta de gestión de proyectos Ma-
ven, lo cual agiliza el proceso de desarrollo del proyecto. Además, al hacer uso del framework
de desarrollo Spring, se facilita la incorporación de nuevos componentes al sistema.

El proyecto se compone de un proyecto padre y varios módulos hijos, como se muestra
en la Figura A.25. El módulo gwc-web contiene los elementos propios para la generación de
la aplicación Web. Sin embargo, por defecto está con�gurado para generar un empaquetado
jar, y no war.

Para implementar la solución propuesta se han añadido 3 nuevos módulos a GeoWeb-
Cache (ver Figura A.26)19:

gwc-stats: Almacenamiento de las estadísticas de acceso a las teselas.

gwc-featurecatalog: Catálogo de fenómenos geográ�cos.

19Puede accederse al sitio Web del desarrollo de este desarrollo en http://mvn.idelab.uva.es/

gwc-modules.

http://mvn.idelab.uva.es/gwc-modules
http://mvn.idelab.uva.es/gwc-modules
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org.geowebcache

geowebcache
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gwc-core
1.4-SNAPSHOT (jar)
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gwc-gmaps
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gwc-arcgiscache
1.4-SNAPSHOT (jar)

Figura A.25: Organización del proyecto Maven de GeoWebCache.

gwc-prefetch: Calcula la solución OLS que mejor ajusta los fenómenos del catálogo
con las estadísticas almacenadas.

El módulo gwc-idelab es una réplica del módulo geowebcache original, sustituyendo sus
módulos hijos por sus respectivas dependencias de Maven, y añadiendo los 3 módulos nue-
vos. Asimismo, el módulo Web gwc-web ha sido sustituido por el módulo gwc-idelab-web.
Las diferencias con el anterior es que genera un empaquetado war, y añade dependencias a
los tres nuevos módulos.

A.3.2. Módulo para el almacenamiento de estadísticas

El módulo gwc-stats dota a GeoWebCache de la posibilidad de almacenar metadatos
de las teselas: tiempo de creación, espacio de almacenamiento en disco, tiempo del último
acceso, tiempo de modi�cación y número de accesos.

En la Figura A.27 se muestran los componentes de este módulo; En caso de estar
habilitado, el componente statsStore asocia un escuchador (tileStatsListener) a las
capas dadas de alta en GeoWebCache (ver Figura A.28). De esta forma, cada petición
recibida por una capa desencadena una llamada al escuchador indicando qué tesela ha
sido solicitada. A su vez, éste actualiza el índice en el que se almacenan las estadísticas
(statsIndex), insertando la información relativa a esta tesela si es la primera vez que
se pide, o actualizando su contador y tiempo de último acceso, en caso contrario. Para
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Figura A.26: Organización del proyecto Maven para la implementación propuesta.

el almacenamiento de estadísticas se utilizan los dataSource de GeoTools. Por defecto, el
índice se almacena en una base de datos H2 en memoria con soporte para índices espaciales
mediante HatBox. También se ha implementado la posibilidad de almacenar el índice en
una base de datos PostgreSQL con la extensión espacial PostGIS. En este último caso es
necesario especi�car los parámetros de acceso a la base de datos.

En el índice de estadísticas puede con�gurarse el rango de niveles de resolución que se
quiere registrar. Se puede con�gurar un factor de simpli�cación para agrupar las estadísticas
de teselas vecinas y así reducir la sobrecarga derivada del almacenamiento de las mismas.

A.3.3. Módulo de catálogo de fenómenos geográ�cos

El módulo gwc-featurecatalog dota a GeoWebCache de un catálogo al que pueden
añadirse colecciones arbitrarias de fenómenos geográ�cos. El uso de GeoTools facilita y
ofrece gran versatilidad para la población del catálogo (ver Figura A.29). Las colecciones
de fenómenos (FeatureCollection de GeoTools) pueden obtenerse realizando una consulta



166 Apéndice A. Prototipos de caché de teselas

statsStore

- tileLayerDispatcher

- tileStatsListener

- enabled::boolean

tileStatsListener

- statsIndex

statsIndex

- jdbcTemplate

- dataSource

- minResIdx::int

- maxResIdx::int

- simplificationFactor

- tableName::String

tileStatsFeatureSource

- typeName

dataSource

- params::map

postgisDataSource

- driverClassName::String

- url::String

- username::String

- password::String

dataStore

- dataSource

Figura A.27: Componentes principales del módulo gwc-stats (�chero geowebcache-stats-
context.xml).

StatsStore TileStatsListener

gwc::Client

TileLayer

addLayerListener(TileStatsListener)

getTile(ConveyorTile)

tileRequested(TileLayer,ConveyorTile)

StatsIndex

hitTile(ConveyorTile)

if(enabled)

Figura A.28: Diagrama de secuencia para el almacenamiento de estadísticas.

a una fuente de fenómenos (FeatureSource). Éstas pueden obtenerse múltiples almacenes
(DataStore), como shape�les, �cheros GML (Geography Markup Language), bases de datos,
servicios WFS y otros formatos.

Como se muestra en la Figura A.30, el catálogo de fenómenos consiste en un mapa que
contiene las colecciones de fenómenos indexadas por nombre. La utilidad de este catálogo
puede extenderse para la selección avanzada de zonas de interés para tareas de precarga,
truncado, etc.

A.3.4. Módulo de precarga de teselas

El módulo gwc-prefetch dota a GeoWebCache de la funcionalidad de realizar una
precarga de teselas en base al catálogo de fenómenos descrito en la Sección A.3.3 y a las
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Figura A.29: Clases de GeoTools para el acceso a fuentes de fenómenos.

estadísticas almacenadas según se ha comentado en la Sección A.3.2.
Se ha desarrollado un componente tilePrefetchingJobBean en el que se con�guran los

parámetros de la tarea de precarga. La terna formada por el identi�cador de capa, rejilla
y formato identi�can la capa concreta que se desea cachear. Se puede seleccionar la zona
geográ�ca a cachear (por defecto toda la capa) y el nivel de resolución deseado. Durante
la navegación de los usuarios por el mapa es probable que no sólo se visiten las zonas
atravesadas por los fenómenos de interés, sino también las zonas adyacentes. Por ello, se
aplica un bu�er con�gurable alrededor de las geometrías.

Tanto las estadísticas de las peticiones como los fenómenos del catálogo se rasterizan
usando la rejilla de�nida a la escala a cachear. Para el rasterizado de las estadísticas se utiliza
el contador de peticiones, mientras que para el de los fenómenos se puede seleccionar, o bien
el valor de cualquier atributo asociado al fenómeno, o un valor binario (1/0) que indica la
presencia/ausencia del fenómeno en cada tesela.

La rasterización de las estadísticas da lugar a una matriz B de tamaño m×n, donde m
y n son el número de teselas que abarca la zona a cachear, en los ejes horizontal y vertical,
respectivamente. La rasterización de las l colecciones de fenómenos da lugar a l matrices
Ai también de tamaño m× n:

B[m×n] A1[m×n]
· · ·Al[m×n]

 b1,1 · · · b1,n
...

. . .
...

bm,1 · · · bm,n


a11,1 · · · a11,n

...
. . .

...
a1m,1 · · · a1m,n

 · · ·
al1,1 · · · al1,n

...
. . .

...
alm,1 · · · alm,n


Entonces, cada matriz m× n se transforma en un vector columna de longitud m · n:
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tilePrefetchingJobBean

- layerId::String

- gridSetId::String

- format::String

- tileLayerDispatcher

- storageBroker

- featureCatalog

- tileStatsFeatureSource

- bbox::Envelope

- res::int

- buffer::int

- tileBreeder

featureCatalog

- featureCatalog
::map<String,FeatureCollection>

Figura A.30: Catálogo de fenómenos y componente de precarga.

Y[1,m·n] = B[m×n] A′1[1×(m·n)]
· · ·A′l[1×(m·n)]

 y1
...

ym·n


 a′11

...
a′1m·n

 · · ·
 a′l1

...
a′lm·n


Los vectores columna correspondientes a los fenómenos se concatenan horizontalmente

para dar lugar a una matriz X de tamaño (m · n)× l:

X = [A′1[1×(m·n)]
|A′2[1×(m·n)]

· · · |A′l[1×(m·n)]
]

X =

 x1,1 · · · x1,l
...

. . .
...

xm·n,1 · · · xm·n,l


De esta forma ya podemos plantear una regresión lineal del tipo Y = XTβ + ε, donde

β = [β1, · · · , βm·n]T son los coe�cientes de la regresión lineal y ε = [ε1, · · · , εm·n]T es el
error que se pretende minimizar. y1

...
ym·n

 =

 x1,1 · · · x1,l
...

. . .
...

xm·n,1 · · · xm·n,l


T

·

 β1
...

βm·n

+

 ε1
...

εm·n

 (A.5)

La solución del problema OLS es el vector β̂ que minimiza el error cuadrático medio.
Estos coe�cientes se corresponden con los pesos de las distintas colecciones de fenómenos
en la combinación lineal. Con estos coe�cientes se calcula la salida del modelo Ŷ = XT β̂,
que es un vector columna de longitud m · n.
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Este vector se re-dimensiona para dar lugar de nuevo a una matriz de tamaño m × n,
cuyos valores se mapean directamente a las m × n teselas de la zona de estudio. De esta
forma, a cada tesela se le asigna un valor que debe ser interpretado como la estimación de
accesos futuros a la misma. Esto nos permite establecer prioridades para la tarea de cacheo,
por orden descendente en la estimación de accesos futuros.

La tarea de precarga se ha integrado utilizando el gestor de tareas de GeoWebCache.
De esta forma, en cualquier momento puede consultarse el estado de completitud de las
tareas a través de una interfaz REST.

Enviando una petición GET del tipo /rest/seed/<layer name>.json se obtiene una
lista de las tareas pendientes ya plani�cadas y de las que se están ejecutando para la capa
especi�cada. El contenido devuelto es un array en JSON (JavaScript Object Notation) como
el siguiente:

{"long-array-array":[

[<tiles processed>, <total # of tiles to process>, <remaining time>,

<Task ID>, <Task status>],

[<>, <>, <>, < >, < >],

...

]}.

Mediante una petición GET del tipo /rest/seed.json puede obtenerse información de
todas las capas. Además, pueden eliminarse todas las tareas activas de una capa median-
te una petición POST del tipo /rest/seed/<layer name>, o del tipo /rest/seed para
terminar todas la tareas.

A.3.5. Posibles puntos de mejora

A modo de líneas futuras, se han detectado los siguientes puntos de mejora. Actualmente
la tarea de precarga se lanza de forma programada a partir de un tiempo con�gurable
después del arranque de la caché. Sería más adecuado que la tarea se ejecutase en función
de la cantidad de estadísticas recogidas. En el futuro se desarrollará una interfaz Web
amigable para la con�guración de la tarea de precarga, como una alternativa a los �cheros
de con�guración actuales.

A.4. Simulador para la evaluación de políticas de reemplazo
de una caché de mapas

Se ha desarrollado un simulador especí�co para la evaluación del rendimiento de las
estrategias de reemplazo de caché propuestas. El uso de un simulador frente a una imple-
mentación real permite agilizar en gran medida realización de las pruebas.

Sobre este simulador se han implementado las siguientes políticas de gestión de caché:
LRU, In-Cache LFU, Perfect-LFU, Spatial-LFU (ver Capítulo 6.2), Random, Max Size,
Min Size, OPT, Worst y NNet (ver Capítulo 6.1).

El prototipo desarrollado simula el siguiente procedimiento, típico en la mayoría de
implementaciones prácticas existentes (Podlipnig y Böszörmenyi, 2003): cuando se produce
un fallo de caché, el objeto solicitado se almacena en la caché. Cuando el tamaño de ésta
supera un límite pre-establecido, se elimina un cierto número de objetos para dejar espacio
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Figura A.31: Captura del simulador de estrategias de reemplazo.

libre de cara a las peticiones entrantes. La caché utiliza dos marcas HM (high mark) y LM
(low mark), con HM > LM . Cuando el tamaño de la caché excede HM , una política de
reemplazo elimina objetos hasta que se alcanza el nivel LM .

El simulador utiliza como fuente de peticiones los datos almacenados en una base de
datos PostgreSQL/PostGIS, poblada mediante los datos extraídos de los registros de los
servidores de mapa, tal y como se describe en el Capítulo 5. A partir del encuadre geográ�co
de las peticiones se extraen los índices enteros {x, y, z} que identi�can la �la, columna y
nivel de resolución de la tesela solicitada en la pirámide de escalas, respectivamente.

Dos peticiones de mapa corresponden al mismo objeto si ambas comparten los mismos
valores para los siguientes parámetros de la petición WMS-C: Layers, Format, SRS, Width,
Height, Styles y BBox (o de forma equivalente, x, y y z). Para acelerar el proceso de
simulación, se crea un identi�cador único para cada objeto aplicando una función hash a
los parámetros anteriores.

El simulador utiliza un hashmap para mantener los metadatos asociados a cada tesela
almacenada en la caché, indexado mediante el identi�cador único ya comentado. Estos
metadatos contienen la información necesaria para el funcionamiento de los algoritmos de
reemplazo: tamaño del objeto, tiempo de último acceso, frecuencia de referencia, etc.

Algunos metadatos, como el contador de peticiones o el tiempo de último acceso, se
actualizan por cada petición recibida. Cada política de reemplazo asigna una métrica di-
ferente a los objetos utilizando estos metadatos, de forma que cuando es necesario liberar
espacio de caché, los objetos con menor métrica son seleccionados para el reemplazo. Por
ejemplo, en la estrategia LFU la métrica es el tiempo de último acceso.

A continuación se resume el modo de funcionamiento de este simulador:

1. Obtención de los registros de peticiones de la base de datos, ordenados temporalmente.

2. Creación de un objeto tesela (tile), con los siguientes parámetros: coordenadas {x, y, z},
tamaño de la imagen, tiempo de acceso y tiempo del próximo acceso (en caso de que
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el objeto se pida de nuevo en el futuro, en caso contrario se asigna el valor ∞). El
identi�cador de la tesela se construye como un quadkey con la terna {x, y, z}.

3. Se consulta si la tesela se encuentra almacenada en la caché (hashmap) utilizando su
clave.

a) Si la tesela se encuentra en caché:

1) Se actualiza su contador y tiempo de último acceso.

b) Si la tesela no se encuentra en caché:

1) Se añade al hashmap con el contador inicializado a 1.

2) Se añade al tamaño total de la caché el espacio que ocupa el nuevo objeto.

3) Si el tamaño de la caché excede la marca HM se borran los objetos con
menor métrica hasta que se alcanza LM , actualizando el tamaño total.

Este es el �ujo general común a todas las estrategias de gestión implementadas. Sin em-
bargo, algunas de ellas implementan alguna funcionalidad especí�ca mediante pre-procesadores
y post-procesadores en las etapas anteriores. Por ejemplo, en el caso del algoritmo Perfect-
LFU, a parte del hashmap ya comentado que contiene los objetos que están actualmente en
la caché, mantiene otro hashmap del cuál no se eliminan los objetos aunque sean borrados
de la caché, de forma que la métrica de cada objeto presente en la caché se extrae de este
otro mapa.
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Geográ�ca, del Ministerio de Fomento, y la Universidad de Valladolid para el desarro-
llo del proyecto �España Virtual� en el marco del programa CENIT del Centro para
el Desarrollo Tecnológico Industrial del Ministerio de Ciencia e Innovación

Entidad �nanciadora: Ministerio de Ciencia e Innovación a través del Centro Nacional
de Información Geográ�ca (CNIG)

Entidades participantes: Universidad de Valladolid

Duración: desde Enero 2009 hasta Diciembre 2011

Cuantía de la subvención: 779.218 euros
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Investigador responsable: Juan Pablo de Castro Fernández (U. Valladolid)

Título del contrato/proyecto: Creación del aula confederación hidrográ�ca del Duero
para el avance de las tecnologías espaciales en la gestión del agua.

Tipo de contrato: art. 83 - Investigación

Empresa/Administración �nanciadora: Confederación Hidrográ�ca del Duero

Entidades participantes: Universidad de Valladolid

Duración: desde Enero 2010 hasta Diciembre 2010

Investigador responsable: Juan Pablo de Castro Fernández

Número de investigadores participantes: 6

Precio Total del Proyecto: 67.640,00 euros

Título del contrato/proyecto: Investigación y desarrollo de servicios WMS-C, de apli-
caciones cliente para la visualización y consulta de servicios de mapas, basadas en
la integración de APIs, especialmente las llamadas APIs políglotas, y de servicios de
geoprocesamiento

Tipo de contrato: art. 83 - Investigación

Empresa/Administración �nanciadora: Instituto Geográ�co Nacional

Entidades participantes: Universidad de Valladolid

Duración: desde Enero 2009 hasta Enero 2010

Investigador responsable: Juan Pablo de Castro Fernández

Número de investigadores participantes: 6

Precio Total del Proyecto: 60.000 euros

B.4. Becas de investigación

Tipo de ayuda: Ayuda FPI-UVa para la Formación de Personal Investigador

Forma de acceso: Concurrencia competitiva en función de los méritos del candidato

Empresa/Administración �nanciadora: Universidad de Valladolid, co�nanciada por
el Banco Santander

Duración: desde Enero de 2012 hasta Octubre de 2012
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Pablo Navarrete Almarza (Febrero 2010). �Benchmarking de servicios WMS-C.� Tu-
tores: Ricardo García y Juan P. de Castro. Titulación en Ingeniero Técnico de Tele-
comunicación, Especialidad de Sistemas Electrónicos. Universidad de Valladolid.

Alberto Casero de la Calle (Abril 2011). �Implantación de un servicio WPS para
la librería RouteEngine.� Tutores: Ricardo García y Juan P. de Castro. Titulación
en Ingeniero Técnico de Telecomunicación, Especialidad de Sistemas Electrónicos.
Universidad de Valladolid.

Cristina Pérez Ortín (Junio 2011). �Desarrollo de mecanismos para la población de
una caché de mapas a partir de features vectoriales.� Tutores: Ricardo García y Juan
P. de Castro. Titulación en Ingeniero Técnico de Telecomunicación, Especialidad en
Telemática. Universidad de Valladolid.

Pablo Caballero Escudero (Julio 2011). �Mejora del rendimiento de la caché de teselas
WMSCWrapper usando índices espaciales.� Tutores: Ricardo García y Juan P. de
Castro. Titulación en Ingeniero Informático. Universidad de Valladolid.

Jordana Torres González (Septiembre 2011). �Visualización geográ�ca 3D mediante
el API Universal y Políglota Mapstraction. Integración del globo virtual de la Nasa
WorldWind en esta librería.� Tutores: Ricardo García y Juan P. de Castro. Titulación
en Ingeniero de Telecomunicación. Universidad de Valladolid.
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