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RESUMO

O uso de aplicagbes de video sob demanda ja domina o trafego atual da Internet e
continua com uma forte perspectiva de crescimento nos proximos anos. Existem al-
goritmos desenvolvidos com o objetivo de reduzir o consumo de banda e reduzir a
carga de processamento do servidor durante a distribuicao de video. Estes algoritmos
baseiam-se majoritariamente na popularidade dos videos existentes na biblioteca do
servidor. Algoritmos mais recentes exploram a capacidade de armazenamento do
dispositivo do usuario para alocar segmentos iniciais dos videos, 0 que permite ao
servidor a distribuicao mais eficiente explorando melhor a capacidade de transmissao
multicast da rede além de proporcionar ao usuario inicio imediato do video requisi-
tado. Nesta dissertacao propoe-se um método de distribuicdo de video capaz de pre-
ver a categoria do conteudo que sera acessado pelo usuario através de um Modelo
Oculto de Markov (HMM, Hidden Markov Model), de modo a aumentar a eficiéncia na
distribui¢ao do video. O desempenho do método foi avaliado através de um simulador
baseado em eventos discretos desenvolvido em linguagem C. As analises comparam
o impacto de diferentes taxas de requisi¢goes recebidas pelo servidor de video, dife-
rentes padroes de popularidade dos videos e para diferentes capacidades de armaze-
namento do dispositivo do usuario. Os resultados indicam que o uso do método pode
diminuir significativamente o consumo de banda na rede |IP durante a transmissao de
video quando comparado com métodos existentes. Com a aplicagdo do método pro-
posto € possivel atender um maior niumero de requisicdes com 0 mesmo hardware,
0 que pode ser visto também como uma reducdo de custo de implementacao para
servidores VoD.

Palavras-chave: Video sob demanda. Distribuicao de video. Hidden Markov Models.



ABSTRACT

The use of video-on-demand applications have already overcome current Internet traf-
fic and continues with a strong growth prospect in the coming years. There are algo-
rithms designed to reduce bandwidth consumption and reduce the server processing
load during video distribution. These algorithms are mostly based on the popularity of
existing videos in the server library. More recent algorithms explore the storage ca-
pacity of the user’s device to allocate initial segments of the videos, which allows the
server to more efficiently distribute by exploiting the network’s multicast transmission
capability, in addition to providing the user with immediate video start-up requested. In
this study we propose a video distribution method capable of predicting the category
of content that will be accessed by the user through a Hidden Markov Model (HMM)
in order to increase efficiency in video distribution. The performance of the method
was evaluated through a discrete event-based simulator developed in C language. The
analyzes compare the impact of different rates of requests received by the video server,
different patterns of video popularity and different storage capacities of the user’s de-
vice. The results indicate that the use of the method can significantly reduce bandwidth
consumption in the IP network during video transmission when compared to existing
methods. With the application of the proposed method it is possible to meet a larger
number of requests with the same hardware, which can also be seen as a reduction of
implementation cost for VoD servers.

Key words: Video-on-demand. Video distribution. Hidden Markov Models.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTO

A popularizagao do acesso a Internet se da ao mesmo passo que os Internet Service
Providers (ISPs) expandem suas redes € com o passar dos anos as tecnologias de
acesso das redes banda larga evoluiram de tal forma que é possivel transmitir dados
com taxas mais altas dando subsidio para que novos servigos fossem oferecidos aos
usuarios. Os servigos providos via internet banda larga sao comumente associados
ao servigo triple play, onde o usuario tem acesso a transmissao de dados (Internet),
voz (VoIP, voice over IP) e TV sobre Internet Protocol (IP). Dentre estas aplicagées
a transmissao de video sob demanda (VoD, video on demand) se torna cada vez
mais popular entre os usuarios, fazendo que o trafego de video tenha um grande
impacto no consumo de recursos das redes. Estima-se que em 2021 o trafego de

video corresponda a 82% do trafego total de Internet (CISCO, 2017).

Este continuo aumento de usuarios associado com o0 aumento da variedade de
midias disponiveis nas plataformas VoD fazem com que os servidores VoD tenham
que enfrentar problemas de escalabilidade, tanto do ponto de vista da distribuicao
deste trafego, bem como do ponto de vista do hardware, uma vez que existe um limite
fisico de acesso aos discos rigidos que armazenam os conteudos. Isso faz com que
os servidores fiquem mais caros e com redundancia de contetido. E importante notar
que as ISPs nem sempre sao a provedora do servico VoD, as ISPs em sua premissa
inicial sdo responsaveis por todas as camadas da rede, desde a rede de acesso até o
nucleo da rede, onde ha conectividade com servidores externos e outras ISPs. Além
do aspecto fisico, as ISPs precisam garantir a qualidade do trafego dos usuarios e
isso passara a ser um desafio com o aumento do trafego adicional VoD proveniente

de provedores externos.
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O servigo de VoD se popularizou, pois diferente do modelo de TV convencional,
que permite ao usuario acesso a conteldo broadcast com programagao definida pela
emissora, 0 modelo VoD possibilita que os usuarios tenham maior interatividade com
0 sistema, como acesso a conteudos de video a qualquer momento e a possibilidade
de parar, avangar e assistir novamente qualquer conteudo. Alguns provedores VoD
aplicam algoritmos para recomendar conteldos 0 que gera uma alteragao no com-
portamento do usuario (GOMEZ-URIBE; HUNT, 2015). Os problemas inerentes ao
transporte de trafego VoD em uma rede IP a nivel de distribuicdo podem ser segmen-
tado na analise de consumo de banda no ntcleo da rede e escalabilidade do sistema.
Como este tipo de trafego € altamente previsivel, por exemplo, contelidos mais po-
pulares sao acessados com uma frequéncia maior, existem diversas abordagens que
utilizam deste fato para reduzir a ocupacao de banda e aumentar a possibilidade de

atender mais usuarios durante a distribuigao de videos (FENG; CHEN; LIU, 2017).

De forma geral, com técnicas mais robustas as ISP/provedores VoD serdo capa-
zes de atender mais usuarios sem comprometer a banda disponivel no nucleo da
rede e a escalabilidade do sistema, otimizando os recursos durante a distribuigao
de trafego VoD. Existem varias técnicas para otimizar a entrega de trafego VoD que
sao discutidas na literatura. Técnicas de distribuicao de video baseadas em unicast,
onde cada video requisitado € entregue de forma pontual, nao supre a necessidade
atual de otimizacdo de recursos da rede. Porém, técnicas mais atuais, que levam
em consideragao a frequéncia de acesso dos videos, como patching, batching, user

caching se mostram mais promissoras, apresentado uma melhor eficiéncia.

O aumento da capacidade de armazenamento dos dispositivos dos usuarios, per-
mitiu que novas técnicas de distribuicao de video explorassem essa capacidade. Al-
guns algoritmos como patching utilizam essa capacidade para armazenar tempora-
riamente mais de um fluxo de video relativo ao video requisitado. Contudo, alguns
algoritmos como Prepopulation Assisted Batching with Multicast Patching (PAB-MP)
apresentado por (JAYASUNDARA et al., 2014) e Client Caching Enabled Multicast
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Patching (CCE-MP) apresentado por (FENG; CHEN; LIU, 2016), além de utilizarem
0 armazenamento temporario do video requisitado, exploram a capacidade do dispo-
sitivo de armazenar trechos iniciais de alguns videos (IVS, initial video segment) na
memoria ndo-volatil do dispositivo, permitindo assim que o usuario possa assistir ao

IVS local oportunizando ganhos com transmissdées multicast ja em andamento.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1  Objetivo geral

O objetivo deste trabalho é propor e avaliar um método de distribuicdo de video sob
demanda que utiliza as preferéncias do usuario para prever o conteldo acessado e
melhorar o indice de acerto na memoria cache local. Para prever o contelido que sera
assistido pelo usuario do servigo VoD, utilizar essa informagéo para diminuir o con-
sumo de banda no nucleo da rede e aumentar a eficiéncia na distribuicdo de videos,
através da alocagdo dos IVSs baseado na preferéncia do usuario e comparar com

outros algoritmos presentes na literatura.

1.2.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos desta dissertagao sao:

e Criar algoritmo baseado em comportamento de usuario, considerando as cate-

gorias dos videos acessados pelo mesmo;

e Avaliar 0 desempenho do método proposto comparado com outros algoritmos

encontrados na literatura;

¢ Desenvolver um simulador de eventos discretos em linguagem C para avaliagao

do algoritmo.
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1.3 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Além deste capitulo introdutério, esta dissertagdo esta estruturada da seguinte forma.
O Capitulo 2 descreve os conceitos fundamentais que englobam a distribuicao de
video que séo relevantes para o entendimento do método proposto, mostrando a to-
pologia considerada e evidenciando os algoritmos de distribuigcdo de video existentes
na literatura que sao mais relevantes. O Capitulo 3 descreve o método proposto e as
técnicas utilizadas. No Capitulo 4 é discutida a metodologia aplicada e os resultados

obtidos. Por fim, no Capitulo 5 sao discutidas as conclusoes e trabalhos futuros.
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2 VIDEO SOB DEMANDA

2.1 DISTRIBUICAO E CARACTERIZAGAO DE TRAFEGO VOD

O servigo VoD ou streaming de video pode ser ofertado através de diversas tecno-
logias. Existem provedores do servi¢co que utilizam o acesso a Internet do usuario
através de uma conexao banda larga fixa ou mével, outros utilizam acesso a cabo,
porém independente da tecnologia utilizada o sistema de distribuicao de video pode
ser caracterizado de forma simplificada através dos elementos: servidor de video,
rede de distribuicao e usuarios do servigo. Outros elementos que sdo comumente
encontrados nas rede de ISPs, como roteadores, switches e outros servidores nao
foram considerados nesta topologia, pois 0s mesmos nao sao elementos impactantes
na analise de algoritmos de distribuicdo de video. QOutros aspectos na transmissao
de videos como atraso, perda de pacotes, priorizagdo do trafego e codificacao do
conteudo nao sao objetos de estudo neste trabalho. A Figura 2.1 mostra como estao

dispostos estes elementos, onde:

e Servidor de Video: E o elemento que armazena todos os videos disponiveis em
um sistema de VoD, recebe as requisi¢oes dos usuarios e determina quando
iniciar ou parar a transmissao para a rede de acesso de um determinado video

requisitado, de acordo com o algoritmo de distribuigao aplicado.

e Rede de Distribuicdo: E o elemento que interconecta o servidor de video ao
usuario, este geralmente € o nucleo da rede de uma ISP, que engloba roteadores,
switches e pode ter politicas de controle de trafego nestes elementos de acordo
com o estado de ocupagao do nucleo da rede, ou seja, pode haver descartes de
pacotes de videos caso a rede esteja com alta ocupagao e com isso diminuir a

percepgao da qualidade do servigo VoD para o usuario.

e Usuario: E o elemento que sinaliza para o servidor de video todas as operacées
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do usuario, como: requisi¢do, saida ou parada de um video. Este pode ser um
set-top-box (STB), computador ou outro dispositivo terminal do cliente que gere

estas sinalizactes dentro do sistema VoD.

Figura 2.1: Topologia de um sistema de distribui¢ao de video

Usuario 1

Usuario 2

Servidor de video

) Rede de acesso
Usuario N

A troca de informacao entre elementos dentro de uma rede IP pode se dar a par-
tir de maneiras diferentes: unicast, broadcast e multicast. A transmissao unicast €
a transmissao entre dois elementos da rede, ou seja, existem apenas um remetente
e um destinatario da informagdo. A transmissao broadcast é definida por ter ape-
nas um remetente e todos o0s elementos do dominio da rede serdo os destinatarios da
informacgao, enquanto que a transmissao multicast apenas os remetentes interessados
na informagao irdo receber a mesma. Em sistemas VoD a transmissao de videos utili-
zando unicast onera o sistema devido a redundéancia do trafego enviado pelo servidor
de video, que gera um consumo maior da banda disponivel para transmissao. Siste-
mas VoD que utilizam algoritmos de distribuicao baseados em multicast mostram-se

mais eficientes.

Existem métodos que exploram outros aspectos da transmissdo de videos em uma
rede |IP para reduzir o consumo de banda no nucleo da rede e manter a qualidade do
video percebida pelo usuario. Alguns métodos fazem a compressao dos dados trans-
mitidos utilizando diferentes codecs para transmissao de cada video, outros algoritmos
sugerem métodos de descarte seletivo de pacotes em caso de congestionamento na
rede para que a percepgao da qualidade do video pelo usuario ndo se altere. Outros

métodos ao identificarem congestionamento podem fazer a transmissao com taxas
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mais baixas forcando uma redugao na resolugao do video, desta forma a transmissao
ocupa menos banda na rede até que o sistema se normalize e haja banda disponivel

para transmissao com a taxa maxima.

As requisicées que chegam a um servidor VoD a partir de todos os usuarios do
sistema sao normalmente caracterizadas por um processo de Poisson (BAO et al.,
2012) com taxa \. Estas requisicoes geram uma diferente popularidade para cada
video, que a literatura sugere que segue a distribuicao de Zipf (WANG et al., 2002),
onde a probabilidade de acesso de um video i presente na biblioteca do servidor VoD

é dada por
N

¥ 1
P V= Dpi— L (2.1)
t iju% =1

onde: p; € a probabilidade de requisi¢do do video i; o € o parametro de inclinagao,

que define o grau de polarizagao dos acessos; N numero total de videos na biblioteca
do servidor VoD, e; v € uma constante de normalizagao para que a soma de todas as

probabilidades p; tenha valor unitario.

A equagao 2.1 considera que os videos estao organizados pela popularidade, do
video mais popular para 6 menos popular, desta forma tem-se que p; > p; > -+ > pn
para 0s casosonde a > 00U p; = p; = --- = py Para a = 0. A Figura 2.2 mostra um
exemplo do impacto do parametro « da Lei de Zipf para um sistema onde N = 100.
Observa-se que quanto maior o valor de o mais acentuada € a inclinagao da reta, ou
seja, uma menor quantidade de videos terao a maior probabilidade de acesso e serao
responsaveis pela maior quantidade de requisi¢cdes. Na literatura existem referéncias
a utilizacado da distribuicao de Zipf para descrever a popularidade dos videos com o

parametro « entre 0.5-1.0 (YU et al., 2006)(CLAEYS et al., 2016).

2.2 ALGORITMOS DE DISTRIBUICAO DE TRAFEGO VOD

A transmissao de videos em uma rede IP demanda uma estratégia de distribuicao aqui

apresentada como algoritmos de distribuicao de trafego VoD. Os algoritmos classicos
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Figura 2.2: Distribuicao de Zipf com diferentes valores de a

para este fim baseiam-se em técnicas de unicast e broadcast, algoritmos mais recen-
tes encontrados na literatura exploram o conhecimento da popularidade dos videos e
capacidade de armazenamento no dispositivo do usuario. Nesta sessao serdo discu-

tidos os algoritmos mais relevantes.

2.2.1 Batching

Considere que varias requisi¢cdes para um mesmo video v; cheguem ao servidor VoD,
representadas por setas verticais na Figura 2.3. Em uma janela de tempo definida por
[t,1, T +t,.1], onde ¢, , € 0 instante de tempo que o servidor VoD recebeu a primeira
requisicdo da primeira rajada de requisicdes e T' é chamado de janela batching, o
servidor VoD iniciara a transmissao do video v; através de um fluxo multicast no ins-
tante 7'+ t,; atendendo todas as requisi¢oes que chegaram dentro da janela batching
(DAN; SITARAM; SHAHABUDDIN, 1994). As requisi¢cdes que cheguem apds a janela

batching fara com que o servidor VoD agende o inicio de uma segunda transmissao
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do video v; no instante 7' + ¢,.», onde ¢, , denota o instante de tempo que houve a pri-
meira requisicao do video v; da segunda rajada de requisigoes para este video. Este
processo se repete para todos os videos da biblioteca do servidor VoD e durante todo

o tempo de operacgao do sistema VoD.

k T ‘ [ BN BN J
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Figura 2.3: Algoritmo batching para distribuicao de video

Neste cenario, quanto maior o nimero de requisi¢cdes dentro do intervalo [t,.,,, T +
t-»] melhor sera o desempenho do algoritmo. Contudo, os videos menos populares
fazem com que o algoritmo batching seja reduzido a uma transmissao unicast, trans-
mitindo de forma redundante parte dos videos e onerando o sistema. Este algoritmo
adiciona um atraso para o inicio do video, que pode ser até T para as requisicdes que
chegam no instante ¢, ,,, 0 que pode motivar os usuarios a abandonarem a plataforma

antecipadamente.

2.2.2 Patching

O algoritmo patching explora a capacidade de armazenamento temporario do dispo-
sitivo do usuario, de modo que o mesmo possa receber mais de um fluxo de dados
(EAGER; VERNON; ZAHORJAN, 2001). Desta forma, para uma dada requisi¢ao do
video v; que ocorra no instante ¢, o servidor VoD iniciara imediatamente a transmissao
do video com um fluxo multicast principal. Requisicoes de v; que cheguem no servi-
dor apés ¢,, 0 servidor verificara se ha algum fluxo multicast principal sendo transmi-
tido, caso nao haja o servidor iniciara um novo fluxo multicast de v; imediatamente,

porém caso haja um fluxo principal de v; sendo transmitido, o usuario ira armazenar o
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fluxo principal, a partir do momento da requisigao, e o0 servidor iniciard imediatamente
um fluxo unicast para transmissao da por¢ao faltante de v; chamado de patching. A
duragao do fluxo patching pode ser definida como ¢,., — ¢,,, onde ¢, , € o instante de
tempo onde houve requisi¢do que gerou o fluxo multicast principal e ¢, ,, € o instante

de tempo da requisi¢ao atual.

LN
7

t1 t

Figura 2.4: Algoritmo patching para distribuigao de video

A Figura 2.4 mostra o comportamento do servidor VoD frente a requisi¢gdes de um
mesmo video v;, onde as linhas horizontais representam o fluxo de dados transmitidos
pelo servidor, incluindo o fluxo principal e patching. Este algoritmo elimina o atraso
para inicio do video, porém as requisi¢cdes que chegam no final de um fluxo principal de
v; geram fluxos patchings com longa duragdo, o que diminui a eficiéncia do algoritmo.
Para reduzir esse efeito e utilizar os fluxos principais de maneira mais eficiente, foi
proposto a utilizagdo de um limiar 6timo, que garante uma economia de consumo de

banda no nucleo da rede (GAO; TOWSLEY, 2001), dado por

o \/QLZ-)\z;r -1 22)

onde L; € a duragao total do video v; € \; € a taxa de requisi¢cdes de v; que chegam
ao servidor VoD. O limiar étimo T;, chamado também de janela patching, delimita o
intervalo de tempo onde o servidor podera gerar fluxos patching. As requisi¢oes que
chegam fora da janela patching o servidor iniciara um novo fluxo principal de v; para
a primeira requisicao e as demais requisigdes que ocorram dentro da nova janela

patching serao atendidas com o mesmo fluxo principal. Esta variacao do algoritmo
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patching € apresentada na Figura 2.5.
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Figura 2.5: Algoritmo patching com limiar étimo para distribuicdo de video

Os videos menos populares (\; — 0) a janela patching tende a ser a duragao do
video, ou seja, 0 algoritmo aceitara gerar fluxos patching a qualquer instante, fazendo

com que o sistema nao use de forma eficiente os fluxos principais.

2.2.3 PAB-MP

O algoritmo Prepopulation Assisted Batching with Multicast Patching (PAB-MP), com-
bina os beneficios dos algoritmos batching (subsessao 2.2.1) e patching (subsessao
2.2.2) com a capacidade de armazenamento dos dispositivos dos usuarios para redu-
zir o consumo de banda na rede. Além da capacidade de receber diferentes fluxos
de um mesmo video v; requisitado pelo usuario, o PAB-MP explora a capacidade do
dispositivo do usuario de armazenar segmentos iniciais dos videos da biblioteca do

servidor VoD (IVS, initial video segment) (JAYASUNDARA et al., 2014).

Quando uma requisi¢ao para o video v; chega ao servidor VoD, o usuario comega
a assistir ao respectivo IVS que pode estar armazenado localmente no dispositivo
do usuario ou compartilhado de outro usuario através de uma conexao peer-to-peer.
Durante este periodo o servidor VoD pode aguardar antes de iniciar a transmissao
da porgao faltante do video e realizar um batching, fazendo com que mais usuarios

possam usufruir do mesmo fluxo multicast.
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O tamanho do IVS ira definir a janela batching, ou seja, o tempo maximo que o
servidor VoD podera aguardar antes de iniciar a transmissao de um fluxo multicast.
Para requisi¢cdes que ocorram apos esse limite o servidor enviara um fluxo patching
multicast, que sera atrasado em um tempo definido pelo duragdo do IVS, de forma
a atender mais requisicoes com o0 mesmo fluxo patching, requisi¢ées que cheguem
apds a janela patching, conforme definido pela Equagao 2.2, serdo atendidas com um

novo fluxo multicast.

Os IVS sao transmitidos para os dispositivos do usuario nos momentos de baixo
uso da rede e do servidor VoD. (JAYASUNDARA et al., 2014) sugerem o uso dos al-
goritmos D-PLO (Dynamic programming-based Prepopulation Lengths Optimization),
GRASAR (Greedy Replica Allocation based on Square rooted Arrival Rate) e GIP (Gre-
edy IVS Placement), para determinar a duragao, a alocagao e definir as réplicas de
cada IVS que sera armazenado no dispositivo do usuario, respectivamente. Desta
forma o método introduz complexidade ao servidor e gera trafego entre os dispositivos

dos usuarios.

2.2.4 CCE-MP

A abordagem Client Caching Enabled with Multicast Patching(CCE-MP) € um algo-
ritmo que explora a capacidade do dispositivo do usuario de armazenamento de IVS
e de recebimento de multiplos fluxos multicast de um mesmo video (FENG; CHEN;
LIU, 2016). Ao se fazer uma requisicao de um dado video v; no tempo ¢,, o dis-
positivo do usuario imediatamente iniciara a tocar o IVS e comegara a armazenar
todos os fluxos ativos de multicast de segmentos de v;. Estes segmentos de v; sao
armazenados no dispositivos do usuario e nao estdo necessariamente na ordem cro-
nolégica do video, com isso o dispositivo do usuario devera reproduzi-los no momento
correto para o usuario, € o servidor transmitira somente os segmentos faltantes. O
inicio da transmissdo de um segmento de v; sera realizada o mais tarde possivel em

relagdo a t,, para que 0 maior nimero de usuarios possam utilizar este segmento de
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v;. Como os dispositivos de usuarios possuem capacidade limitada, os autores suge-
rem o algoritmo Water-Filling para alocagao dos IVSs, alcangando assim uma melhora

na eficiéncia do sistema, cujo consumo de banda pode ser calculado com

b (220 1) B ib (2.3)
l; + /\Lz —

onde: b; é a banda consumida pelo video v;; B € a banda total consumida; r é a taxa
de transmissao do video; I é a duracao total do video; [; € a duragao do IVS do video

v;; A; € a taxa de requisicao para o video v;.

Os autores consideraram que r € L sa0 0s mesmos para todos 0s videos, sem
perda de generalidade. Os autores também mostram que o CCE-MP possui um de-
sempenho superior ao PAB-MP e Batching. Por este motivo, o CCE-MP foi escolhido

para comparagdo com o método proposto nesta dissertagao.
ALGORITMO WATER-FILLING

O algoritmo Water-Filling é utilizado pelo CCE-MP para resolver o problema de
alocacao dos IVSs no dispositivo do usuario. A solugao étima deste problema é de-
terminar a duragao do IVS de cada video (/;) de tal forma que (2.3) seja minimizada,

sujeito as restricdes
sV L<C (2.4)
0<l;<LVie{l,2,.., N} (2.5)

onde C' € a capacidade de armazenamento do dispositivo de cada usuario. Conside-

rando a fun¢ao Lagrangeana

N N
L= bitp <Zzi—c> ,
i=1 i=1
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com u sendo o multiplicador de Lagrange, e as condi¢goes de otimalidade Karush-

Kuhn-Tucker (KKT), tem-se

oL

o —rir =0 (2.6)
g—j —S N L,-C=o. (2.7)

Assumindo § = r/u (2.6) pode ser reescrita como

Considerando a restricao (2.5), tem-se

limin<<ﬁ—%>+,L>, (2.9)

sabendo que xt = max(x,0). O valor de 3 pode ser determinado a partir da soma dos

IVSs para todos os N videos. Considerando (2.7) e que A\; = p; A, tem-se

by

r N 1

N 2.1
CUZP@.] (2.10)

O algoritmo Water-Filling dara preferéncia para os videos mais populares, isto é,
0s videos mais populares terao o IVS maior em relacdo aos menos populares, sendo
que a duragao do IVS de cada video é dada por (2.9) onde /5 é definida de acordo com

(2.10).

Com isso, observa-se que o método PAB-MP e CCE-MP utilizam o IVS de forma
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estatica, ou seja, uma vez que sejam definidos os IVSs que estardo presentes no
dispositivo do usuario, o sistema ndo tem a capacidade de atualizar os mesmos de
acordo com a preferéncia do usuario. O proximo Capitulo apresenta um método ba-
seado na preferéncia do usuario para tornar a alocagao dos IVSs dinamica, de modo

a capacidade de armazenamento do usuario seja utilizada de forma mais eficiente.
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3 METODO PROPOSTO

Os algoritmos mais recentes de distribuicao de video exploram a capacidade de ar-
mazenamento dos dispositivos do usuario. Neste capitulo € apresentado um método
para prever a categoria do conteldo que sera acessado pelo usuario de modo que a
capacidade de armazenamento do usuario seja utilizada de forma mais eficiente. Para
tanto, este aspecto sera modelado através de um Modelo Oculto de Markov. Uma vez
identificado o estado mais provavel de um determinado usuario utilizando um HMM,
o servidor podera utilizar a capacidade do dispositivo do usuario para armazenar o0s

IVSs dos videos de acordo com a probabilidade de requisigao da categoria do video.

3.1 MODELO OCULTO DE MARKOV

O Modelo Oculto de Markov (HMM, Hidden Markov Models) é uma ferramenta ma-
tematica que permite modelar processos estocasticos Markovianos, ou seja, proces-
sos onde o préximo estado depende apenas do estado atual. Este modelo é am-
plamente utilizado em reconhecimento de voz, andlise de sequéncia de DNA e entre
outras areas do conhecimento. O HMM, assim como as cadeias de Markov, possuem
estados que estao individualmente associados a uma distribui¢ao de probabilidade de
ocorréncia de um evento, sendo que somente 0s eventos sdo observaveis e nao os
estados. Desta forma, um HMM é caracterizado por trés conjuntos de probabilidades:
probabilidade de estado inicial (r), probabilidade de transicdo entre os estados (P)
e probabilidade de emissao de um evento (W). Em um HMM com K estados e M
eventos observaveis, cada uma destas probabilidades podem ser escritas na forma

matricial da seguinte forma

T=|m m ... Tk, Zmzl (3.1)
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(3.2)

(3.3)

Os elementos 7; denotam a probabilidade do sistema ser iniciado no estado i,

pi; denotam a probabilidade de transi¢ao do estado ¢ para o estado j, enquanto 0s

elementos w;; denotam a probabilidade de observagao do evento j dado um estado

i. Ainda € comum encontrar representacdes na forma de grafos ou pela notagdo r =

(P,W,r). Na Figura 3.1 € mostrado um grafo com K = 3 estados, E,, F, e E3, € W,

representa a probabilidade de emissao dos eventos no estado I, ou simplesmente a

linha & da matriz W.

Figura 3.1: Exemplo de Modelo Oculto de Markov (K = 3)

Dentro de aplicagdes de um HMM existem trés problemas principais inerentes que

foram estudados por (RABINER; JUANG, 1986). Estes problemas sao:
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1. Avaliagdo: Dado um HMM 7 e uma sequéncia de eventos observados O =
o1, 09, ..., 01, €Ste problema quer definir qual a probabilidade da sequéncia O ter

sido gerada pelo HMM 7, em resumo, € buscado P(O|r);

2. Decodificagdo: Dado um HMM 7 e uma sequéncia de eventos observados O =
01,09, ...,07, €Ste problema quer definir qual a probabilidade da sequéncia de
estados () mais provavel que gerou a sequéncia O, em notagdo matematica

deseja-se saber P(Q|O, 7);

3. Aprendizado: Neste problema deseja-se estabelecer os parametros de um HMM
7 a partir de sequéncias de eventos observados ditos observagdes de treina-

mento.

Os problemas acima citados sao conhecidos na literatura € comumente resolvidos

com os algoritmos forward-backward, Viterbi e Baum-Welch(DUGAD; DESAI, 1996).

3.2 APLICACAO DO HMM NA DISTRIBUICAO DE TRAFEGO VOD

Nesta subsec¢ao é apresentado o método para se utilizar um HMM em um ambiente de
distribuicao de conteudo VoD, como apresentado na Figura 2.1, onde é considerado
uma topologia simplificada evidenciando o servidor VoD, usuarios do sistema e a rede

de transporte. Nesta topologia o servidor VoD possui as seguintes funcionalidades:

1. Biblioteca de Videos: armazena todos os videos e suas caracteristicas, como

duracao, taxa de transmissao, popularidade e classificagao de género;

2. Gerenciador de Transmissao de Video: este nlcleo do servidor definira o método

utilizado para distribuicao de video;

3. Gerenciador de IVS por usuario: este nucleo é responsavel por definir qual o
estado do HMM presente do usuario para que o servidor possa fazer a alocagao

dos IVS de acordo com as probabilidades de emissao do estado correspondente.
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Suponha um usuario que possui a seguinte sequéncia de acessos conhecida:
Drama, Drama, Drama, Comédia, Suspense, Suspense, Drama, A¢ao, Comédia, Drama.
Observando essa sequéncia pode-se dizer que dentro dos dez acessos observados
deste usuario foram acessados 50% Drama, 20% Comédia, 20% Suspense € 10%
Acdo. Essa informacao pode ser utilizada para prever a proxima categoria que sera

acessada pelo usuario.

Contudo, realizar a previsao desta forma leva a dois problemas. Primeiro, sera ne-
cessario determinar quantas observacoes anteriores seriam levadas em consideragao
para prever a proxima categoria acessada pelo usuario, segundo, esta forma nao con-
templa facilmente mudangas de comportamento do usuario. Essa mudanca de com-
portamento pode ser gerada a partir de uma mudanga de interesse do usuario ou

mesmo induzida por sistemas de recomendacao (GUPTA; MOHARIR, 2016).

A proposta desta dissertagdao € modelar a preferéncia de conteldo acessado pe-
los usuarios através de um Modelo Oculto de Markov. Desta forma os problemas
citados no paragrafo anterior serdo automaticamente resolvidos, pois através de um
HMM toda a sequéncia de categorias ja acessadas pelo usuario pode ser utilizada
para identificar o estado mais provavel que o usuario se encontra, e as devidas proba-
bilidades de ocorréncia das categorias definidas por este estado. Neste modelo cada
estado do HMM representa um perfil de usuario, com as respectivas probabilidades

de ocorréncia de cada uma das categorias de video.

Para ilustrar a aplicagao do HMM neste caso, suponha um servidor com as carac-
teristicas apresentadas na Tabela 3.1 e um HMM (K = 3), cuja matriz de probabilidade

de emissado é dada por

Drama Romance Suspense Seriado Terror
B | 04 0.1 0.1 0.2 0.2

W= g | 01 0.3 0.4 0.1 01 |- (3.4)
B | 0.1 02 0.1 0.3 0.3
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Note que o vetor W, (linha k£ da matriz W) corresponde a probabilidade de acesso das
M categorias {Drama, Romance, Suspense, Seriado, Terror} € que a capacidade de
armazenamento C' dos usuarios sera dividida de acordo com W, para a alocacao dos
IVSs. Seja ¢, 0 armazenamento que estara disponivel para o estado k e categoria
me {l, 2, ---, M}, entdo pode-se dizer que ¢y, = C - wgy; © ainda conside-
rando que existe 0 mesmo numero de videos para cada categoria e supondo que para
0s videos pertencentes a mesma categoria a popularidade possui uma distribuicao
de Zipf, propomos determinar todos os IVSs associados a wy, utilizando o algoritmo

Water-Filling com as restrigobes 0 < [; < L e sz\fnﬁ _MD. Ny li S Come

Tabela 3.1: Parametros

Parametro Descricao Valor

N Numero de Videos 50

M Numero de Categorias 5

K Numero de Estados do HMM 3

o Parametro da Lei de Zipf 1.0

r Taxa do Video 2 Mbps

L Duragao do Video 900 MB (1h)

C Capacidade de Armazenamento 1800 MB (2h)

A Taxa de requisi¢coes 10 requisi¢ées/min

Neste trabalho é considerado que cada contelido possui apenas uma classificagcao
em relagdo ao género, isto é, o video pode ser classificado como Drama, Comédia,
Terror/Horror, Ficgdo, Séries, etc. Suponha um usuario, cujo estado mais provavel
atual seja F, onde a probabilidade de emissao é dada por W, = [0.4 0.1 0.1 0.2 0.2],
isso implica que o dispositivo do usuario esta usando seu espag¢o de armazenando
de IVS proporcionalmente a coluna W, da Tabela 3.2. Ao receber uma requisi¢ao
deste usuario, o servidor VoD iniciara a transmissao de acordo com as diretrizes do
gerenciador de transmissao do video e ira definir qual € o estado mais provavel do
usuario. Esta definicao é feita resolvendo o problema apresentado na sessdo 3.1.
Uma vez definido o estado mais provavel do usuario, o servidor VoD fara a atualizagao
dos IVSs do referido usuario de acordo com a probabilidade de transi¢gdo de estado.

Ainda é possivel que conforme os usuarios fagam mais requisicoes aumentando 0s
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dados no histérico, o servidor VoD podera fazer um novo treinamento dos parametros

P e W, de forma que o HMM possa fazer uma melhor previsao.

O servidor VoD pode fazer a atualizagao dos IVSs dos usuarios em um momento
oportuno de baixa utilizagao da rede para que nao cause impactos no consumo de
banda e ainda 0 HMM pode ter seus parametros atualizados periodicamente através
dos histérico de acesso dos usuarios. Desta forma o método sera capaz de se adaptar

para proporcionar a maior eficiéncia frente ao novo padrao de acesso.

Cada estado do HMM representa um perfil de usuario, ou seja, um padrao de
acesso das categorias dos videos. O numero total de estados K do modelo HMM
depende de quantos perfis de usuario sao possiveis descrever dentro da populagao

de usuarios. Este numero pode ser determinado a partir de técnicas de clusterizagao.

Para avaliar 0 modelo proposto foram criados cenarios para simulacdo que sao

explicados no préximo Capitulo.



Tabela 3.2: Duracao dos IVSs

v omo LIMBI(Wy)  LIMBI(Ws)  [MB|(Ws)
1 1 91.77053571 37.77053571 37.77053571
2 1 87.37708333 33.37708333 33.37708333
3 1 82.98363095 28.98363095 28.98363095
4 1 78.59017857 24.59017857 24.59017857
5 1 7419672619 20.19672619 20.19672619
6 1 69.80327381 15.80327381 15.80327381
7 1 65.40982143 11.40982143 11.40982143
8 1 61.01636905 7.016369048 7.016369048
9 1 56.62291667 0.852380952 0.852380952
10 1 52.22946429 0 0

11 2 37.77053571 73.77053571 55.77053571
12 2 33.37708333 69.37708333 51.37708333
13 2 28.98363095 64.98363095 46.98363095
14 2 2459017857 60.59017857 42.59017857
15 2 20.19672619 56.19672619 38.19672619
16 2 15.80327381 51.80327381 33.80327381
17 2 11.40982143 47.40982143 29.40982143
18 2 7.016369048 43.01636905 25.01636905
19 2 0.852380952 38.62291667 20.62291667
20 2 0 34.22946429 16.22946429
21 3 37.77053571 91.77053571 37.77053571
22 3 33.37708333 87.37708333 33.37708333
23 3 28.98363095 82.98363095 28.98363095
24 3 2459017857 78.59017857 24.59017857
25 3 20.19672619 74.19672619 20.19672619
26 3 15.80327381 69.80327381 15.80327381
27 3 11.40982143 65.40982143 11.40982143
28 3 7.016369048 61.01636905 7.016369048
29 3 0.852380952 56.62291667 0.852380952
30 3 0 52.22946429 O

31 4 55.77053571 37.77053571 73.77053571
32 4 51.37708333 33.37708333 69.37708333
33 4 46.98363095 28.98363095 64.98363095
34 4 4259017857 24.59017857 60.59017857
35 4 38.19672619 20.19672619 56.19672619
36 4 33.80327381 15.80327381 51.80327381
37 4 29.40982143 11.40982143 47.40982143
38 4 25.01636905 7.016369048 43.01636905
39 4 20.62291667 0.852380952 38.62291667
40 4 16.22946429 0O 34.22946429
41 5 55.77053571 37.77053571 73.77053571
42 5 51.37708333 33.37708333 69.37708333
43 5 46.98363095 28.98363095 64.98363095
44 5 4259017857 24.59017857 60.59017857
45 5 38.19672619 20.19672619 56.19672619
46 5 33.80327381 15.80327381 51.80327381
47 5 29.40982143 11.40982143 47.40982143
48 5 25.01636905 7.016369048 43.01636905
49 5 20.62291667 0.852380952 38.62291667
50 5 16.22946429 0O 34.22946429
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4 ANALISE DE DESEMPENHO

Neste capitulo sao apresentados os materiais utilizados e a metodologia aplicada para

avaliagao de desempenho do modelo proposto.

4.1 MATERIAIS

Inicialmente foi desenvolvido um simulador de eventos discretos em linguagem C para
reproduzir os resultados dos algoritmos patching (GAO; TOWSLEY, 2001) e CCE-MP
(FENG; CHEN; LIU, 2016), que sao utilizados para comparagdo com 0 método pro-
posto. Posteriormente foi desenvolvido um simulador para o0 método proposto, também
em linguagem C. O desempenho foi avaliado primeiramente através de simulagdes
computacionais que utilizando casos extremos, ou seja, usuarios que sé requisita-
vam conteldo de uma mesma categoria (comportamento polarizados) e usuarios que
nao demonstravam preferéncia por nenhuma categoria de contelido (comportamento
randémico). Na sequéncia foram coletados 50 histéricos de usuarios do Netflix forne-
cidos por colaboradores desta dissertacdo. Os videos destes histdricos foram classifi-
cados com uma das 16 categorias mais populares para avaliagdo do método proposto.
Todas as simulagdes computacionais foram realizadas em um servidor com o sistema
operacional Linux disponivel no Laboratério de Sistemas de Comunicagédo do Depar-
tamento de Engenharia Elétrica da UFPR. Além dos simuladores de evento discreto

foram criadas rotinas em bash para automatizacao das simulagoes.

4.2 METODOLOGIA

A metodologia utilizada para o uso do simulador consiste em trés etapas. A primeira
delas € a definicao do modelo HMM, isto é, a definicdo dos parametros P, W e r;

a segunda parte é a geracao de padrdes de acessos de usuarios. Nesta etapa sera
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gerada a sequéncia de categorias que cada usuario ira requisitar durante a simulagao
obedecendo o0 modelo definido anteriormente. A terceira e Ultima etapa € a simulagao,
onde cada usuario fara uma requisicdo de acordo com a sequéncia de categorias pré-
estabelecidas na etapa anterior. A Figura 4.1 mostra o diagrama de dependéncias

destas etapas.

. Padrbes de
Parametros acesso dos
HMM .

usuarios

Resultados

Figura 4.1: Esquematico das fases de simulagao

A avaliagdo do método foi realizada a partir da analise de trés variaveis: taxa
de requisigoes, popularidade dos videos e capacidade de armazenamento. Cada
conjunto de parametros foram simulados cinco vezes para obtengdo do intervalo de

confianga.

4.2.1 Definicdo dos Parametros do HMM

Um HMM é definido por suas matrizes de probabilidade de transi¢ao (P), probabi-
lidade de emissao (W) e probabilidade de estado inicial (7). Neste trabalho foram
realizadas simulagdes com trés caracteristicas de usuarios, isto significa que foram
definidos trés HMM diferentes. Foram definidos modelos tedricos para representar ca-
S0s extremos de usuarios, ou seja, usuarios que nao tinham preferéncia por nenhum

tipo de conteido chamado, Comportamento Randémico e aqueles usuarios que tem
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preferéncia acentuada por um tipo de contetdo, chamado Comportamento Polarizado.
O terceiro e ultimo HMM foi definido através de dados reais, para estimar o comporta-

mento do método proposto frente a situagdes encontradas em um sistema real.

4.2.1.1 Comportamento Randémico

Nestes casos 0s usuarios nao possuem preferéncia definida por tipos especificos de
conteudo. Este tipo de comportamento pode ser descrito através de um HMM, onde
a matriz P tem uma probabilidade equivalente de transi¢ao para todos os estados,
enquanto que a matriz W possui probabilidades iguais para todos os possiveis even-
tos. Isso faz com que 0s eventos observaveis sejam equiprovaveis. Considerando um
HMM (K = 3) e um conjunto de cinco possiveis categorias, as matrizes P, W e «

podem ser escritas como

1/3 1/3 1/3 /5 1/5 1/5 1/5 1/5
P=1\1/3 1/3 1/3|, W=11/5 1/5 1/5 1/5 1/5|, w{1/3 1/3 1/3}
1/3 1/3 1/3 /5 1/5 1/5 1/5 1/5

4.2.1.2 Comportamento Polarizado

Os usuarios com comportamento polarizado sao caracterizados por terem preferéncia
para um tipo de categoria e terem alta probabilidade de permanecer assistindo o
mesmo conteldo, como no fendémeno binge watching (CLAEYS et al., 2016), onde
0 usuario assiste diversos episoédios de um mesmo seriado sequencialmente. Este
fato, faz com que os videos requisitados pelo usuario pertengam a mesma categoria
enquanto o usuario estiver no mesmo estado. Este comportamento € descrito por um

HMM, cujos parametros sao
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0.9 0.05 0.05 08 0.1 01 0 0
P=1005 09 005/, W=10 08 01 01 0], w{1/3 1/3 1/3}
0.05 0.05 0.9 0 0 08 0.1 0.1

4.21.3 Dados Reais

O HMM que descreve os Usuarios Netflix foi treinado a partir de histéricos de videos
acessados por cinquenta usuarios reais da plataforma Netflix que colaboraram com
este trabalho. Os histéricos obtidos contemplavam acessos em um periodo de 2.4
anos e compreendem 3597 titulos diferentes com mais de 40000 acessos. Os conte-
udos assistidos pelos usuarios foram classificados com uma das 16 categorias mais
comuns: Filme Drama, Filme Comédia, Filme Acao, Filme Aventura, Filme Animagao,
Filme Romance, Filme Ficgao Cientifica, Filme Comédia Romantica, Filme Comédia
Dramatica, Filme Comédia de Agao, Filme Suspense, Filme Terror/Horror, Filme Fan-

tasia, Seriado, Documentario e outros.

O treinamento do HMM foi realizado através do algoritmo Baum-Welch implemen-
tado no software R (R Core Team, 2018). Os dados dos 50 histéricos foram concate-
nados, de modo que representassem as requisigoes recebidas por um unico servidor
VoD. Esta suposicao ndo interfere na analise em termos da sequéncia de categorias
recebidas pelo servidor VoD, uma vez que em um histérico de requisicées obtido nao
é possivel afirmar que as requisi¢cdes dos videos foram provenientes de um anico in-

dividuo. Apds o treinamento, os parametros do HMM obtido foram

0.98 0.00 0.02
P= 1026 027 047/, w{1/3 1/3 1/3},
0.00 0.91 0.09
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0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
W= 0.11 0.08 0.11 0.03 0.06 0.04 0.04 0.06
0.14 0.08 0.10 0.04 0.07 0.05 0.04 0.04

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.97 0.00 0.00
0.04 0.02 0.05 0.04 0.03 0.15 0.07 0.06
0.04 0.02 0.06 0.05 0.02 0.14 0.06 0.05

As 16 colunas de W representam na mesma ordem as 16 categorias mencio-
nadas no paragrafo anterior. Observa-se que o elemento w; 14 = 0.97 representa a
probabilidade do usuario requisitar um video da categoria Seriado quando 0 mesmo
encontra-se no estado F,. Este fato demonstra que nos dados obtidos os usuarios
possuem um comportamento mais proximo do comportamento polarizado descrito na
subsecao 4.2.1.2. Os valores obtidos para W, e W3, possuem valores semelhantes e
que estao distribuidos entre todas as categorias, contudo através da analise da matriz
P é possivel observar que uma vez no estado /3 0 usuario tem 91% de probabilidade
de transitar para o estado F,. Enquanto que um usuario no estado F, tem proba-
bilidade de 26% e 47% de chance de transitar para I, e L3, respectivamente. Um

usuario no estado E; tem 98% de chance de permanecer no mesmo estado.

4.2.2 Criagao do padrao de acesso dos usuarios

Para que seja possivel fazer uma simulagao do método proposto é preciso estabele-
cer a sequéncia de categorias que sera acessada por cada usuario. Um gerador de
acessos foi desenvolvido em linguagem C para este propdsito; e este nao faz parte do
nucleo do simulador de eventos discretos do método proposto. Isto implica que o servi-
dor VoD simulado nao conhece os acessos definidos por este gerador de sequéncia de
acessos. Para exemplificar a utilizagdo do gerador de acessos assuma um conjunto de
5 categorias {A, B,C, D, E}, este gerador tera como entrada o modelo HMM(P, WV, )

definido anteriormente, seja este para Comportamento Randémico, Polarizado ou Da-
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dos Reais. Através de um gerador de numeros aleatérios o gerador de acessos simula
a transicao de estados no HMM e gera as requisicoes do mesmo, exemplo: Usuario 1:
A-B-B-B-C-D-D-A-..., Usuério 2: E-E-E-E-E-A-A-B-.... O Algoritmo 1 mostra a légica

programada para o gerador de acessos.

Algoritmo 1: GERADOR DE SEQUENCIA DE CATEGORIA POR USUARIO
Entrada: P, W, =, maxRequisicoes

Saida: Sequéncia de Categorias (o)

1 i: contador do nimero maximo de requisi¢cdes que serao geradas

N

piAleatorio: nimero aleatorio restrito ao intervalo [0,1]
3 estadoAtual: estado atual do usuario

PAleatorio: numero aleatério restrito ao intervalo [0,1] que determinara a

=3

transicao de estado

5 WAleatorio: numero aleatdrio restrito ao intervalo [0,1] que determinara a
categoria requisitada

6 inicio

7 1 =10

8 | pidleatorio = rand()

9 estadoAtual = Estadolnicial (7, piAleatorio)

10 while i < max Requisicoes do

11 P Aleatorio = rand()

12 W Aleatorio = rand()

13 o |i| < Categoria(W, estadoAtual, W Aleatorio)

14 estadoAtual = EstadoAtual (P, P Aleatorio, estadoAtual)
15 i+ +

16 end

17 fim

18 retorna o
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4.2.3 Simulagao

A simulacao computacional do método proposto consiste em utilizar as informagoes
do HMM em conjunto com a sequéncia de categorias que serao requisitadas por todos
0S usuarios, para que assim se possa obter o consumo de banda no nulcleo da rede
do sistema em estado estacionario, desprezando assim as informagoes relativas ao

warm-up da simulagao.

O simulador é baseado em eventos discretos e realiza a geragao de numeros
aleatérios usando o método da inversa (JAIN, 1991). O intervalo entre chegadas
de requisicoes foi gerado através de um processo de Poisson. A cada iteragao da
simulacao o servidor VoD ira servir a requisi¢ao atual, atualizar os IVSs do usuario,
cuja requisicao foi servida, considerando a probabilidade do usuario transitar para ou-

tro estado do HMM.

Durante este processo o total de dados transmitidos do servidor VoD para os
usuarios, sem considerar a atualizacao dos 1VSs, sera salva para posteriormente cal-
cular o consumo de banda total considerando o tempo simulado. Durante a operagao
do sistema o servidor VoD realiza atualizagdes dos IVSs no dispositivo do usuario, no
calculo de consumo de banda nao foram considerados estes dados, pois estes da-
dos podem ser transmitidos para o usuario em um tempo oportuno, onde a ocupagao

momentanea da rede seja baixa.

4.3 DESEMPENHO

Nesta sessao sao apresentados os resultados das simulagdes computacionais do

método proposto.
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4.3.1 Anadlise da variagao da taxa de requisicoes

Como mencionado nas sessoes anteriores, foi utilizado HMM para modelar o com-
portamento do usuario em relagdo a categoria do conteudo de video requisitado. As
simulacdes foram realizadas com trés algoritmos de distribuicao de video: Patching,
CCE-MP e o método proposto em uma topologia com N = 100 € @ = 0.8. Os de-
mais parametros das simulagdes sdo apresentados na Tabela 3.1. Neste cenario fo-
ram considerados comportamento randémico e polarizado como descrito nas sessdes
4211 e 4.2.1.2, respectivamente. Foi considerado que todos os videos possuem
a mesma taxa de transmissao e a mesma duracao para que o resultado obtido nao

tivesse influéncia destas variaveis.
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Figura 4.2: Impacto da Taxa de Requisigoes ()

A Figura 4.2 mostra os resultados obtidos em termos de largura de banda con-
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sumida em fungao da taxas de requisi¢oes. Para um intervalo de confianga de 95%
os resultados obtidos mostram uma variagdo maxima de +2Mbps. Nota-se que para
taxas mais baixas (A < 2) nao é evidente o0 ganho em relacao ao consumo de banda
entre os métodos Patching, CCE-MP e o0 método proposto. Contudo, quando a taxa é
mais alta (A > ) € evidente o ganho do método proposto, para o caso de comporta-
mento polarizado. Isso ocorre, pois quando o comportamento do usuario € polarizado
a capacidade de armazenamento do dispositivo do usuario € utilizada com IVSs de
videos que tem a maior probabilidade de ser requisitado pelo usuario, pois o servidor
VoD sabe qual é o estado mais provavel do usuario. Entretanto, com comportamento
randémico, 0 método proposto mostra um pior desempenho em relacdo ao CCE-MP.
Isto ocorre devido ao fato do servidor VoD utilizar a capacidade de armazenamento do
usuario de forma uniforme, ou seja, os videos pertencentes a mesma categoria terdao
um espago disponivel menor no dispositivo do usuario do que o CCE-MP. Porém foi
observado que o comportamento de usuarios reais tende a ser mais préximo do perfil
polarizado. Isto foi observado nos histéricos de acesso e esta previsibilidade também

é reportada na literatura (GUPTA; MOHARIR, 2016)(HUANG et al., 2018).

4.3.2 Anadlise da popularidade dos videos

A popularidade dos videos da biblioteca do servidor VoD é caracterizada pelo parametro
de inclinagao « da Lei de Zipf apresentado na Equagao 2.1. As simulagdes para esta
analise foram feitas a partir dos dados apresentados na Tabela 3.1 com N = 100
e « variando de 0 até 1.5 com passo de 0.1. Foram utilizados os comportamentos
randémicos e polarizados para comparagdo do método proposto com o Patching e

CCE-MP.
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A Figura 4.3 mostra que o método proposto com usuarios randémicos e polariza-
dos se sobressaem em relacao ao Patching. Contudo, quando analisado o método
CCE-MP, observa-se que 0 método proposto com usuarios com comportamento ran-
doémico para valores de « proximos de zero se equivalem, isso se da, pois com a = 0
0s videos sdo equiprovaveis de serem acessados, com isso Zf\il 1/p;=1em(2.10),
isso implica que todos os videos terao a mesma duragao do VS no dispositivo do
usuario. Porém quando o valor de o aumenta o método CCE-MP passa a ter um
maior indice de acertos na distribuicdo de IVS, enquanto que o método proposto com
usuarios randémicos divide essa capacidade entre os videos de todas as categorias.
Este fato faz com que o0 método CCE-MP se sobressaia em relagdo ao método pro-
posto com usuarios randémicos. O mesmo nao ocorre quando analisa 0 método pro-

posto operando com usuarios com comportamento polarizado. Para baixos valores
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de a, 0 método proposto aloca uma porcao maior da capacidade de armazenamento
para os videos, cujas categorias possuem a maior probabilidade de serem acessadas
pelo usuario, aumentando a probabilidade de que o IVS esteja presente no STB do
usuario. Contudo, quando o valor de « atinge um limiar em torno de 1.2 e 1.3 existe
uma inversao, o método CCE-MP passa a ser mais eficiente que o método proposto
quando utilizado com usuarios com comportamento polarizado. Isto ocorre, pois neste
cenario (valor de « alto) apenas alguns videos da biblioteca detém o maior nimero de
requisigoes o que faz com que o CCE-MP utilize a capacidade de armazenamento do
usuario com mais eficéncia. Porém, os valores mais comuns reportados na literatura
para « estao entre 0.5 e 1.0 (JAYASUNDARA et al., 2014), e nesta faixa de interesse
0 método proposto com usuarios polarizados se sobressai em relagdo ao CCE-MP.
Os resultados obtidos mostram uma variagdo maxima de +2Mbps com intervalo de

confianga de 95%.

4.3.3 Analise da capacidade de armazenamento

A capacidade de armazenamento no dispositivo do usuario disponivel para alocagao
dos IVSs tem impacto direto sobre a eficiéncia do método proposto. Este impacto foi
analisado através de simulagbes com N = 100 e demais parametros da Tabela 3.1,
através da métrica C/(NL), que representa a capacidade de armazenamento de um
anico usuario pelo tamanho total utilizado para armazenamento de todos os videos
da biblioteca do servidor VoD. Nesta analise foram verificados o comportamento dos

métodos Patching, CCE-MP e o método proposto.
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A Figura 4.4 mostra que o Patching nao sofre alteragdo na resposta frente a di-
ferentes capacidade de armazenamento, iSSo ocorre, pois 0 método apenas utiliza
a popularidade dos videos € a capacidade de armazenamento nao € explorada. O
método proposto se sobressai em relagdo ao CCE-MP em toda a faixa analisada para
usuarios com comportamento polarizado, isso ocorre pois 0 método proposto explora
com maior eficiéncia a capacidade de armazenamento do dispositivo do usuario. Nota-
se que quanto maior for a capacidade de armazenamento a eficiéncia entre 0 método
proposto e 0 CCE-MP diminui, isso ocorre, pois quanto maior for 0 espago disponivel
no dispositivo do usuario maior sera o numero de IVS disponivel no STB, consequente-
mente aumento da probabilidade de acerto, o que implica em uma melhor performance

do método CCE-MP.

O método proposto com usuarios com comportamento randémico mostrou uma
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performance inferior ao CCE-MP em toda faixa analisada. 1sso ocorre, pois usuarios
randémicos demandam uma distribuicdo da capacidade de armazenamento do dis-
positivo uniforme entre todas as categorias, enquanto que na mesma circunstancia o
método CCE-MP utiliza a capacidade de armazenamento para os videos mais popu-
lares, consequentemente melhora o desempenho. Para um intervalo de confianga de

95% os resultados obtidos mostram uma variagao de +1Mbps.

4.3.4 Andlise dos Dados Reais

Os comportamentos randémicos e polarizados, idealizados anteriormente, ndo des-
crevem o0 comportamento de um sistema real, entretanto, € esperado que o com-
portamento real esteja entre estes dois comportamentos. Alguns fenémenos como
binge watching sugerem que o comportamento do usuario € mais préximo do pola-
rizado. Para verificar esta tendéncia foram coletados dados do histérico do Netflix
de 50 usuarios como descrito na sessao 4.2.1.3. A analise do impacto da taxa de
requisi¢cdes e popularidade dos videos frente ao método proposto com usuarios Net-
flix sdo comparados com o CCE-MP em uma topologia com os parametros N = 320,
M = 16 e o = 0.8. Os demais parametros sao os apresentados na Tabela 3.1. Na Fi-
gura 4.5 € possivel observar que foi possivel reduzir o consumo de banda em 59.53%
para A = 8 requisigdes/minuto e este valor tende a aumentar conforme A aumentar.
Enquanto que na Figura 4.6 é possivel observar um ganho de 59.50% em relagao ao
CCE-MP para um o = 0.8, esta margem de ganho tende a diminuir quando o valor
de « aumentar conforme discutido anteriormente. Ambos o0s resultados apresentaram

uma variagdo maxima de +2Mbps com intervalo de confianca de 95%.
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de usuarios do Netflix, com A = 10 reg/min

Os historicos de requisicdes obtidos mostram que existe uma forte polarizagao do
comportamento do usuario, isso faz com que o método proposto tenha uma maior
probabilidade de alocar os IVSs que serdo requisitados. Com isso, existe um maior
indice de acertos o que gera em uma redugao no consumo de banda no nucleo da

rede e diminui a eficiéncia do CCE-MP.

4.3.5 Analise do Impacto da Quantidade de Estados no Modelo Oculto de Markov

(K)

As simulagoes realizadas anteriormente do método proposto foram baseadas em um

modelo oculto de Markov com trés estados, nesta subsecao é analisado o impacto da
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variagao da quantidade de estados no modelo para diferentes taxas de chegadas e
popularidade dos videos. Nestas simulagbes foram utilizados os mesmos dados reais
apresentados na sessao 4.2.1.3 para treinar quatro modelos ocultos de Markov mo-
delos com trés, quatro, cinco e dez estados. A topologia utilizada para as simulagoes
consiste nos parametros N = 320, M = 16 e a = 0.8. Os demais parametros sao 0s

apresentados na Tabela 3.1.

A Figura 4.7 mostra 0 consumo de banda em funcdo da taxa de requisi¢oes
para diferentes modelos ocultos de Markov. E possivel observar que ndo ha uma
diferenca expressiva entre os resultados, quando considerado uma variacao maxima

de £2Mbps com intervalo de confianga de 95%.

Contudo, a Figura 4.8 mostra que o0 modelo HMM com K = 4 apresenta um resul-
tado melhor em relagao ao modelo K = 3, enquanto que K = 5 e K = 10 apresentam
desempenho inferior. Com isso, podemos induzir que os histéricos coletados podem

ser representados por quatro diferentes perfis de usuario.

Os histéricos de acesso real coletados sao amostras de comportamento dentro
de um sistema real, entretanto estas amostras nao representam todo o sistema real,
que possui muito mais usuarios ativos. Isso implica que em um sistema real 0 modelo
HMM teria um numero de estados maior do que os utilizados para esta simulagao.
Este nimero de estados pode ser determinado a partir de métodos de clusterizagao

como dendograma (EVERITT; SKRONDAL, 2002) e k-means (JAIN, 2010).
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

A contribuigao deste trabalho foi a apresentacao de um modelo que explora a previ-
sibilidade do comportamento do usuario de plataformas de video sob demanda para
distribuicdo de video através de um HMM. O modelo proposto mostra-se eficiente
para distribuicdo de video em diversos ambientes com diferentes taxas de requisi¢ao
e popularidade dos videos. Quando comparado ao método atual encontrado na lite-
ratura, que nao explora a previsibilidade do comportamento do usuario, os resultados
foram promissores mostrando uma grande melhora quando usuarios polarizados sao
modelados com o0 método proposto. Os resultados obtidos mostram que o uso da pre-
feréncia do usuario € muito superior a popularidade dos videos para distribuicao de

VoD.

Durante as simulagdes foram treinados modelos ocultos de Markov com diferentes
numeros de estados. Observou-se que existe um namero 6timo que modela os dados
de uma forma mais eficiente, entretanto € desejavel um método para determinar qual
0 numero 6timo de estados do HMM para caracterizar 0 comportamento dos usuarios

de diferentes plataformas VoD.

A abordagem deste trabalho foi utilizar o HMM como um classificador, onde o
servidor VoD é responsavel por determinar 0 estado atual do usuario. Porém ainda
existe a possibilidade do dispositivo do usuario treinar um HMM local, isto €, cada
usuario teria seu proprio classificador; e o sistema deveria ser avaliado através de
duas formas: (a) os parametros do HMM (P e W) seriam treinados a partir dos dados
de um Unico usuario, (b) utilizagado de um esquema ponto-a-ponto para que 0s usuarios
possam compartilhar IVS, de forma que o servidor VoD nao precise transmitir o IVS,

fazendo com que a carga no servidor diminua.
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