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Resumo da Dissertagio apresentada & COPPE/UFRJ como parte dos requisitos
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A maior parte dos mecanismos de compartilhamento de recursos desenvolvidos
para tornar os servigos de video sob demanda (VoD) escaldveis tem sido avaliados
considerando que o acesso dos usuérios é seqiiencial. ¥ comum em alguns tipos de
aplicagdes, como ensino a distincia, que os usuérios realizem agdes interativas como
parada, avango e retorno do video. Portanto é importante desenvolver modelos que
permitam avaliar o desempenho de servidores VoD em um cendrio de interatividade.
Neste trabalho apresentamos um novo modelo para representar o comportamento
interativo de usuarios acessando um servidor multimidia para ensino a distdncia. O
modelo é um HMM hierdrquico onde, no primeiro nivel, sdo representadas as depen-
déncias em uma escala de tempo proporcional a durac¢io de um slide e, no segundo
nivel, sdo representadas as dependéncias em uma escala de tempo que corresponde
a duragéo de uma sessdo. Resultados obtidos quando o modelo, parametrizado por
logs reais, é usado para dimensionar um servidor mostram a boa acurdcia do modelo

proposto.
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A number of stream sharing mechanisms have recently been evaluated conside-
ring user sequential access. However, a high degree of user interactivity has been
observed in distance learning applications based on multimedia servers. Therefore,
it is important to develop accurate models to evaluate the performance of stream
sharing techniques under user interactive access. Focusing on interactive users, we
propose a new model to represent the user behavior when accessing a multimedia
server. The model is a hierarchical HMM where the temporal dependencies in a
short time scale (slide duration) are represented in one level, and the temporal de-
pendencies during one user session are represented in a second level. The results
show the good accuracy of the model (parameterized by a real system log) when it

is used to size a multimedia server.
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Capitulo 1

Introducao

Atualmente, aplicagdes midia continua t8m se tornado cada vez mais populares,
tanto para fins educacionais quanto para de entretenimento. Aplicacoes deste tipo
enfrentam desafios em funciio da largura de banda necessaria, aos requisitos de tempo
real sobre a entrega de midia e da possibilidade de acesso parcial ou interativo A

midia.

O foco deste trabalho estd em aplicagbes de ensino 4 distancia, onde as aulas
sdo previamente gravadas e armazenadas em servidores. O contefido das aulas é
composto de Audio e video sincronizado com slides. Os alunos acessam as aulas
através de um soffware cliente, que possui controles tais como pausar, avancar e
retroceder a aula. Também é comum disponibilizar um indice, que é uma lista
com os topicos da aula para facilitar a navegaciio do aluno entre diferentes pontos
de interesse da aula. Estas aplicages geralmente armazenam em ilraces as acoes
realizadas pelos usuérios durante uma sessdo, i. e. tempo em que o aluno fica

assistindo uma determinada aula.

A forma mais simples de atender os clientes que utilizam um servico de video sob
demanda (VoD) é através do escalonamento de um fluxo unicast para cada requisiciio
dos clientes. O resultado é entdo um crescimento linear da banda do servidor. Como

esta banda é um recurso limitado, o uso de mecanismos de compartilhamento de



recursos passa a ser importante para permitir a escalabilidade do sistema.

Muitos trabalhos na literatura tratam da caracterizacao do trafego total a que um
sistema é submetido, sem se preocupar em como esta carga foi gerada. Entretanto,
a carga de trabalho é funcdo do comportamento dos usuédrios do sistema. Estudos
mostram que um alto grau de interatividade tem sido observado em diversos tipos
de cargas reais [4, 18, 15, 24], principalmente nas aplicacgdes de ensino a distancia,
onde agoes como parada, avango e retorno do video sdo muito comuns. Entretanto,
a maioria das técnicas propostas na literatura foram avaliadas considerando a pre-
missa de acesso seqiiencial - acesso 4 midia completa, do inicio ao fim sem qualquer

interrupcao.

Um ambiente com um alto grau de interatividade pode comprometer a eficiéncia
de mecanismos de compartilhamento de recursos, aumentando o tempo de acesso ao
material armazenado e em conseqiiéncia diminuindo drasticamente a qualidade do
servico fornecida ao usuirio. Existem poucos trabalhos na literatura que avaliam
o desempenho de técnicas de compartilhamento de banda na presenca de usuérios

com interatividade [18, 3].

O uso de modelos que capturem o comportamento interativo dos usuérios é im-
portante para avaliar e desenvolver técnicas para prover servigos de VoD com intera-
tividade. Na literatura encontramos apenas alguns modelos de usuérios interativos

que sfo baseados em traces coletados de servidores multimidia em operacgio.

Neste trabalho estudamos o comportamento de usuarios acessando um servidor
de ensino a distincia em operagdo com o objetivo de criar um modelo para geracio
de carga sintética. A geragio de carga sintética é importante para que a avaliacio
dos protocolos possa ser realizada com uma quantidade bastante grande de logs,
ji que ndo se tem disponivel tantos logs reais. Existem trabalhos na literatura
que utilizam modelos deste tipo para a busca antecipada de contetido no servidor
através de um modelo de previsdo da préxima agfo [8] e para analisar técnicas de

compartilhamento de banda [10, 11, 17].



Nosso modelo € baseado em logs de agOes interativas de alunos acessando as aulas
do curso de graduagdo de Tecnologia em Sistemas de Computagio do Consércio
CEDERJ (Centro de Educagio Superior a Distincia do Rio de Janeiro), iniciado

em Marco de 2005 e contando atualmente com mais de 1000 alunos matriculados.

O modelo é uma variagdo da abordagem cléssica de modelos de Markov ocultos
(hidden Markov models - HMMs) [16], onde restringimos a distribuigfo das observa-
¢Oes dentro de um estado oculto. Ele foi inspirado no trabalho de [20], que propds
este novo modelo, além de avaliar diferentes modelos de Markov ocultos como predi-

tores de estatisticas de perda de pacotes em redes de computadores de curto prazo.

No trabalho de [20], o modelo resultante pode ser visto como um HMM hierér-
quico, com uma cadeia de Markov de 2 estados operando dentro de cada estado
oculto. A estrutura deste modelo possui duas propriedades interessantes. Primei-
ramente, restringindo o modelo, o ntimero total de parAmetros a serem estimados é
diminuido, reduzindo assim a complexidade da fase de treinamento. Em segundo,
supondo tais padrGes no conjunto de parimetros, as dependéncias de curto prazo sdo
capturadas nos eventos da perda com um modelo de Gilbert, enquanto a dindmica

de longo prazo é governada por uma cadeia de Markov oculta.

Neste trabalho, realizamos duas adaptages no modelo proposto em [20] para
utilizé-lo para caracterizar o comportamento de usuédrios interativos: (i) permitir
que dindmica de curto prazo fosse capturada por uma cadeia de Markov discreta
qualquer, ¢ ndo apenas por um modelo de Gilbert, que limita a aplicabilidade do
modelo; (ii) permitir que o nfimero de observagbes geradas em cada estado oculto
fosse varidvel, e nio mais uma constante como no trabalho original. Vale ressaltar
que o modelo resultante deste trabalho é genérico, podendo se adequar a outros

sistemas devido ds adaptagles que realizamos no mesmo.

Algumas vantagens deste modelo em relagfio a outras propostas da literatura séo
a capacidade infinita de meméria do modelo (em contraste com modelos Markovianos

que possuem memoria finita), um nimero reduzido de estados diminuindo a sua



complexidade e, parametrizacao usando uma quantidade bastante grande de logs de

comportamento de usuarios de um servidor real,

Validamos o modelo, apresentando o desempenho do mesmo em comparagdo
com a abordagem classica de modelos de Markov ocultos, e analisamos estatisticas
de interatividade da carga gerada a partir do modelo proposto em comparac¢io com
a carga gerada pelo modelo probabilistico desenvolvido em [17]. Mostramos ainda,
ao parametrizar o modelo com logs reais dos sistemas de ensino a distdncia CEDERJ
[1] e MANIC (Multimedia Asynchronous Networked Individualized Courseware) [22],

que nosso modelo é acurado para dimensionar um servidor.

Um resumo dos resultados deste trabalho foi apresentado em [26]. Esta dis-
sertacdo estd organizada da seguinte forma. No Capitulo 2 apresentamos alguns
conceitos e notagdes relevantes, além do modelo em que nosso trabalho foi baseado.
No Capitulo 3 faremos uma revisdo de trabalhos na literatura que estao relacionados
com nosso estudo. No Capitulo 4 apresentamos o modelo proposto e o procedimento
para geracio de logs sintéticos. No Capitulo 5 validamos o modelo e apresentamos
uma andlise comparativa do modelo proposto em relacio a outro modelo encontrado

na literatura. O Capitulo 6 apresenta conclusfes e trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Teoérica

Neste capitulo apresentamos os conceitos basicos de modelos de Markov ocultos,
muito utilizados neste trabalho, e o detalhamento de um modelo no qual este tra-

balho foi baseado.

2.1 Modelos de Markov Ocultos

Modelos de Markov ocultos tém sido usados para modelar séries temporais tais como
reconhecimento de palavras, perdas de pacotes em uma rede, dentre outras aplica-
¢bes. Um modelo de Markov oculto, de forma geral, é composto por dois processos
estocasticos dependentes entre si. O primeiro deles é uma cadeia de Markov. O se-
gundo & um processo de observacgoes, cuja distribuicio, a qualquer instante de tempo,
& completamente determinada pelo estado atual da cadeia. Neste tipo de modelo,
os pardmetros desconhecidos sdo determinados através do processo de observagdes.

Uma referéncia concisa sobre modelos de Markov ocultos pode ser encontrada em

[16].

Seja o seguinte exemplo para ilustrar o significado de uma cadeia de Markov
oculta: consideremos trés moedas. Uma moeda tem 0.5 de probabilidade de sair

cada face. A segunda moeda é viciada e a probabilidade de sair cara é de 0.7 e



coroa 0.3. A terceira moeda também é viciada e possui menor probabilidade de sair
cara, 0.3, do que coroa, 0.7. Caso um jogador esteja utilizando mais de uma moeda,
observaremos apenas o resultado, a seqiiéncia de observagdes: cara e coroa. Como
ndo sabemos quando ocorre a troca de moedas, podemos apenas inferir sobre este

processo oculto.

Formalmente, nm modelo de Markov oculto é definido pelos elementos descritos
a seguir. Seja {Y:} a cadeia de Markov de N estados. A distribuigfo do estado

inicial é dada pelo vetor de NV dimensoes 7, com:
m; = P(Y1 = 1). (2.1)

As probabilidades de transigdo entre estados sdo controladas pela matriz N X IV,
A= {aij}, onde:
ai; = P(Yy = jlY;1 =1). (2.2)

O processo de observagoes, {X;}, tem M estados e é governado pela matriz N x M,
B= {bij}, Le.
bi; = P(Xy = §lY;: = 1). (2.3)

Dados os significados probabilisticos de 7, A e B, as restrigbes a seguir serfo

sempre satisfeitas:

> om=1, (2.4a)
da=1, Vi (2.4b)

M
> biy=1, Vi (2.4¢)
j=1

O modelo pode entdo ser representado através da tripla A = (7, A, B).

Um primeiro passo em criar um modelo é especificar os espacos de estados sobre
os quais {X;} e {Y;} estdo definidos. Uma vez que {X;} é o processo de observagoes,

seus estados sio geralmente determinados pelo gue estd sendo modelado. Por outro



lado, caracterizar os estados da cadeia oculta, {Y¥;}, pode ser um pouco mais abs-
trato. Por exemplo, em modelos para perdas de pacotes, os estados ocultos podem
ser vistos como “estados da rede”, guardando informacio sobre as estatisticas de

perdas em um dado momento.

Consideremos um vetor com T valores para o processo de observagdes, X =
[€1,...,2r]. Sempre que nio houver ambigiiidade, usaremos a forma abreviada X;;
(ou a correspondente, Y;;) para denotar o evento composto que cada varidvel X;
(Y;) no alcance t =1,...,J assume o valor @; (y;). No caso particular em que i = j,
escreveremos X; (ou de maneira equivalente, ¥;). Por outro lado, usaremos X (ou

Y) quando os sub-indices se referem a todas as varidveis 1,...,T, i.e., Xio (Yi1).

Finalmente, também definimos as seguintes medidas de probabilidade, seguindo

a notagdo de [16]:

@ (3) = P(Xy14, Yy = 4| N), (2.52)
Bi() = P(Xerrr|Ye = 4, N), (2.5b)
m(i) = P(Y; = i|X, \), (2.5¢)
&(3,5) = P(Y; = 4, Yorn = JIX, N). (2.5d)

Onde 04(7) e B:(%) sdo calculados através do algoritmo forward-backward e as seguin-

tes identidades podem ser estabelecidas:

0 (6) Be(%)

(i) = SN a()B0) (2:62)
Co Ott(’i)aijbjzt+1ﬁt+1(j)
SN = TEN A (2:60)

A principal dificuldade da abordagem de modelos de Markov ocultos é o pro-
blema de estimacfo de parfAmetros, isto &, como inferir valores para A dado um
caminho amostral do processo de observagdes. Apesar dessa dificuldade, o algo-
ritmo Baum-Welch é uma técnica muito bem sucedida para estimagdo iterativa de
parmetros de maxima verossimilhanga para modelos de Markov ocultos. O método

comega a partir de nma atribui¢do arbitraria de valores para A e produz estimativas

7



sucessivamente melhores, garantindo convergéncia para um méximo local na fungo

de verossimilhanca, sempre que um existir, [7].

A funcdo de verossimilhanga dos parametros, A = (m, A, B), para uma amostra,

X, pode ser escrita como:

LX) = P(X|\)
= > P(X,Y[N). (2.7)
Vy

Onde a medida P(X,Y|)) é chamada wverossimilhan¢ae dos dados completos, uma
vez que envolve dados observaveis e ocultos, representados por 1.7 e Y11, respecti-

vamente. Para um modelo de Markov oculto, essa fungéo é definida como:

P(X,Y|\) = P(MINP(XY, M) [ [ PRAY, NP(XIYL ), (2.8)

t=2

onde temos as correspondéncias:

P(}fllf\) = Ty1» (293)
P(}/fllyvt—li >‘) = Qyy_1,y» (29b)
P(X|Y:, A) = by, 2, (2.9¢)

Logo, a Equagdo (2.8) pode ser reescrita como:

T
P(X,Y(|N) = my, by 0 Ha’yt—lyytbytﬂt' (2.10)

=2

A cada iteragdo, o algoritmo Baum-Welch maximiza a fungio auziliar, Q(AN),

em relaciio a A, fazendo uso da estimativa atual dos parmetros, A:

QN =D log P(X, YN P(Y[X, ). (2.11)
Vy
Usando a definicio da verossimilhanga conjunta, P(X,Y|A), a Equagdo (2.11) pode

ser dividida em trés termos independentes:

QOAX) = Qu(m]}) + Q2(ARX) + Qs(BI), (2.12)



onde Q1(r|X), Q2(A|N), @s(B|)) sdo dados por:

Qu(nA) = ZIOg min(2), (2.13a)
Q2(A) = ZZlog ai Est(z 7, (213b)
Qs(B[A) = ZZlog bi; Z]I{a:t = j}7:(9). (2.13c)

Na Equagfo (2.13c), utilizamos a notagio I{c}, para representar a fun¢do indicadora

de numa condicao ¢, que vale 1 quando a condicdo é satisfeita, ou 0 no caso contrario.

Maximizando cada termo de (2.13) e levando em consideracio as restri¢des es-

tocésticas de (2.4), chegamos as fé6rmulas de estimagio de pardmetros:

™ = 11(4), (2.14a)
i = %f—;%, (2.14Db)
bij . ZZ:I I[{mt — -7}775(2) ) (2140)

S %(0)
2.2 Modelo HMM Hierarquico [20]

O modelo é uma variagdo da abordagem cléssica de modelos de Markov ocultos
(hidden Markov models - HMMs) [16], onde restringimos a distribui¢io das obser-
vagoes dentro de um estado oculto. Este modelo foi inicialmente definido em [20],
que propds este novo modelo, além de avaliar diferentes modelos de Markov ocultos
como preditores de estatisticas de perda de pacotes em redes de computadores de
curto prazo. O raciocinio por trds do modelo HMM hierarquico é que as correlagées
de curto prazo podem ser capturadas por um processo simples, enquanto a dinimica
em escalas de tempo maiores é governada pela cadeia de Markov oculta. Um resumo

dos resultados daquele trabalho também podem ser encontrados em [21].

No trabalho de [20], o modelo resultante pode ser visto como um HMM hierar-

quico, com uma cadeia de Markov de 2 estados operando dentro de cada estado
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oculto. A Figura 2.1 ilustra o modelo proposto em [20], onde as as dependéncias
de curto prazo sdo capturadas nos eventos da perda com um modelo de Gilbert,

enquanto a dinimica de longo prazo é governada por uma cadeia de Markov oculta.

S . N cadeia de Markov
'@ @ e dois estados

estado oculto
Figura 2.1: Modelo HMM hierdrquico proposto em [20]

A estrutura deste modelo possui duas propriedades interessantes. Primeira-
mente, restringindo o modelo, o niimero total de parimetros a serem estimados
¢ diminuido, reduzindo assim a complexidade da fase de treinamento. Em segundo,
supondo tais padrSes no conjunto de par@metros, as dependéncias de curto prazo sio
capturadas nos eventos da perda com um modelo de Gilbert, enquanto a dindmica

de longo prazo é governada por uma cadeia de Markov oculta.

Suponhamos que as transicbes entre estados ocultos ocorram apenas a cada S
observages, sendo assim as medi¢oes de pacotes estdo segmentadas em conjuntos
de tamanho S. Mais especificamente, o simbolo z; denota um vetor de medicoes,
[Zt1,- .., %1,5], representando o resultado para cada um dos pacotes no t-ésimo grupo.
De forma andloga, redefinimos as varidveis das observagbes, X;, como vetores das

variaveis, [Xi1,..., Xig).

Para cada estado oculto, 7, temos os parfmetros da cadeia de Markov de 2

estados, ilustrados na Figura 2.2, e dados por:

Pi = P(Xt,s = 1!Xf;’s_1 = 0, Yt = 'L), 1<s S S, (215b)
G =P(Xpy=01Xss1=1,Y,=14), 1<s<S5. (2.13¢)
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Nos referimos ao modelo como a tupla A = (m, A, r, p,q), onde r, p, e g sdo vetores,

contendo os respectivos pardmetros r;, p;, ¢;, para cada estado, 4.

Figura 2.2: Parametros da cadeia de Markov de 2 estados para cada estado oculto

do modelo proposto.

Para calcular a probabilidade de uma observagdo, nfo é necessirio o conheci-
mento completo da medigéio de perda para cada pacote. E suficiente manter registro

apenas das seguintes estatisticas, em cada grupo de medidas, z;:

%1 = resultado do primeiro pacote em xy; (2.16a)

5S4 — nfmero de transicoes de 4 para § em z;, 4,j € {0,1}; (2.16Db)

onde, para S, & valida a restrigio:

>y SsP=8-1, ¥ (2.17)

i€{0,1} je{0,1}

Dada uma instincia de z;, estamos interessados em computar a probabilidade
do evento X; = x;, dado o estado oculto no t-ésimo lote, ¥;. Usando as estatisticas

definidas acima, temos:

b o Tyt (pyt)sgl(l __pyt)Sfo (qyt)stm(]- - Qyz)stu ) 5€ xt,l = ]-7 (2 18)
Yot *
T =m0 (1 =0 (@)1 - )T, semy =0

Na Secfio 4.3.2 e no Apéndice A.5 do trabalho de [20] foi mostrado que & possivel
encontrar de forma eficiente os pardmetros do modelo de Gilbert do modelo HMM

hierarquico proposto. Nesta dissertagdo, estenderemos o modelo HMM hierdrquico

11



de 2 estados para uma cadeia qualquer. Os passos necessérios sdo semelhantes ao

trabalho de [20], e podem ser verificados na Segfio 4.2.

r; = Zz—':l ]I{"';t,l - 1}’713(7')) (219&)
Zt=1 Y:(%)
b= gt 0 (2.190)
2 i1 (S 4 5P m(5)
4= TZt=1 Si (%) _ (2.19¢)
2 =1 (8% + SF)m(4)

12



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Ainda sdo poucos os trabalhos que caracterizam o comportamento interativo de
usudrios acessando um servidor de video, principalmente para videos educacionais,
e propdem um modelo para representar o comportamento desses usudrios. Neste
capitulo apresentamos trabalhos encontrados na literatura sobre modelos parame-

trizados através de cargas reais.

3.1 Modelo de comportamento de alunos baseado
na busca antecipada de sltdes em sistemas edu-

cacionais online [8]

Em [8] foi feita a andlise de logs coletados do sistema MANIC (Multimedia Asyn-
chronous Nelworked Individualized Courseware) de aulas com contetido de &udio
sincronizado com slides. Naquele trabalho foi proposto o uso de um modelo HMM
(Hidden Markov Model) [16] para capturar o comportamento individual de cada
aluno. Os autores estudaram o uso de modelos HMMs para implementar algoritmos

de predicio com o objetivo de realizar a busca antecipada de slides.
Os registros dos usuarios foram transformados em uma seqiiéncia de simbolos
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que representam as suas agoes, i. e. proximo slide, slide anterior, indice e inicio. A

Figura 3.1 ilustra o modelo proposto.

préximo

proximo préximo

anterior anterior anterior

indice

indice indice

inicio inicio inicio

Figura 3.1: Modelo HMM proposto em [8]

A predigio das ac¢des dos usudrios é realizada em duas etapas: (i) a cadeia é
re-treinada a partir dos logs reais; (ii) a proxima agdo é prevista. Em andlises
feitas neste trabalho, foi verificado que em torno de 70% das observacdes gera-
das pelo modelo coincidiam com as reais. Sendo que, das agbes nert observadas
aproximadamente 60% foram previstas corretamente e das agbes diferentes de nert

aproximadamente 70% foram previstas erroneamente.

O modelo de [8] tem como objetivo caracterizar o comportamento de usuérios
individuais para predizer a préxima ac¢fo do mesmo. Sendo assim, o modelo es-
pecifica apenas agoes interativas relacionadas a movimentagoes entre os slides, ndo
sendo possivel por exemplo obter informagOes sobre as agoes de pausa realizadas
pelo usuério. Outros dados importantes para a gerac¢io de carga sintética também
nao estdo disponiveis, tais como a duragio dos tempos em play e em pausa. O
modelo também nédo prevé o fim da sessdo do usuirio. Desta maneira, para que o
modelo de [8] possa ser usado para gerar carga sintética, seriam necessarios estudos

para realizar algumas adaptagtes no mesmo.
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3.2 Escalabilidade de Protocolos com Compartilha-
mento de Banda para Cargas de Midia Conti-

nua Realista [17]

O objetivo principal do modelo de [17] & avaliar o desempenho de protocolos de
compartilhamento de banda, em particular o Bandwith Skimming [27], utilizando
cargas de midia confinua realistas. As cargas de midia continua realistas sdo gera-
das por um modelo probabilistico que captura os aspectos essenciais dos perfis de
comportamento interativo, e que tem como entradas um irace real de sessdes para

um certo objeto, além da taxa de chegada de sessoes.

As cargas reais sdo oriundas de diversos dominios de aplicagio de sistemas de
midia continua e incluem diversos perfis de comportamento interativo. Estes perfis
incluem cargas de 4udio (com baixo nivel de interatividade), videos curtos (de entre-
tenimento e educacionais, ambos com nivel médio de interatividade), e videos longos
(educacionais, com alto nivel de interatividade). O trabalho [18] descreve como foi
feita esta classificagfio de acordo com niveis de interatividade. Os perfis de alta inte-
ratividade sdo aqueles em que a duragio média das requisigOes est4 abaixo de 20%
da duracdo da midia, a posigdo média inicial est4 entre 30% e 60% do tamanho da
midia e o niimero de requisicées por sessdo é de no mfnimo 3. Nos perfis de média
interatividade, a duragdo média das requisigbes estd abaixo de 20% da duragdo da
midia, a posi¢gio média inicial estd abaixo de 30% ou acima 60% do tamanho da
midia e o nfimero de requisicoes por sessao é menor que 3. J4 os perfis de baixa
interatividade, a duragfio média das requisigées sdo mais longas (pelo menos 20%
da duragdio da midia), a posigdo média inicial estd concentrada no infcio da midia e
o nlimero de requisigbes por sessdo é menor que 2. Esta variedade de perfis permite
cobrir as caracteristicas de uma carga que afetam significamente a escalabilidade do
protocolo de compartilhamento de banda Bandwith Skimming [4]: (i) posigao inicial
(o ponto, na midia, onde uma requisi¢io se inicia); (ii) a duragdo do segmento de

midia requisitado; (iii) o tamanho dos saltos; (iv) o tipo de requisi¢io (salto, pausa);
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(v) nimero de requisi¢des por sessio.

Uma carga de midia continua contém um conjunto de sesses de clientes e cada
sessdo é composta por uma ou mais requisi¢cbes interativas. A chegada de sessoes foi
modelada por um processo de Poisson. A chegada de requisi¢des em uma sessio, a

posi¢do inicial da requisi¢io e a sua duragdo sdo geradas pelo modelo probabilistico.

O modelo probabilistico é representado por meio de nm diagrama de estados e a
midia é representada por segmentos de 10 segundos. Com a varredura da carga, séo
determinados os estados, as transicGes possiveis a partir de cada estado, a duragdo
média de cada estado e a freqiiéncia de cada transicio. Um exemplo deste diagrama
é mostrado na Figura 3.2. Todas as probabilidades de transi¢do sdo calculadas a
partir das freqiiéncias relativas medidas na carga real. Os tipo de estados presentes

no diagrama sao:

e Inicio de Sessfio (SOSession) - E o estado inicial do diagrama e nfio tem duracio
associada. A ele sempre segue a exibi¢io de um segmento (Segmento Comum

ou Fim de Requisicio).

e Segmento Comum (representado no diagrama pelos circulos) - E um segmento
que é seguido por outro, com duragio fixa de 10 segundos (tamanho dos seg-
mentos). Esse estado pode ser seguido por outro estado Segmento Comum, ou
um estado Fim de Requisi¢io, caso a requisi¢io termine, ou um estado Fim

de Sessdo, caso a sessdo e a requisicdo terminem.

e Fim de Requisi¢gdo (EOR) - Este estado termina uma requisicdo, mas néo a
sessdo. Possui duragio exponencial, onde seu parimetro é igual & média da
duragdo deste estado. Este estado é seguido pelo estado Pausa ou pelo estado

de Fim de Sessao.

e Pausa (Pause) - Representa o perfodo de pausa apos um estado de Fim de Re-
quisicdo e antes do infcio da préoxima requisigdo. Possui duracgio exponencial,
onde sen pardmetro é ignal 4 média dos tempos de pausa das requisi¢Ges que

percorreram este estado.
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e Fim de Sessio (EOSession) - E o estado final do diagrama.

0, EOR

4, EOR

i L\\\\\\\\A
4, Pause

Figura 3.2: Exemplo do modelo probabilistico proposto em [17]

Como resultado, pode-se constatar que a posic¢do inicial das requisigoes geradas
pelo modelo é similar 4 posigfio inicial da carga real. No caso da duragio média das
requisi¢tes, esta similaridade é mais evidente nos perfis de interatividade média e
baixa. Como a duragdio média das requisi¢bes é um fator muito importante para
a anélise do protocolo de compartithamento, foi determinada a sua distribuicio e
constatou-se que estas coincidem com as distribuigGes e faixas de valores encontrados

na caracterizagio ampla das cargas de midia continua efetuada em [4].

Em [18], foi realizada uma validagdo deste modelo, comparando um conjunto de
cargas reais com um conjunto de cargas sintéticas (com taxas de chegadas similares).
Foram computadas as distribui¢des acumuladas da posi¢do inicial das requisicoes e
da duragdo das requisiges, para cada par dos traces real e sintético, e constatou-

se que o erro médio quadratico (mean squared error - MSE) [19] estava sempre
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abaixo de 0.03. Em seguida, foram calculados o nfimero médio de fluxos simultineos
transmitidos pelo servidor para cada par de traces e obteve-se uma aproximacéio da
carga sintética 4 real com erro abaixo de 27%. Como conclusdo de [18], dada a
complexidade dos padroes de interatividade da carga real, espera-se que a carga
gerada pelo modelo, pelo menos com relacdo as estatisticas de primeira ordem,

capture as caracterfsticas essenciais da carga real.

O modelo probabilistico de [17] possui algumas limita¢Ses dentre as quais po-
demos citar: (i) quando o usuério assiste continuamente o video, ele percorre uma
seqiiéncia de estados de tamanho fixo de 10 s; (ii) o tempo em pausa é caracterizado
por uma distribuigdo exponencial (a caracterizagio da carga do CEDERJ feita no
trabalho de [1}, mostrou que o tempo em pausa ¢ melhor caracterizado por uma dis-
tribuigéo hiperexponencial de 4 estagios); (iii) os saltos estio associados a ocorréncia

de pausas (quando o estado de retorno da pausa é diferente do estado de origem).

3.3 Caracterizagao e Modelagem do Comportamento
de Usuarios Acessando um Video de Ensino a

Distancia [24]

Em [24] foi analisado um conjunto de logs do MANIG, com conteiido de video e 4udio
sincronizados com skides. Aquele trabalho apresentou a caracterizagio da carga dos
usuarios acessando o sistema multimidia, através de um conjunto de estatisticas que
descrevem a interatividade dos usuérios. O trabalho foi além da caracterizagio da
carga e também sugeriu um modelo para capturar as estatisticas de comportamento
do usuério, e gerar carga sintética para andlise do desempenho de um sistema mul-
timidia. O modelo consiste em um HMM embutido nos instantes em que o usuério

realiza interagbes ou transiciona entre os slides.

A parametrizacdo do modelo foi realizada através de cargas reais e buscava es-

pecificar a posigdo do usuédrio a cada instante de tempo. As observagbes do HMM
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sao simbolos em um alfabeto com 7 elementos: proximo slide, pausa, salto de 1 slide
para frente, salto de 1 slide para tras, salto de 2 slides para frente, salto de 2 slides
para tras e final da sessfo. A Figura 3.3 ilustra o modelo proposto. Experimentos

foram realizados com as cargas real e sintética de forma a validar o modelo.

saida saida

prox prox

pausa pausa
salto-1 salto-1
salto+1 salto+1
salto-2 salto-2

salto+2 salto+2

Fignra 3.3: Modelo HMM proposto em [24]

Assim como em [24], o modelo HMM hierarquico proposto neste trabalho tam-
bém & parametrizado através de cargas reais e busca especificar a posicdo do usuério
a cada instante de tempo. Podemos citar algumas propriedades interessantes da
estrutura do modelo HMM hieradrquico em relagio a abordagem classica de mode-
los de Markov ocultos [20]: (i) diminui¢do do nfimero total de pardmetros a serem
estimados, reduzindo assim a complexidade da fase de treinamento; (ii) capturar as
dependéncias de curto prazo através da cadeia de Markov discreta que governa os

estados ocultos do modelo.
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Capitulo 4

Modelo Proposto

Neste capitulo descrevemos o modelo proposto para representar o comportamento

interativo de usudrios acessando nm servidor multimidia para ensino a distancia.

Primeiramente, na Secdo 4.1 apresentamos uma. visdo geral do modelo proposto,
antes de apresenté-lo em maiores detalhes na Sec¢do 4.2. Na Segéo 4.3 apresentamos
a metodologia utilizada para geragdo de carga sintética, a partir de cargas reais,

usando o modelo proposto.

4.1 Visao geral

Neste trabalho estudamos o comportamento de usuarios acessando um servidor de
engino a distdncia em operacio com o objetivo de criar um modelo para geragao
de carga sintética. Nosso modelo é baseado em logs de ag¢bes interativas de alunos
acessando as aulas no servidor multimidia do CEDERJ. Vale ressaltar que nosso
modelo é genérico, podendo se adequar a outros sistemas multimidia. Maiores deta-
lhes sobre o sistema multimidia nsado no CEDERJ e dos logs de interatividade dos

alunos serdo apresentados na Secéo 3.1.

O modelo proposto é um modelo HMM hier4rquico inspirado no trabalho de [20],
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descrito em maiores detalhes na Segéo 2.2. Neste trabalho, realizamos duas adapta-
¢Oes no modelo proposto em [20] para utiliz4-lo para caracterizar o comportamento
de usuérios interativos. Em nosso modelo, a cadeia de Markov oculta governa a
din&mica de uma sessdo do usuario. Geralmente, em sistemas educacionais, as aulas
sao compostas de varios slides. Optamos entdo por usar os estados ocultos para cap-
turar a dependéncia de curto prazo das ag¢bes do usuério no contexto de um slide.
Sendo assim, dentro de um estado oculto temos que representar as possiveis ac¢oes
interativas do usuério. Para isso, adaptamos o modelo para permitir que, dentro de
cada estado oculto, esta dinfimica de curto prazo fosse capturada por uma cadeia de
Markov discreta qualquer. Como dentro de cada slide, o niimero de agdes interativas
realizadas pelo usuério é varidvel, a segunda modificagdo no modelo permitiu que o
ntimero de simbolos emitidos em cada estado oculto pudesse ser varidvel ao invés de

uma constante, como em [20].

4.2 Definicao do modelo

Nesta se¢do apresentamos as adaptagGes realizadas no modelo original de [20]. A
notagdo adotada segue como a do Capitulo 2. A primeira adaptacio realizada no
modelo HMM hierarquico, foi permitir que dinimica de curto prazo fosse capturada
por uma cadeia de Markov discreta qualquer, e ndo apenas por um modelo de

Gilbert. A Figura 4.1 ilustra o modelo HMM hierdrquico proposto neste trabalho.

Como citado na Segdo 2.2, os passos necesséirios para a adaptagio do modelo sdo

semelhantes aos realizados no trabalho original de [20].

As transicoes entre estados ocultos ocorrem apenas a cada S observagoes, sendo
assim as observacoes estdo segmentadas em conjuntos de tamanho S. Mais especi-
ficamente, o simbolo z; denota um vetor de medigdes, [z:1,. .., %:s], representando
o resultado para cada uma das observagbes no t-ésimo grupo. Seja portanto X;, o

vetor das variaveis, [X;1,..., Xt sl
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estado oculto i cadeia de Markov de M estados

Figura 4.1: Exemplo de um modelo HMM hierarquico

Primeiramente, definiremos os pardmetros da cadeia de Markov discreta que
governa os estados ocultos. Sejam r e p, os pardmetros da cadeia de Markov de M
estados dentro de cada estado oculto, ¢. A Figura 4.2 ilustra a cadeia de Markov de

M estados e seus respectivos parimetros.

ri = P(Xy=jlYi=14), 1<t<T, je{l,2,...,M}

pz]k = P(Xt,s:let,s—].:j)n:i)) lstST7 1§_’BSS7 J)k€{112;)M}
(4.1)

Iigura 4.2: Parémetros da cadeia de Markov de M estados para cada estado oculto

do modelo proposto

Para cada grupo de observagbes, x;, é suficiente manter o registro apenas das
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seguintes estatisticas:

%1 = primeira observacdo no grupo ¢ (4.2a)
5S4 = nfimero de transicdes do estado 4 para o § em x;, (4.2b)
onde 1,5 € {1,2,..., M} '
onde, para S7, & vélida a restriggo:
M M
YN osi=8-1, 1<t<T (4.3)

i=1 j=1

Dada uma instancia de x;, estamos interessados em computar a probabilidade
do evento X; = x;, dado o estado oculto no {-ésimo grupo, y;. Usando as esta-
tisticas definidas acima, reescrevemos o pardmetro b;;, que governa o processo de
observacoes, dada pela Equagdo (2.3) em fungéo dos parmetros r e p, definidos em
(4.1). Com a adogéo da cadeia de Markov discreta para governar os estados ocultos,
restringimos o processo de observagoes dado por by, x,, de maneira que esta serd a
probabilidade de iniciar a cadeia de Markov discreta no estado k € {1,2,..., M}
e realizar S transigbes entre estados 4,5 € {1,2,..., M}, dado que est& no estado

oculto y;.

M M )
by = Tk || L Pueig)™ » se@a=h, ke{L,2,...,M} (4.4)

i=1 j=1

Procedemos calculando as estatisticas (4.2a) e (4.2b) e usando esses valores em
conjunto com a Equagio (4.4), no procedimento forward-backward [16]. Maiores
detalhes sobre o algoritmo forward-backward podem ser verificados na Secdo 2.1.
Estendemos o algoritmo Baum-Welch para adicionar restricées & Equagfio (4.4). A
cada iteracdo, este algoritmo maximiza a fungio euziliar, Q(A\|X) dada pela Equagio
(2.11), em relagio a A e fazendo uso da estimativa atual dos pardmetros, X. Usando

a definicio da verossimilhanga conjunta, P(X,Y|)), esta func¢do pode ser dividida
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em trés termos independentes, Q1(n|)), @2(A[)) e Q3(B|)), dados pelas Equacdes
(2.13). Maximizando cada um destes termos, chegamos as formulas de estimagéo de

parimetros.

De acordo com o Teorema A.2 da Se¢fio A.4 do trabalho de [20], uma vez que
restringimos apenas os parimefros de observagio, B, as férmulas para m e A per-
manecerdo idénticas Aquelas das equagbes (2.14a) e (2.14b). Sendo assim, podemos

restringir a nossa anélise apenas A fungfo auxiliar correspondente, Q3(B|A):

QBN =D > loghyl{x; = j}y(i), ondeje{1,2,...,M}°  (4.5)

i=1 t=1 Vj

Na Equagdo (4.3), utilizamos a notagio I{c}, para representar a fun¢do indi-
cadora de uma condigdo ¢, que vale 1 quando a condigdo é satisfeita, ou 0 caso

contrario.

Aplicando a definigio da probabilidade de observagdo de um grupo, dada pela
Equagéo (4.4), no termo da fun¢fo auxiliar correspondente aos parfmetros de ob-

servagio, dada pela Equacdo (4.3), temos:

Qs(B[N) Z Zzlogmm H H(pz k) 5z = §3m(0),

i=1 t=1 Vj k=11=1

se jt1 =m, onde m € {1,2,...,M}

M N T M M .
= > 3> tog(rian [T [ 1) Mxe = 3001561 = m}

m=1i=1 t=1 Vj k=11=1

M N T
= Z ZZZ [IOgT“n +log (H H(Pz kl)S‘ )jl Hx: = j}n(@O){,1 = m}

k=11=1
(4.6)

I5 facil verificar que podemos dividir a fungio auxiliar dada (4.6) em dois termos
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independentes, cada um em fungdo de um dos parfimetros de observagio r e p.
Temos portanto que redefinir A, a tupla que representa o nosso modelo, como A =

(7, A, r,Dp).

As expressbes que buscamos sdo os pontos de méaximos das seguintes fungdes,

para cada estado oculto i.

Q) = 305 S gt = (s = m) (4.7)

m=1 t=1 Vj

Qs(p:ilN) = ZZD% (HH(pzkl)S’“ﬁ{xt D@ =m}  (48)

m=1 t=1 Vj 11=1

Para efeito dos futuros célculos, vale atentar para a validade da seguinte igual-

dade, para toda instncia x:

> Hx,=j}=1, ondej€ {1,2,..., M}

Vi

Apo6s algumas manipulagbes algébricas podemos reescrever os sub-problemas

(4.7) e (4.8) da seguinte maneira:

B

Qu(riN) = Z Z log 73pml{x; = j}7:())I{Js1 = m}
mj;l t=1 Vj
= Z log 7; m Z Z I{x; = j}I{je 1 = m}y:(d)
m=1 t=1 Vj
- - (4.9)
= Z log 7 1 Z Z I{x; = j}{z:1 = m}v(d)
'm—l t—l Vi

= Z log 7 1m Z I{ze1 = m}y(4)

m=1



Qs(pifA) =

Fixando k na Equagdo (4.10) para maximizar pg, i.e. a probabilidade de tran-

M T M M
PP (H H(pi,k,l)sf’> I{x: = WG = m)

m=1t=1 Vj k=1 I=1

Z Z log H H(pi,k,l)stkl]{{xt = J}7:(%)

t:l Vi k=1 =1

Z log H H(pz k)% Z {x; = j}n(2)

t=1 k=11l=1
T M M

Z 2 Z St log pi g 1v:(4)

t=1 k=1 I=1

M M T
DD logpies 3 Sin(i)
t=1

k=1 I=1

o~

(4.10)

sicio a partir do estado k, dado o estado oculto %, temos:

Resolveremos os sub-problemas (4.9) e (4.11) como problemas de otimizagéo,

através da aplicagdo do Lema 2 do trabalho [9], que pode ser verificado no Apéndice

Qs(Parl V) = Z 108 Pi k. Z SFy,(3) (4.11)

A.1. Como resultado temos as seguintes equagles para v e p:

No modelo proposto em [20], as transigdes entre os estados ocultos ocorriam
a cada S emissGes de simbolos.
interagbes que ocorrem dentro de um slide é varidvel. Precisamos adaptar o modelo
para o caso geral onde o niimero de sfmbolos emitidos em cada estado oculto possa
ser varidvel. Para isso, inclufmos um simbolo para marcar a saida de um estado

oculto, ou seja, fim do slide, que serd representado na cadeia de Markov dentro

Soe iy =m}y(i)

Tim == - (4 12)
Ethl " (Z)
Digg = Zthl Sfl’)’t(.i)
E_;‘\il 231:1 Sf Tn(%)
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Para a nossa aplicagdo do modelo, o ntimero de



do estado oculto como nm estado absorvente. Agora temos que S, o nfimero de
sfmbolos dentro de um grupo de medigoes, é uma varidvel aleatoria que depende do
grupo ¢, 1 <t < T. Seja Z; o tamanho do t-ésimo grupo, podemos reescrever a

restrigio (4.3) da seguinte forma:

M M ‘
DD S = 2,1 <t<T

i=1 j=1

Esta alteracfio nfio invalida os resultados das equagbes (4.12) e (4.13). Porém
deve-se atentar ao fato de que no desenvolvimento realizado a partir das equagoes
(4.9) e (4.11), os valores de j dependem do tamanho do t-ésimo grupo. E fécil
verificar que, § € {1,2,...,M}° sera tal que S = Z;, e nio mais uma constante

como anteriormente.

Como ultima etapa para a definicio do modelo, apresentamos os simbolos que
serdo emitidos em cada estado oculto. Cabe ressaltar que cada um destes simbolos
representa um estado da cadeia de Markov discreta que governa os estados ocultos.
Os simbolos usados neste modelo sdo: play, pausa, salto para frente, salto para trés,
proximo slide e safda da sessdo. Este conjunto foi escolhido baseado na caracteri-
zacdo do comportamento dos usuérios do sistema multimidia do CEDER.J feita em
[1]. A cadeia de Markov discreta que governa o estado oculto sempre é iniciada no
estado play. O simbolo prizimo slide causa uma transicio enfre os estados ocultos,
j& que representa o fim de um slide. A partir dos estados salto para frente e salto
para trds é possivel voltar para o estado de play (caso o salto nfo gere uma mu-
danga de slide) ou transicionar para o estado prozimo slide (caso contrario). Como
dito anteriormente, em nosso modelo, as dependéncias a curto prazo das interagoes
realizadas dentro de um slide sdo capturadas pela cadeia de Markov que governa o
estado oculto, j4 a dinAmica da sessdo do usuirio é capturada pela cadeia de Markov

oculta. A Figura 4.3 ilustra 0 modelo HMM hierdrquico proposto.

Uma vantagem do modelo HMM hierarquico, comparado com a abordagem clis-

sica de HMM é que a estrutura da cadeia dentro do estado oculto ndo permite que
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Figura 4.3: Modelo HMM hierarquico

seqiiéncias de agbes que notadamente nfo ocorrem na aplicago real sejam geradas.
Um exemplo de seqiiéncia invélida é a ocorréncia de duas pausas sem que haja nm
play entre elas. No modelo HMM cléssico existe a possibilidade de ocorréncia destes

tipos de seqiiéncias.

Dada a definicio do modelo HMM hierdrquico e a determinagao da cadeia de
Markov discreta que governa os estados ocultos, é necessirio ainda especificar a
quantidade de estados da cadeia de Markov oculta. Vale ressaltar que nem sempre
o ganho em precisio do modelo dado por um nfimero grande de estados ocultos,
pode compensar o aumento em complexidade do modelo (o0 tempo para treinar o
modelo também serd maior). O valor apropriado depende do tipo de aplicagio
do modelo e da carga usada para parametrizd-lo, pois em alguns casos, mesmo com
poucos estados ocultos é possivel se obter bons resultados. No Capitulo 3, utilizamos
diversos valores para o niimero de estados ocultos durante a andlise das medidas de

interesse para avaliar o ganho em precisao do modelo.

4.3 Geracao da carga sintética

Para gerar carga sintética com o modelo proposto, usamos um conjunto de logs reais

para treind-lo. Ap6s a etapa de treinamento do modelo podemos usa-lo para simular
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uma seqiiéncia de acOes interativas realizadas pelo usuario. Esta seqiiéncia de agoes
é composta pelos sfmbolos pley, pausa, salto para frente, salto para tras, préximo
slide e fim de sessdo. Porém, néo estdo especificados o instante e a posigdo no video
associados a cada uma das agoOes interativas. A Figura 4.4 ilustra um trecho de
uma sessdo de usuario gerado pelo modelo. Neste exemplo, pode-se perceber que o
modelo ndo fornece quanto tempo o video ficou pausado, qual o tamanho do salto

realizado nem quanto tempo o video ficou em play.

Pausa Play I | Salto para frente Play I Saidal

| Play I

Figura 4.4: Exemplo de uma sessdo de usudrio gerada pelo modelo

Precisamos entdo analisar dados dos logs reais tais como o tamanho dos saltos,
tempo em play e tempo em pause, para inserir esses dados na geragdo da carga
sintética. Para obter as distribuigdes de probabilidade dos tempos associados as
agoes interativas do usuédrio, procedemos com uma metodologia similar a adotada
em [24, 1]. A Figura 4.5 mostra um exemplo de uma sessfo de usudrio apos a

obten¢do das medidas através das distribui¢ées de probabilidade.

| Salto para frente de 10 min |

| Play de 20 min | | Pausa de 1 min l I Play de 2 min | | Play de 5 min | I Salda |

i i i durag&o da sessio (min)

21 23 28

Pausa de 1 min

I N
[=]

I Play de 20 min I l Play de 2 min | | Salto para frente de 10 min | | Play de 5 min | | Salda |

— —

I l i posigao do video (min)

o0 22 32 37

Figura 4.5: Exemplo de uma sessdo de usudrio gerada pelo modelo ap6s a obtengéo

das medidas de tempo através das distribuigbes de probabilidade

Primeiramente, calculamos os pardmetros para diversas familias de distribuigdes,
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a partir das amostras coletadas para as medidas de interesse, e depois usamos um
método para escolher a distribui¢io mais adequada. Os pardmetros das distribuigdes
de probabilidade sdo calculados pelo método de estimagio por méxima verossimi-
Thanca (mazimum likelihood estimation - MLE) [25, 19] . Este método consiste em
selecionar, como estimativa, valores para os parimetros de forma a maximizar a
probabilidade da amostra ocorrer. Sejam as amostras X, Xo,--- , X, a fungdo /-
kelihood L(p) é a fungéio de probabilidade de massa (pmf) conjunta das amostras e o
valor de p, digamos D, que maximiza o logaritmo natural de L(p) é o mazimum like-
lihood estimote de p. Calculamos o MLE para as seguintes distribui¢es: Uniforme,
Exponencial, Gamma, Weibull, Normal e Lognormal. Para estes cdlculos utilizamos
o software MATLAB [23]. Parametrizamos também a distribuigdo hiperexponencial
com o software EMpht [14], que realiza a estimacdo iterativa dos pardmetros da
distribuigio através de um algoritmo EM (Ezpectation-mazimization), que também

é baseado na maxima verossimilhanca.

Para determinar o tipo de distribuigdo que melhor aproxima os dados empiricos
de uma dada varidvel fizemos uma anélise visual e quantitativa. A anélise visual
consiste em plotar os graficos da distribuic¢fio complementar (complementary cumu-
lative distribution function - CCDF) com o eixo das ordenadas em escala logaritmica
para evidenciar a cauda da distribuigdo e avaliarmos visualmente aquela que mais
se assemelha 4 distribuicdo empirica. Entretanto, esta simples anélise ndo deve ser

considerada decisiva.

Para complementar a andlise visual, comparamos o erro médio quadratico (mean
squared error - MSE) [19] entre as distribuigbes empirica e estimada. Além disso,
aplicamos o teste de Kolmogorov-Smirnov [23], no qual testamos a hipétese nula
de que o conjunto de amostras pertencia a alguma das distribui¢Ges escolhidas.
Utilizamos um grau de significAncia de 5%, o que corresponde & probabilidade de

rejeitarmos a hip6tese nula erroneamente.

Outra anélise realizada foi o teste grafico chamado QQPlot (Quantile-Quantile

Plot) [13]. Este mostra se dois conjuntos de amostras vém de uma mesma populagio,
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ou seja, se possuem distribuicbes provenientes de uma mesma famfilia. Inicialmente
sdo calculados os quantiles (fragdo de amostras menores que um dado valor) usando
dois conjuntos de amostras: o conjunto de amosfras empiricas e o de amostras
geradas segundo uma distribuicao escolhida. No QQPlot sdo representados os valores
dos quantiles obtidos para ambos os conjuntos de amosftras. Se os dois conjuntos de
amostras sdo provenientes de nma mesma distribuig¢io, os pontos do grifico devem

formar, aproximadamente, uma reta com inclinacdo de 45 graus.

Através destes métodos, que permitem a andlise visual da cauda das distribuigoes
(graficos da distribuicdo complementar), calcular a distancia quadritica média entre
as curvas da distribuigdo (MSE), computar os pontos mais distantes entre elas (teste
de Kolmogorov-Smirnov), e permitir avaliar se dois conjuntos de amostras pertencem
a uma mesma distribuicio (QQPlot), acreditamos que podemos obter resultados

bastantes confidveis.

Uma questio surge quando as métricas possuem correlacio com a posicdo do
video. Um exemplo é o tamanho de um salto, no qual o seu ponto de destino
nio deve ultrapassar os limites do video. A principio seria necessario obter uma
distribui¢io para cada intervalo do video. No entanto, assim como em [24] e [1],
preferimos testar a hipotese de utilizarmos uma tinica distribuicio, a partir de todas

as amostras.

Sendo assim, geramos amostras a partir de uma finica distribuicio e, caso a
amostra sorteada ultrapasse os limites do video sugerimos trés abordagens distintas.
A primeira consiste em truncar o seu valor nos limites do video. A segunda, que
denominamos reestimacgdo, consiste em realizar sorteios consecutivos até que uma
amostra que nfo ultrapasse os limites do video seja gerada. A terceira abordagem

consiste em descartar as sessoes onde isto ocorra.

Em suma, determinamos as distribui¢Ges segundo os métodos descritos e geramos
as cargas utilizando cada uma das trés abordagens sugeridas. Para escolher dentre as

trés cargas geradas usamos os métodos ja apresentados, além de comparar métricas

31



das cargas sintéticas em relagfio 4 carga real, tais como como ntimero médio de
interacoes por sessdo, as distribui¢des dos tempos em play e em pausa, o niimero

médio
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Capitulo 5

Validacao e analise comparativa

Neste capitulo primeiramente apresentamos os sistemas educacionais que disponibi-
lizaram os logs de interatividade de usuérios utilizados para parametrizar os mode-
los. Em seguida, realizamos uma validagdo do modelo proposto, comparando o seu
desempenho com a abordagem classica de HMM [16, 24]. Posteriormente, verifica-
mos se a carga sintética gerada pelo modelo proposto e pelo modelo probabilistico
apresentado em [17] sdo estatisticamente similares 4 carga real. Além disso, compa-
ramos o impacto gerado por ambas as cargas usando um simulador de um servidor

multimidia desenvolvido em [3].

5.1 Logs dos sistemas utilizados
Nesta segdo apresentamos maiores detalhes sobre os sistemas multimidia CEDER.J

e MANIC, e os logs de interatividade de usuArios utilizados para parametrizar os

modelos de geragdo de carga sintética.
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5.1.1 Sistema CEDERJ

Neste trabalho sdao utilizados logs com registros de agbes e acessos dos usuérios do
sistema multimidia do Consércio CEDERJ (Centro de Educagio Superior a Dis-
tancia do Rio de Janeiro). Este projeto, gerenciado pelo Governo do Estado do
Rio de Janeiro, visa possibilitar o acesso 4 educagilo, de forma semi-presencial, de
alunos de cidades do interior do esfado. Foram estudados logs de alunos acessando
as aulas do curso de graduagio de Tecnologia em Sistemas de Computagéo, elabo-
rado em parceria entre a UFRJ (DCC/IM e PESC/COPPE) e a UFF (Instituto de
Computagio). Este curso de graduagio foi iniciado no primeiro semestre de 2005 e
conta atualmente com mais de 1000 alunos matriculados. Para assistir as aulas, os
alunos visitam o pdlo onde estdo matriculados, acessam a plataforma educacional
do CEDERJ e, a partir desta, se conectam no servidor RIO para acessar a aula
desejada. Consideramos como uma sessdo, a visualizagio de uma aula do curso.
Cada interagdo do aluno com a aula é gravada em um arquivo e, quando a sessdo é

encerrada, este arquivo é armazenado no servidor do pélo.

O sistema que armarena, gerencia e disponibiliza o conteiido do curso foi de-
senvolvido pelo Laboratério LAND da COPPE/UFRJ, a partir de um prototipo
inicial projetado em parceria com a UCLA e a UFMG. O servidor multimidia RIO
(Random I/O System) [12] é um sistema de armazenamento multimidia universal
que usa alocagio aleatéria e replicacio de blocos. Sendo um servidor universal, o
RIO suporta varios tipos de midias: video, dndio, texto, imagem, além de ser ca-
paz de gerenciar aplicagGes com ou sem restrigio de tempo. Para o servidor, todos
os tipos de midias sdo chamados de objetos e sfio armazenados da mesma forma.
Os objetos sdo divididos em blocos de dados e estes sdo aleatoriamente armazena-
dos. O Servidor RIO é composto por um servidor principal que gerencia os pedidos
dos clientes e os repassa a um ou mais servidores de armazenamento que enviam
diretamente ao cliente os dados solicitados, nfo sobrecarregando o servidor princi-
pal. O servidor principal e os de armazenamento nfo precisam estar localizados na

mesma maquina, permitindo uma arquitetura totalmente distribuida, com os com-
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ponentes em localidades distintas interligadas por rede. Para acessar o contetido
armazenado no servidor, os usuérios utilizam um software cliente (desenvolvido pelo
LAND/UFRJ) que possibilita a intera¢do do aluno com o contetido que esté sendo

apresentado. A interface do cliente pode ser vista na Figura 5.1.

Tmpyrcindade fand.ufribr - Fecnologia em sistemas de computag3o - Mozl Firefox

Dlsipiing: $ist: Autaear: Prolevaor: Fefpe

Recursos

E>Um recurso ¢ ou um dispositivo fisico (dedicadc) do hardware, ou
um conjunto de informag¢des, que deve ser exclusivamente usado.

A lmpressora é um recurso, pols & um dispositivo
dedicado, devido &o fato de somente um processo
poder usé-la em um dado intervalo de tempo.

-_f————— 151273002

)| x| ] 2[ord

43%

—= = = Um pr pode solicitar varios re s, inclusive varias copias
_"‘é"":‘,d ]"1""" B do mesmo recurso, e pode usar qualquer cdpia de um recurso.
ontetdo
® Introdugao 32 i E>Quando desejar usar-um recurso, um processo devera;
L Cassifica¢do dos dispositivos 223 i
= frindplos de hardware de Efs 290 | = Solicitar o recurso: esperar pelo recurso, até obté-lo.
w Acesso direto a memdria 504 i . N
« Buffer Intero da convaladora 668 i = Usar o recurso: fazer o que for necesséric com o recurso.
® Independénda de dispositivo 942 ! = Liberar o recurso: devolver o controle-do recurso ao sistema.
- » Transferéndas de dados sinc... 1076 p
» Dispositivos compartilhdvels ... 1129 4 Frdogaa
= Principios de software de E/S 1231 i ECIER)
“ 2 uma possive} hierarquia 1329 C““‘“"‘:e..%?ﬂ/
1503
= Tipos de recursos 1653
o ® Impasses 1836
& Condices de Impasse 2023
=-w podelagem dos impasses 2156
= Exemplo pritico 2285 ~
== ® Estratéglas de tratamenta 2567
E = Deteccdo ¢ requperagdec 2660
= Prevencdo delmpasses 2760 w|

| Done

Figura 5.1: Cliente do servidor RIO

As aulas usadas no projeto CEDERJ sfio compostas por video e slides sincroni-
zados e a transmissao se d4 sob demanda em tempo real. Também est4, disponivel a
todo momento para o aluno um indice com os tOpicos apresentados na aula, através
do qual o aluno pode selecionar o topico que deseja ver da aula. Através do cliente
os usudrios podem paralisar a exibi¢do da aula (pressionar pause); saltar para outro
ponto da aula através dos controles: fast forward, fast rewind, arrastar a barra de
progresso ou clicar no fndice de um slide; e parar (através do comando stop) a exi-
bicao do contetido a qualquer instante. Quando o usuério deseja encerrar a sessio
ele clica no comando quit. Para este trabalho tinhamos disponiveis um conjunto de

mais de 11000 logs, sendo aproximadamente 5100 deles com duracao da sessao maior
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do que 3 minutos. Os logs correspondem as anlas de todos os cursos ministrados

entre o primeiro perfodo de 2003 e o primeiro periodo de 2007.

Em [1], foram analisadas caracteristicas de interatividade dos usuérios do sistema
multimidia RIO, no ambiente CEDERJ. Naquele trabalho pode ser encontrada uma
descrigio detalhada de diversas medidas de interatividade. O trabalho revelou que
o usuérios do sistema CEDERJ mostraram ser bem mais interativos do que os
estudados em trabalhos anteriores, o que torna muito interessante o uso de sua
carga para parametrizar o nosso modelo. Assim como no trabalho de [1], apenas
logs de sessGes de alunos acessando o sistema, com duragdo maior do que 3 minutos

serao utilizados em nosso trabalho.

5.1.2 Sistema MANIC

Neste trabalho também utilizamos logs de comportamento de usudrio acessando vi-
deos educativos, coletados do sistema MANIC (Multimedia Asynchronous Networked
Individualized Courseware) [22]. Duas verstes do sistema MANIC foram desenvol-
vidas. Na primeira o contetido das aulas fica pré-armazenado em um servidor multi-
midia e é enviado pela Internet até os usuarios. Em [8], os logs foram obtidos deste
sistema, quando ele possufa integragdo apenas entre os slides e o dudio. VersGes mais
recentes possuem integragdo também com video. A outra versio consiste no CD-
MANIC [3]. Neste caso o conteido das aulas - slides, dudio e video - estd em um CD
entregue ao usuario. Os registros dos usudrios acessando as aulas sdo armazenados
localmente e depois enviados pela rede para um servidor. Os logs utilizados neste
trabalho foram obtidos a partir do CD-MANIC. O sistema possui diversos comandos
como pause, index, fast forward, rewind, que possibilitam a interagdo do aluno com
a aula. Os logs sfo gerados a cada interagfo do usudrio, ou quando hi um evento
de mudanga de t6pico, e contém informagbes tais como, a data, o tipo de acéo e o
slide em que o aluno se encontra. O final de uma sessdo pode ser identificado por

uma agédo explicita de saida do usuério.
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Assim como no trabalho [24] consideramos que o aluno também pode sair da
sessdo corrente ao: solicitar um slide de outra aula, assistir até o final do 1ltimo
slide da aula em questdo ou ultrapassar 30 minutos (um Session Gap Threshold
- SGT [22]) sem fazer interacdio alguma. No nosso trabalho utilizamos registros
de usuérios acessando o curso Computer Networking ministrado pelo Professor Jim
Kurose da Universidade de Massachusetts. Tinhamos disponiveis um total de 1100

logs, sendo 980 com duragio da sessdo maior do que 5 minutos.

5.2 Validacao

Neste capitulo apresentamos a validacio do modelo HMM hierarquico proposto.
Para isso, realizamos uma comparacio entre nosso modelo e uma variagio do modelo
HMM proposto em [24]. Desta maneira pretendemos avaliar o ganho em usar o
modelo HMM hierdrquico com relagio a abordagem classica de HMM. Neste ponto
nao comparamos com outros modelos Markovianos pois estes possuem capacidade

finita de meméria, em contraste com modelos de Markov ocultos.

Para parametrizar o modelo, utilizamos logs reais de aulas do curso de graduagio
de Tecnologia da Computagio do CEDERJ. Filtros foram aplicados para que apenas

fossem considerados logs de alunos com duragfio da sesso maior do que 3 minutos
[1].

O modelo originalmente proposto em [24] possui os seguintes simbolos observa-
veis: proximo slide, pausa, salto de 1 slide para frente, salto de 1 slide para tréas,
salto de 2 slides para frente, salto de 2 slides para tras e final da sessfo. Analisando
a carga do CEDER.J, observamos que saltos dentro de um slide sdo muito freqiientes.
Temos que 24% dos saltos para frente e 37% dos saltos para tras sdo deste tipo. E
de nosso interesse que estes saltos ocorram também nos logs sintéticos gerados pelo
modelo HMM, portanto incluimos um novo simbolo para representar saltos dentro
dos limites de um slide. A Figura 3.2 ilustra a adaptagéo realizada no modelo HMM

proposto em [24], onde o simbolo salto 0 representa um salto dentro do mesmo slide.

37



saida saida

prox prox

pausa pausa

salto-1 salto-1

salto+1 salto+1

salto-2 salto-2

salto+2 salto+2

salto 0 salto 0

Figura 3.2: Modelo HMM proposto em [24] com a inclusdo do simbolo salto dentro

dos limites de um slide (salto 0)

Para realizar a validacio, separamos os logs disponiveis do CEDER. em 2 con-
juntos. O primeiro foi utilizado para treinar os modelos, composto de 3580 logs e
o outro, com os 1539 restantes, para calcular a probabilidade dos mesmos terem
sido gerados pelos modelos previamente treinados. Realizamos 20 treinamentos in-
dependentes para cada modelo e escolhemos aquele cujo o logaritmo da medida de
verossimilhanga, log P(X|)), fosse maior. Posteriormente, calculamos a probabili-
dade dos logs do segundo conjunto terem sido gerados por cada um dos modelos.
Realizamos este procedimento variando a quantidade de estados ocultos nos valores
entre 2 e 10. A Figura 3.3 mostra a comparagio entre os modelos. Claramente
o modelo HMM hierdrquico tem melhor desempenho, mesmo para poucos estados

ocultos.
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Figura 3.3: Probabilidade das observagoes terem sido geradas pelo modelo para cada

nfimero de estados ocultos

5.3 Andélise comparativa

Nesta secdo apresentamos uma andlise comparativa do modelo HMM hierdrquico
proposto. Avaliamos a acuricia do modelo quando este é utilizado para dimensionar
um servidor que implementa técnicas de compartilhamento de banda. Utilizamos
para parametrizar o modelo logs reais de aulas do curso de graduagio de Tecnologia
da Computagiio do CEDERJ e logs reais do sistema MANIC, apresentados na Sec¢éo
5.1. Comparamos o nosso modelo com o modelo proposto em [17], descrito em
maiores detalhes na Secdo 3.2. Nio comparamos o modelo proposto com o modelo
HMM de [8], pois o mesmo é usado para modelar uma versdo do sistema MANIC

com apenas audio sincronizado com transparéncias (ndo hé video).

A comparago entre o modelo HMM hierdrquico e o modelo de [17] foi feita de
duas formas: (i) calculo das estatisticas das cargas sintéticas geradas pelos modelos
e comparagdo com estatisticas da carga real; (ii) comparagdo da taxa de chegada de

requisigbes e da banda média no servidor obtida através do modelo de [3] quando
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este é alimentado pelas cargas sintéticas e real.

O modelo de simulacao de um servidor multimidia foi criado usando a ferra-
menta Tangram-II [6] e consiste de diversos clientes acessando um finico objeto de
um servidor de video que implementa uma técnica para compartilhar o canal de
transmissdo do servidor, denominada PIE (Patching Interativo Eficiente) [5]. Os
clientes executam comandos como avango, retrocesso e pausa do video, de acordo
com os logs. Por sua vez, o servidor é responséivel pelo envio dos dados solicitados

pelos clientes segundo a técnica de compartilhamento de banda implementada.

Os logs sintéticos gerados pelo modelo HMM hierarquico foram obtidos através
da metodologia descrita na Secdo 4.3. O modelo é alimentado com um conjunto
de logs reais, e posteriormente é usado para simular uma seqiiéncia de agbes intera-
tivas realizadas pelo usuério. As informagGes relacionadas ao instante e a posigio
no video associados a cada uma das agOes interativas sfo calculados através de
distribuigbes que melhor caracterizem os dados reais. A escolha destas distribui-
coes foi realizada da seguinte maneira: um conjunto de distribui¢Ges tem os seus
parimetros estimados através do método MLE (mazimum likelihood estimation).
Através de métodos, que permitem a andlise visual da cauda das distribuigbes (gra-
ficos da distribui¢do complementar), calcular a distAncia quadréitica média entre as
curvas da distribuigdo (MSE), computar os pontos mais distantes entre elas (teste
de Kolmogorov-Smirnov), e permitir avaliar se dois conjuntos de amostras perten-
cem a uma mesma distribui¢do (QQPlot), escolhemos a distribuigdo que mais se

aproximasse aos dados reais.

Variamos o nimero de estados ocultos na faixa de valores entre 2 e 20, para
também avaliar o ganho em precisdo do modelo HMM hierdrquico ao usarmos mais
estados ocultos. A escolha do ntiimero de estados ocultos mais adequado para cada

tipo de carga, foi feita através da anélise de algumas métricas de interatividade.

Na Sec¢8o 4.3 comentamos que existe um problema a ser contornado na geragio

dos logs sintéticos. Aquele que diz respeito a ultrapassar os limites do video no
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momento em que inserimos as informacoes de tempo e posi¢io no video, para cada
agio interativa. Geramos logs sintéticos adotando cada uma das abordagens ante-
riormente citadas. Sdo elas: descartar a seqiiéncia de agdes referente a sessido onde
ocorreu o problema de limite, realizar sorteios consecutivos de novas amostras até
que seja encontrada uma que nao ultrapasse os limites do video ou truncar a amos-
tra nos Hmites do video. Os resultados obtidos neste trabalho com a abordagem
de descartar, para todos os conjuntos de logs utilizados nfo foram tao satisfatérios
quanto para as demais abordagens. Por isso, preferimos omitir esses dados e apenas

mostrar os resultados para as abordagens de truncar e reestimar.

Geramos carga sintética com o modelo probabilistico [17] como descrito no pro-

prio trabalho.

Por fim, realizamos simulagdes usando o modelo [5] usando as cargas sintéticas
geradas pelos modelos, além da prépria carga real. Também variamos os valores
para a taxa de chegada de clienfes e, ndo houveram alteragbes significativas nos

resultados.

Para comparar os resultados, calculamos a taxa de chegada de requisicoes e a
banda média no servidor das cargas real e sintética. A banda é medida em niimero

de canais de transmissio de dados simultdneos em uso no sistema.

Com relagdo &s métricas de interatividade calculadas para as cargas sintéticas e
real, computamos o niimero médio de requisi¢cGes, nitmero de interagbes de cada tipo
e tamanho médio do segmento. Comparamos também a distribuigio obtida para o

tempo em play e tempo em pause, para as cargas real e sinféticas.

Primeiramente apresentamos os resultados obtidos com os modelos ao serem

alimentados com os logs do CEDER.J e depois para os logs do sistema MANIC.
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5.3.1 Logs CEDERJ

Disptinhamos de um conjunto de aproximadamente 11000 logs reais de comporta-
mento de usuérios utilizando o sistema CEDERJ. Primeiramente analisamos os logs
das duas aulas mais populares e em seguida, agrupamos logs de aulas diferentes mas
que possuissem sua duracio dentro de um intervalo pré-determinado, que denomi-
namos logs com duragio parecida. Desta maneira, analisamos um conjunto maior

de logs do que os disponfveis para cada aula individualmente.

Realizamos simulacGes com as cargas sintéticas, além da carga real. Cada simu-
lacdo foi feita com o mesmo niimero de sessGes que o da carga real. Assim como em
outros trabalhos [17, 3], as chegadas eram determinadas por um processo de Poisson.
Em nosso trabalho, utilizamos uma taxa de aproximadamente 3 sessdes por minuto.
O processo de chegadas ainda ndo foi estudado utilizando os dados dos logs reais
pois este dado ndo estava disponivel em uma parte dos logs, € o conjunto restante

nio totalizava uma quantidade suficiente para realizar este tipo de andlise.

Aulas mais populares

Dentre os logs disponiveis do CEDER.J, selecionamos as aulas mais populares - as
aulas 7 e 8 do curso de Introdugio 4 Informética. A aula 7 possui duracfo de
aproximadamente 2 horas e tinhamos disponfveis um conjunto de 130 logs. A aula 8
possui duracao de 2 horas e 50 minutos, com um conjunto de 90 logs. As distribui¢Ges
de probabilidade para as métricas de interatividade da carga real destas aulas pode

ser verificada nas Tabelas 3.1 e 3.2.

Treinamos o0 modelo HMM hierarquico para diferentes valores de estados ocultos.
A Figura 5.4 apresenta o gréfico do logaritmo da medida de verossimilhanga para
a aula 7. E possfvel verificar que ap6s 10 estados ocultos, o ganho em precisdo do
modelo cresce mais lentamente. E importante avaliar se este ganho compensa o
aumento em complexidade e de tempo de treinamento do modelo. Neste trabalho,

optamos por realizar a escolha do niimero de estados ocultos mais adequado para o
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de probabilidade para as métricas da carga real

Tabela 5.1: Aula 7 do curso de Introdugfio & Informéatica do CEDERJ: DistribuigGes

Distribuicao Meédia

de probabilidade (em s)
Play hiperexponencial (6 fases) | 91.9
Pausa hiperexponencial (2 fases) | 142.1
Salto para frente
para fora do slide lognormal 470.7
Salto para frente
dentro do mesmo slide exponencial 25.7
Salto para tras
para fora do slide hiperexponencial (2 fases) | 658.2
Salto para tras
dentro do mesmo slide lognormal 26.1

de probabilidade para as métricas da carga real

Tabela 5.2: Aula 8 do curso de Introdugdo & Informética do CEDER.J: Distribuictes

Distribuicao Meédia

de probabilidade (em s)
Play hiperexponencial (3 fases) | 65.0
Pausa hiperexponencial (3 fases) | 151.1
Salto para frente
para fora do slide lognormal 465.4
Salto para frente
dentro do mesmo slide exponencial 43.0
Salto para tras
para fora do slide hiperexponencial (3 fases) | 498.9
Salto para tras
dentro do mesmo slide lognormal 29.9
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modelo, através da andlise de algumas métricas de interatividade da carga sintética

em comparacao com a real.
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Figura 5.4: Logaritmo da verossimilhanga para cada nitmero de estados ocultos para

a aula 7 do curso de Introdugdo 4 Informatica do CEDERJ

Além de variar o ntimero de estados ocultos, geramos a carga sintética utilizando
as diferentes abordagens descritas na Segfio 4.3, para resolver a questdo das métri-
cas correlacionadas com a posicdo do video. Para simplificar a comparagio com o
modelo de [17], escolhemos o melhor resultado dentre as diferentes abordagens e
limitamos nossa anilise a apenas 2 valores de estados ocultos, 4 e 20 estados. As
Tabelas 3.3 e 5.4, mostram algumas estatisticas das cargas sintéticas e real com
relacdo a interatividade dos alunos. As estatisticas referentes ao ntimero médio de
saltos foi calculada incluindo os saltos dentro do mesmo slide ¢ saltos para fora do
slide. A técnica de reestimar apresentou resultados melhores e nio houve diferenca
significativa entre as métricas geradas pelos modelos de 4 e 20 estados. Para a carga
do modelo HMM hierdrquico da Aula 7, selecionamos a abordagem de reestimar
para 4 estados ocultos. J4 para a Aula 8, escolhemos a abordagem de reestimar

para 20 estados ocultos. Esta escolha foi feita através da anélise das métricas de
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interatividade, e ndo somente através do ganho do logaritmo da verossimilhanca.
As Tabelas 5.5 e 5.6 apresentam estas mesmas métricas computadas para a carga

gerada pelo modelo de [17].

Tabela 5.3: Aula 7 do curso de Introdugio a Informatica do CEDERJ: Comparacio

entre métricas geradas pelo modelo HMM hierdrquico

Carga real 4 est 20 est

reestima | trunca | reestima | trunca

Niimero médio

de interagoes 17.1 16.8 14.1 174 14.6

Ntimero médio

de pausas 34 3.3 2.9 3.8 3.4

Niimero médio

de saltos para frente 9.9 9.7 7.9 8.9 7.1

Niimero médio

de saltos para tras 3.7 3.7 3.2 4.6 4.1

Tempo médio

em play (em s) 91.9 90.0 101.1 93.4 102.3

Tempo médio

em pausa (em s) 142.1 128.4 128.6 123.7 125.1

Tamanho médio do

salto para frente (em s) 378.7 425.8 515.0 437.9 596.6

Tamanho médio do

salto para tras (em s) 385.0 275.7 291.6 254.9 236.7

Alimentamos o modelo de simulagéo de [5] com as cargas sintéticas de ambos
os modelos, além da carga real. As Figuras 5.5 e 5.6 mostram a comparacio entre
diversas métricas da carga real e das cargas sintéticas. Pode-se verificar que a carga
sintética gerada pelo modelo HMM hierdrquico mostrou-se similar 4 carga real para
ambas as aulas, com uma boa estimativa para o niimero médio de interagdes, ntimero

médio de pausas, niimero médio de saltos, distribuigdes dos tempos em play e pausa
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Tabela 5.4: Aula 8 do curso de Introdugéo & Informética do CEDER.J: Comparacio

entre métricas geradas pelo modelo HMM hierdrquico

Carga real 4 est 20 est

reestima | trunca | reestima | trunca

Nitmero médio

de interacdes 24.8 23.2 20.7 24.1 21.5

Ntimero médio

de pausas 4.1 4.2 3.7 3.7 3.7

Numero médio

de saltos para frente 15.1 14.0 12.3 14.4 12.4

Niitmero médio

de saltos para tras 5.9 49 4.6 5.8 5.3

Tempo médio
em play (em s) 65.0 64.3 77.8 66.3 70.0

Tempo médio

em pausa (em s) 151.1 120.6 134.7 135.6 142.0

Tamanho médio do

salto para frente (em s) 332.9 463.2 461.1 434.1 491.7

Tamanho médio do

salto para trds (em s) 339.1 333.3 300.4 287.4 315.4

46



Tabela 5.5: Aula 7 do curso de Introdugéo a Informatica do CEDERJ: Comparacéo

entre métricas geradas pelo modelo de [17]

Carga real | Carga HMM | Carga de [17]
Hierarquico

Ntmero médio
de interagoes 17.1 16.8 9.9
Ntiimero médio
de pausas 3.4 3.3 5.5
Ntmero médio
de saltos para frente 9.9 9.7 3.2
Ntmero médio
de saltos para tras 3.7 3.7 1.2
Tempo médio
em play (em s) 91.9 90.0 144.2
Tempo médio
em pausa (em s) 142.1 128.4 227.1
Tamanho médio do
salto para frente (em s) 378.7 425.8 465.0
Tamanho médio do
salto para tras (em s) 385.0 275.7 427.6
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Tabela 5.6: Aula 8 do curso de Introdugéo 4 Informatica do CEDERJ: Comparacéo

entre métricas geradas pelo modelo de [17]

Carga real | Carga HMM | Carga de [17]
Hierarquico

Ntmero médio
de interac¢bes 24.8 24.1 124
Numero médio
de pausas 4.1 3.7 6.6
Ntimero médio
de saltos para frente 15.1 14.4 4.8
Nfimero médio
de saltos para tras 5.5 5.8 1.1
Tempo médio
em play (em s) 65.0 66.3 115.1
Tempo médio
em pausa (em s) 151.1 135.6 165.8
Tamanho médio do
salto para frente (em s) 332.9 434.1 519.4
Tamanho médio do
salto para tras (em s) 339.1 287.4 602.3
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e para a taxa de chegada de requisi¢des no servidor. J4 o modelo de [17], apresenton
um ntmero médio de inferactes sensivelmente menor do que o da carga real. Por
outro lado, o nimero de pausas do modelo é maior do que o de pausas da carga real,
enquanto que o niimero médio de saltos é aproximadamente 2 vezes menor do que o
da carga real. Com relagio a distribuigdo dos tempos em play e em pausa, o modelo
de [17] nfo conseguiu uma boa aproximacio das curvas das distribui¢Ges da carga
real. Como o modelo de [17] subestimou o niimero de interagdes, conseqiientemente

a taxa de chegada de requisi¢bes ao servidor também foi subestimada.
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Aulas com duracido parecida

Realizamos outra andlise com a finalidade de verificar o comportamento do modelo
com o aumento de clientes acessando um mesmo objeto no servidor. Como nio
disptinhamos de um grande ntimero de sessdes para uma mesma aula, agregamos
logs de sessoes de diversas aulas que tivessem sua duragio dentro de um determinado

intervalo.

Escolhemos um conjunto de 476 logs, de mais de 90 aulas diferentes, onde a aula
de maior duragio possui 57 minutos e a menor, 37. Qutro filtro usado neste conjunto,
para torné-lo mais homogéneo foi restringir o tamanho da sessio do usuirio entre
aproximadamente 10 e 20 minutos. A Figura 5.7 mostra o histograma do tamanho

das sessOes para este conjunto de logs.
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IFigura 5.7: Histograma da duragio da sessdo para o conjunto de 476 logs do CE-
DERJ

As distribuigdes de probabilidade para as métricas de interatividade da carga

real podem ser verificadas na Tabela 5.7.

Assim como para as aulas mais populares, geramos carga sintética com o modelo

HMM hierarquico para as abordagens de truncar e reestimar, além de utilizar dois
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valores extremos para a quantidade de estados ocultos. A Tabela 5.8 apresenta estes
resultados para diferentes métricas. A técnica de reestimar é ligeiramente melhor do
que a de truncar e ndo houve diferenca significativa entre as métricas geradas pelos

modelos de 4 e 20 estados.

A comparagiio entre as métricas do modelo HMM hierarquico e o modelo de [17]
pode ser verificada através da Tabela 5.9. Para a carga do modelo HMM hierdrquico,

selecionamos a abordagem de reestimar para 4 estados ocultos.

Alimentamos o modelo de simulagéo de [3] com as cargas sintéticas e real. A
Figura 3.9 apresenta a comparacao entre diversas métricas da carga real e das cargas
sintéticas. Para este conjunto de logs, o modelo HMM hierdrquico apresentou uma
boa aproximac¢iio na geragio de carga sintética. O nosso modelo mostrou uma hoa
estimativa para o nfimero médio de interagbes, nfimero médio de pausas, niimero
médio de saltos, distribuicGes dos tempos em play e em pausa e para a taxa de

chegada de requisigbes no servidor. J4 o modelo de [17] subestimou o niimero de

Tabela 5.7: Conjunto de 476 logs do CEDERJ: Distribuicoes de probabilidade para

as métricas da carga real

Distribuicao Meédia
de probabilidade (em s)

Play hiperexponencial (3 fases) | 41.1

Pausa hiperexponencial (2 fases) | 101.1

Salto para frente

para fora do slide lognormal 205.6

Salto para frente

dentro do mesmo slide exponencial 30.8

Salto para tras

para fora do slide lognormal 315.6

Salto para tras

dentro do mesmo slide lognormal 27.7




Tabela 5.8: Conjunto de 476 logs do CEDERJ: Comparagdo entre métricas geradas

elo modelo HMM hierdrquico

Carga real 4 est 20 est
reestima | trunca | reestima | trunca

Ntumero médio
de interagoes 13.9 13.1 10.8 124 10.1
Ntmero médio
de pausas 1.1 1.1 1.0 1.0 1.0
Ntiimero médio
de saltos para frente 10.7 10.1 8.0 9.4 7.2
Nimero médio
de saltos para tras 2.0 1.9 1.8 2.0 1.8
Tempo médio
em play (em s) 41.1 44.3 56.5 47.7 59.0
Tempo médio
em pausa (em s) 101.1 109.3 101.9 106.6 104.2
Tamanho médio do
salto para frente (em s) 169.0 324.7 396.8 331.6 429.1
Tamanho médio do
salto para tras (em s) 233.4 203.9 209.7 237.1 222.0

requisicoes que chegam ao servidor. Este resultado é uma conseqiiéncia das seguintes

caracteristicas do modelo de [17]: o ntimero médio de interagdes de saltos para frente

e saltos para tras da carga real é aproximadamente 3 vezes maior do que o valor

encontrado para o modelo; por outro lado, o ntimero médio de pausas do modelo é 3

vezes maior do que as pausas da carga real. Como o modelo de [17] gerou uma carga

com menor interatividade, menor serd a taxa de chegada de requisi¢gdes ao servidor

(como pode ser verificado na Figura 3.9).

Um outro conjunto de logs foi criado para mostrar o desempenho dos modelos




Tabela 3.9: Conjunto de 476 logs do CEDER.J: Comparagdo entre métricas geradas
pelo modelo de [17]

Carga real | Carga HMM | Carga de [17]
Hierarquico

Ntimero médio
de interacOes 13.9 13.1 7.44
Ntimero médio
de pausas 1.1 1.1 3.7
Ntmero médio
de saltos para frente 10.7 10.1 3.3
Nimero médio
de saltos para tras 2.0 1.9 0.5
Tempo médio
em play (em s) 41.1 44.3 98.5
Tempo médio
em pausa (em s) 101.1 109.3 63.9
Tamanho médio do
salto para frente (em s) 169.0 324.7 325.0
Tamanho médio do
salto para trés (em s) 2334 203.9 157.4




quando a carga usada para parametrizd-los ndo é submetida a uma andlise ade-
quada. Este conjunto possufa 290 logs com duragdo da aula entre 52 e 53 minutos.
Mesmo com uma diferenca pequena entre a duragfio das aulas, as sessGes dos usué-
rios estavam entre 5 e 80 minutos. Uma diferenca muito grande entre o tamanho
das sessoes influencia diretamente no nivel de interatividade. A Figura 5.8 mostra o
histograma do tamanho das sessGes para este conjunto de logs. As distribuigdes de
probabilidade para as métricas de interatividade da carga real podem ser verificadas
na Tabela 3.10.
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Figura 5.8: Histograma da duracio da sessdo para o conjunto de 290 logs do CE-

DERJ

As métricas de interatividade obtidas das cargas sintéticas geradas pelo modelo
HMM hierdrquico, variando o niimero de estados ocultos e utilizando diferentes
abordagens podem ser analisadas na Tabela 5.11. A técnica de reestimar apresenton
melhores resultados que a de fruncar para os dois valores de estados ocultos. Néo

houve grande diferenca entre os resultados para 4 e 20 estados ocultos.

A comparagio entre as métricas do modelo HMM hierdrquico e o modelo de
[17] pode ser verificada através da Tabela 3.12. Para a carga do modelo HMM

hierarquico, selecionamos a abordagem de reestimar com 4 estados ocultos.
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Alimentamos o modelo de simulagfo de [3] com as cargas sintéticas e real. A Fi-
gura 3.10 apresenta a comparagdo entre diversas métricas da carga real e das cargas
sintéticas. Para este conjunto, a carga gerada pelo modelo HMM hierdrquico nao
conseguiu uma aproximacdo tao boa quanto para os conjuntos anteriores. O nosso
modelo apresentou um niimero médio de interagoes e niimero médio de saltos para
frente 20% inferior ao da carga real. Em contrapartida, apresentoun uma boa esti-
mativa para o niimero médio de pausas, nimero médio de saltos para tris e para a
distribuigdo do tempo em pausa. Com relagio a distribuicao do tempo em play, ne-
nhuma das distribuigoes escolhidas conseguin uma boa aproximacio a da carga real.
Vale lembrar que as distribuigdes dos tempos em play e em pausa nio sio uma saida
do modelo HMM hierarquico, elas s@o estimadas segundo a metodologia descrita na
Secdo 4.3. Sendo assim, é possivel que se consiga obter uma melhor aproximacio &
carga real através da escolha de uma outra distribuicdo, que nao pertenga ao con-
junto que utilizamos neste trabalho. O modelo de [17] também néo apresentou boas

estatisticas: o niimero médio de interagbes e o niimero médio de saltos foi menor

Tabela 5.10: Conjunto de 290 logs do CEDER.]: Distribui¢6es de probabilidade para

as métricas da carga real

Distribuicao Média
de probabilidade (em s)

Play hiperexponencial (3 fases) | 71.6

Pausa hiperexponencial (2 fases) | 136.2

Salto para frente

para fora do slide lognormal 170.5

Salto para frente

dentro do mesmo slide lognormal 23.2

Salto para tras

para fora do slide hiperexponencial (2 fases) | 245.5

Salto para trés

dentro do mesmo slide exponencial 23.1




Tabela 5.11: Conjunto de 290 logs do CEDERJ: Comparagio entre métricas geradas

elo modelo HMM hierarquico

Carga real 4 est 20 est

reestima | trunca | reestima | trunca

Nitmero médio

de interagbes 174 14.5 11.2 13.0 11.0

Numero médio

de pausas 2.9 2.6 2.3 2.5 2.3

Nitmero médio

de saltos para frente 10.7 8.6 6.1 7.5 6.1

Ntumero médio

de saltos para tras 3.6 3.3 2.8 3.0 2.6

Tempo médio

em play (em s) 71.6 63.3 80.8 72.9 79.0

Tempo médio

em pausa (em s) 136.2 130.6 130.7 130.2 131.8

Tamanho médio do

salto para frente (em s) 140.5 246.4 328.6 243.5 301.5

Tamanho médio do

salto para tras (em s) 152.7 166.6 166.0 169.2 149.4

do que o da carga real e o nfimero médios de pausas foi maior. Este conjunto serve
como exemplo do que ocorre quando ndo ha um estudo e tratamento adequado dos
dados nsados para parametrizar os modelos. As caracteristicas de interatividade de
um usuario que efetuou uma sessdo de b minutos podem ser muito diferentes das ca-
racteristicas de um usuério de uma sessio de 60 minutos. Portanto, logs gerados por
estes dois usudrios ndo devem ser usados em conjunto para parametrizar os modelos
pois podem reduzir a acuricia das cargas sintéticas geradas pelos modelos. Neste
caso, uma possivel abordagem para melhorar a saida dos modelos, seria classificar o

conjunto de logs em diferentes grupos, onde cada grupo seria usado para treinar um
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Tabela 5.12: Conjunto de 290 logs do CEDERJ: Comparagio entre métricas geradas
pelo modelo de [17]

Carga real | Carga HMM | Carga de [17]
Hierarquico

Ntmero médio
de interacdes 174 14.5 11.1
Niimero médio
de pausas 2.9 2.6 6.0
Ntmero médio
de saltos para frente 10.7 8.6 4.0
Ntmero médio
de saltos para tras 3.6 3.3 1.1
Tempo médio
em play (em s) 71.6 63.3 127.9
Tempo médio
em pausa (em s) 136.2 130.6 1777
Tamanho médio do
salto para frente (em s) 140.5 246.4 252.0
Tamanho médio do
salto para tras (em s) 152.7 166.6 198.4




modelo distinto. Cada modelo seria responsével por gerar carga sintética similar ao
grupo de logs utilizado para treiné-lo. Posteriormente, as cargas sintéticas geradas

pelos modelos poderiam ser usadas em conjunto para representar a carga. real.
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5.3.2 Logs do MANIC

Parametrizamos o modelo com cargas do sistema MANIC, descrito em maiores de-
talhes na Secdo 5.1.2. Como o conjunto de logs disponiveis é menor do que o do
CEDERJ analisamos apenas os resultados para a aula mais popular e para o con-

junto completo de logs.

Assim como para os logs do CEDERJ, realizamos simulagdes com as cargas
sintéticas, além da carga real. Cada simulagfo foi feita com o mesmo nimero de
sessOes que o da carga real e as chegadas eram determinadas por um processo de

Poisson com taxa de aproximadamente 3 sessGes por minuto.

Aula mais popular

A aula mais popular do MANIC, com 65 acessos, possufa duragio de aproximada-
mente 1 hora. As distribuicbes de probabilidade para as métricas de interatividade

da carga real podem ser verificadas na Tabela 5.13.

Os resultados variando o niimero de estados ocultos e utilizando diferentes abor-
dagens podem ser analisados na Tabela 5.14. Novamente a técnica de reestimar
apresenton resultados melhores. Para este exemplo, o modelo de 20 estados apre-

sentou valores médios mais préoximos da carga real do que o modelo de 4 estados.

A comparacio entre as méfricas do modelo HMM hierdrquico € o modelo de
[17] pode ser verificada através da Tabela 3.15. Para a carga do modelo HMM

hierarquico, selecionamos a abordagem de reestimar para 20 estados ocultos.

Alimentamos o modelo de simulagio de [3] com as cargas sintéticas e real. A
Figura 5.11 apresenta a comparagio entre diversas méfricas da carga real e das car-
gas sintéticas. A carga gerada pelo modelo HMM hierdrquico apresenton uma boa
aproximacao para a carga real, porém nao foi tdo preciso para estimar a distribuicio
dos tempos em play e pausa, como ocorreu para os logs do CEDERJ. Estas distri-

bui¢bes ndo sdo resultado do modelo HMM hierdrquico, pois foram obtidas através
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de estimadores de méxima verossimilhanga descritos na Secfio 4.3.

Para este exemplo, podemos notar que as estatisticas obtidas para a carga do
modelo de [17] estdo mais préximas das estatisticas da carga real quando compara-
mos com os exemplos apresentados anteriormente. O niimero médio de pausas nio
foi superestimado (como nos exemplos anteriores) e o nimero médio de saltos para
frente é nm pouco menor do que o encontrado para a carga real. Observamos tam-
bém um melhor casamento entre as distribui¢es dos tempos em play e em pausa.
Porém, podemos notar através da Figura 3.11 que o modelo de [17] ainda continuoun
subestimando a taxa de chegada de requisi¢es no servidor, o que é conseqiiéncia

do ntimero médio de interagdes do modelo ser 40% inferior & média de interagoes da

carga real.

Tabela 3.13: Aula mais popular do MANIC: Distribui¢bes de probabilidade para as

métricas da carga real

Distribuicao Média

de probabilidade (em s)
Play lognormal 440.0
Pausa lognormal 179.3
Salto para frente
para fora do slide hiperexponencial (2 fases) | 182.3
Salto para frente
dentro do mesmo slide lognormal 66.2
Salto para tras
para fora do slide hiperexponencial (3 fases) | 269.3
Salto para tras
dentro do mesmo slide lognormal 344
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Tabela 3.14: Aula mais popular do MANIC: Comparagio entre métricas geradas

pelo modelo HMM hierdrquico

Carga real 4 est 20 est

reestima | trunca | reestima | trunca

Namero médio

de interacGes 7.2 6.4 4.3 7.5 4.9

Ntmero médio

de pausas 3.4 3.0 1.9 3.3 2.2

Niumero médio

de saltos para frente 2.1 1.9 1.3 2.2 1.4

Niimero médio

de saltos para tras 1.7 1.6 1.1 1.9 1.2

Tempo médio

em play (em s) 440.0 363.6 916.5 335.2 462.9

Tempo médio

em pausa (em s) 179.3 219.5 165.8 187.8 214.2

Tamanho médio do

salto para frente (em s) 95.8 88.9 114.8 104.4 99.7

Tamanho médio do

salto para trés (em s) 124.9 99.5 101.0 102.6 115.0




Tabela 3.13: Aula mais popular do MANIC: Comparagio entre métricas geradas

pelo modelo de [17]

Carga real | Carga HMM | Carga de [17]
Hierarquico

Ntimero médio
de interagoes 7.2 7.5 4.1
Ntimero médio
de pausas 3.4 3.3 2.2
Ntimero médio
de saltos para frente 2.1 2.2 1.5
Ntimero médio
de saltos para tras 1.7 1.9 0.5
Tempo médio
em play (em s) 440.0 335.2 511.6
Tempo médio
em pausa (em s) 179.3 187.8 486.8
Tamanho médio do
salto para frente (em s) 95.8 104.4 243.8
Tamanho médio do
salto para tras (em s) 124.9 102.6 106.4
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Conjunto completo de logs

O conjunto completo de lngs que tinhamos disponiveis do sistema MANIC com
duragdo da sessdo maior do que 5 minutos era composto de 980 logs. As aulas
referentes a estes logs tem duragio entre 27 minutos ¢ 1 hora e 10 minutos. Este
conjunto possui logs bastante heterogéneos, de 28 aulas distintas e com duracio
da sessdo variando entre 5 e 140 minutos. A Figura 5.12 apresenta o histograma
do tamanho das sessGes. As distribui¢des de probabilidade para as métricas de

interatividade da carga real podem ser verificadas na Tabela 5.16.

Histograma da durag&o da sesséo

250
2001

150 [« o[l

1001 |-

Numero de ocorréncias

50} |-

0 PR A B B o . - —
0 2000 4000 6000 8000
Duragéo da sesséo em segundos

Figura 5.12: Histograma da duragdo da sessdo para o conjunto completo de logs do

MANIC

Os resultados para o modelo HMM hierdrquico variando o ntimero de estados
ocultos e utilizando diferentes abordagens podem ser analisados na Tabela 5.17. A
técnica de reestimar apresentou melhores resultados do que a de truncar para ambos
os valores de estados ocultos. Ndo houve diferenca significativa entre as estatisticas

para 4 e 20 estados ocultos.

A comparaglo entre as métricas do modelo HMM hierdrquico e o modelo de

[17] pode ser verificada através da Tabela 5.18. Para a carga do modelo TIMM

68



hierdrquico, selecionamos a abordagem de reestimar para 4 estados ocultos.

Alimentamos o modelo de simulago de [3] com as cargas sintéticas e real. A
Figura 5.13 apresenta a comparagao entre diversas métricas da carga real e das cargas
sintéticas. Neste conjunto de logs, o modelo HMM hierdrquico ndo obteve numa
aproximagio tdo boa das métricas quando comparamos aos demais conjuntos de logs.
Nosso modelo apresentou um nitmero médio de interagbes, niimero médio de pausas
e nfimero médio de saltos inferiores ao da carga real. Como conseqiiéncia, a taxa de
chegada de requisi¢bes ao servidor foi subestimada. Com relacéo as distribui¢oes dos
tempo em play e em pausa, nenhum dos modelos aproximou-se da curva da carga

real. O modelo de [17] também ndo apresentou uma boa aproximacio da carga real.

Um ponto importante a ser ressaltado é que para conjuntos de logs com dados
muito heterogéneos, principalmente quando o tamanho da sessdo apresenta uma
varidncia muito alta, os modelos ndo conseguem capturar as caracteristicas de in-

teratividade de maneira satisfatéria. Este mesmo resultado foi observado para a

Tabela 5.16: Conjunto completo de logs do MANIC: Distribuigdes de probabilidade

para as métricas da carga real

Distribuicao Média
de probabilidade (em s)

Play lognormal 565.8

Pausa lognormal 173.2

Salto para frente

para fora do slide lognormal 263.3

Salto para frente

dentro do mesmo slide exponencial 83.5

Salto para tras

para fora do slide hiperexponencial (2 fases) | 227.0

Salto para tras

dentro do mesmo slide exponencial 23.6
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Tabela 3.17: Conjunto completo de logs do MANIC: Comparagio entre métricas

geradas pelo modelo HMM hierdrquico

Carga real 4 est 20 est

reestima | trunca | reestima | trunca

Niimero médio

de interagGes 6.0 4.6 2.6 4.2 2.5

Niimero médio

de pausas 2.8 2.2 1.3 2.0 1.1

Niimero médio

de saltos para frente 1.8 14 0.8 1.2 0.7

Ntimero médio

de saltos para tras 1.3 1.0 0.6 1.0 0.6

Tempo médio

em play (em s) 965.8 558.0 916.8 566.7 916.9

Tempo médio

em pausa (em s) 173.2 330.5 356.7 329.0 348.8

Tamanho médio do

salto para frente (em s) 124.7 155.5 206.7 158.9 196.7

Tamanho médio do

salto para tras (em s) 89.3 127.3 138.0 126.9 136.9




Tabela 5.18: Conjunto completo de logs do MANIC: Comparagiio entre métricas
geradas pelo modelo de [17]

Carga real | Carga HMM | Carga de [17]
Hierarquico

Nimero médio
de inferacoes 6.0 4.6 2.9
Ntmero médio
de pausas 2.8 2.2 1.6
Nimero médio
de saltos para frente 1.8 1.4 0.9
Ntmero médio
de saltos para trés 1.3 1.0 0.4
Tempo médio
em play (em s) 565.8 558.0 756.6
Tempo médio
em pausa (em s) 173.2 330.5 561.6
Tamanho médio do
salto para frente (em s) 124.7 155.5 267.4
Tamanho médio do
salto para tras (em s) 89.3 127.3 113.5
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carga de 290 logs do CEDERJ com duragao da sessio bastante diferente. Para estes
tipos de cargas sugerimos que o conjunto de logs seja separado em diferentes grupos,
classificado segundo alguma métrica de interatividade adequada. Posteriormente &
classificagfio, cada conjunto de logs poderia ser usado separadamente para freinar
diferentes modelos. Sendo assim, cada modelo geraria cargas sintéticas similares
ao conjunto de logs utilizado para treind-lo. Por fim, poderia-se utilizar as cargas

sintéticas geradas pelos diferentes modelos, para representar o conjunto original.

72



Nimero médio de interagbes Namero médio de pausas

- 0
Real HMM Modelo de [17] Real HMM Modelo de [17]
Hierarquico Hierarquico

Numero médio de saltos para frente Nimero médio de saltos para fras

Real HMM Modelo de [17] Real HMM Modelo de [17]
Hierarquico Hierarquico
Distribuigdo complementar Distribuig&o complementar

do tempo em play do tempo em play até 500 s

0

10 10 \_
_g —1
10 10
M
. X%
10 % 107
%
Carga real § = Cargareal
> HMM Hierarquico, = x HMM Hierarquico|
x  Modelo de [17] . x  Modelo de [17]
10 0 1000 2000 3000 4000 5000 10 0 100 200 300 400 500
Distribuigdio complementar Taxa de chegada de requisi¢cdes
do tempo em pausa ao servidor
10° 7000,
-Carga real L
6000 HMM Hierarquicol
1 —— Modelo de {17] o
10 i 5000
H
" - g 4000 ) o
10 W, o /
\& & 3000 /‘
§ K /
% B P
» % 2000 Py
10 Carga real E -
HMM Hierérquicoj 1000
= Modelo de [17] P
10™ 0=
0 500 1000 1500 2000 0 0.5 1 1.5 2 25 3

tempo (s) x 104
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Por fim, calculamos usando o modelo de [3], os requisitos de banda média no
servidor tanto para um servidor que ndo implementa nenhuma técnica de compar-
tilhamento de banda (abre um fluxo unicast para cada cliente), quanto para um
implementando o protocolo de compartilhamento de banda PIE (Patching Intera-
tivo Eficiente). Estes valores podem ser verificados nas Tabelas 5.19 e 5.20. A
Figura 5.14 ilustra os graficos, onde cada coordenada do eixo X corresponde a uma
das cargas utilizadas nesta secflo. Os pontos representam um par de valores com-
posto pela banda média da carga real e da sintética gerada por um dos modelos.
Logo, quanto mais préximo um ponto da reta de 45 graus, melhor a aproximacgio da
banda média da carga sintética. Para esta métrica, podemos verificar que o modelo
de [17] é melhor para a carga composta pelo conjunto completo de logs do MANIC
(carga 1 na Figura 5.14). J4 para as cargas da aula mais popular do sistema MANIC
(carga 2 na Figura 5.14), da aula 8 de Introdugio & Informética do CEDERJ (carga
4 na Figura 5.14) e do conjunto de 476 logs do CEDERJ (carga 5 na Figura 5.14),
o modelo HMM hierdrquico apresentou uma melhor aproximagio. Para a carga da
aula 7 de Introdugéo & Informética do CEDERJ (carga 3 na Figura 5.14), o modelo
HMM hierdrquico apresentou melhor resultado para o servidor com o protocolo PIE
implementado. J4 para o servidor com nenhum protocolo de compartilhamento de
banda implementado, os modelos apresentaram o mesmo resultado. Ambos os mo-
delos ndo conseguiram uma boa aproximacio para a carga composta pelo conjunto

de 290 logs do CEDERJ.
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Tabela 3.19: Banda mé

ia no servidor com fluxos unicast

Carga real | Carga HMM | Carga de [17]
Hierarquico

Conjunto completo

de logs do MANIC 108.32 98.39 91.6
Aula mais popular do MANIC 20.18 20.45 22.96
Aula 7 do CEDERJ 27.96 25.93 28.59
Aula 8 do CEDERJ 16.20 16.14 18.93
Conjunto de 476 logs do CEDER.J 24.08 24.17 25.92
Conjunto de 290 logs do CEDER.] 35.27 25.85 49.32

Tabela 5.20: Banda média no servidor implementando o protocolo de compartilha-

ento de banda PIE
Carga real | Carga HMM | Carga de [17]
Hierarguico

Conjunto completo

de logs do MANIC 33.98 39.96 35.71
Aula mais popular do MANIC 9.75 9.94 11.88
Aula 7 do CEDERJ 20.90 20.68 19.51
Aula 8 do CEDERJ 13.25 14.15 15.21
Conjunto de 476 logs do CEDER.J 19.18 20.53 17.62
Conjunto de 290 logs do CEDERJ 21.92 18.94 26.54
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Capitulo 6

Conclusoes e trabalhos futuros

Neste trabalho propomos um novo modelo para geracio de carga sintética de usua-
rios interativos acessando um servidor multimidia com conteiido educacional. O
modelo proposto consiste em um HMM hierarquico, inicialmente proposto no tra-
balho de [20], onde dependéncias de curto prazo sdo representadas dentro de um

estado oculto e dependéncias de longo prazo sdo representadas pela cadeia oculta.

Neste trabalho, realizamos duas adaptagdes no modelo proposto em [20] para
utilizd-lo para caracterizar o comportamento de usuérios interaﬁvos: (i) permitir
que dindmica de curto prazo fosse capturada por uma cadeia de Markov discreta
qualquer, e ndo apenas por um modelo de Gilbert, que limita a aplicabilidade do
modelo; (ii) permitir que o niimero de observagdes geradas em cada estado oculto
fosse varidvel, e ndo mais uma constante como no trabalho original. Com estas
modificagbes no modelo original, o modelo HMM hierdrquico tornou-se genérico,

podendo ser facilmente utilizado em outros tipos de aplicagdes.

Para parametrizar o modelo utilizamos um conjunto bastante grande de logs
reais de aulas do curso de graduacao de Tecnologia em Sistemas de Computagio
do CEDERJ. Validamos o uso do novo modelo HMM hierdrquico em comparagio a
abordagem classica de modelos de Markov ocultos. Comparamos diversas métricas

relacionadas A interatividade das cargas sintéticas geradas pelo modelo proposto
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e pelo modelo probabilistico de [17]. Também parametrizamos ambos os modelos
com logs de outro sistema educacional - MANIC. Nosso modelo apresentou métricas
com valores proximos ao das cargas reais e mostrou-se bastante acurado quando
usado para dimensionar um servidor multimidia, mesmo considerando um nfimero
reduzido de estados. Verificamos também que se a carga usada para treinar o modelo
apresentar logs com caracterfsticas muito diferentes - em especial o tamanho da
sessdo - as cargas sintéticas geradas pelo modelo podem ter caracteristicas diferentes
da real. Para contornar esta questdo sugerimos que a carga real seja classificada em
diferentes grupos, de acordo com alguma caracteristica significativa. Cada grupo
seria entdo usado para treinar um modelo individual, e ndo mais um finico para todo
o conjunto de logs. Desta maneira, a carga real seria representada pelo conjunto de

logs sintéticos gerados por diferentes modelos.

Sugerimos como trabalho futuro usar o modelo proposto em outros tipos de apli-
cagbes multimidia, como por exemplo midia para entretenimento. Atualmente, tra-
balhos estdo sendo desenvolvidos no laboratério LAND da COPPE/UFRJ, usando
este modelo para emular clientes em um estudo de escalabilidade do servidor RIO

para aplicagiio de educagio & distdncia (CEDERJ).

Ainda no escopo de aplicagGes para ensino a distdncia, uma possivel aplicagdo do
modelo é como uma ferramenta para auxiliar o estudo do comportamento de alunos
em determinadas aulas ou cursos. O estudo do comportamento dos alunos, pode

por exemplo, ajudar a detectar aulas onde os alunos sentem mais dificuldades.

Outros trabalhos futuros estéo relacionados ao aumento do niimero de usuérios
acessando o sistema CEDERJ. A caracterizacdo das chegadas de clientes no servidor
podera ser realizada, de maneira a complementar o estudo do impacto desta carga
no servidor. Por outro lado, o modelo proposto no presente trabalho pode ser usado
com diferentes pardmetros para a chegada de clientes no servidor, ja que este dado
nfo é uma safda do modelo. O uso de técnicas de validacdo cruzada também sera

possivel com o aumento de logs disponiveis.
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Apéndice A
Apéndice

Neste apéndice, apresentamos a extensio do Algoritmo de Baum-Welch.

A.1 Extensao do Algoritmo Baum-Welch

Nesta secfo, mostraremos como é possivel chegar as férmulas da extensio do al-
goritmo Baum-Welch a partir do problema de maximizagdo dos termos da fungéo
auxiliar, conforme dispostos nas Equagtes (4.9) e (4.11). Ha outras formas de se
chegar 4s mesmas expressoes que ndo levam em consideracio a resolucao explicita

de um problema de otimizagdo, conforme pode ser visto em [9].

A demonstragdo original de [2], que também pode ser encontrada em [9], faz uso

do seguinte lema:

Lema A.1. Sejam os coeficientes ¢i,...,cn, maiores que zero. Entdo o problema

de otimizacdo:

N
(P) mazimizar Z ¢; log zi,
i=1
N

sujeito a E z; =1,
i=1
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possui um tnico mdzrimo global no ponto em que, para todo i:

C;

.
Zj:l Cj

T; =

(A1)

Demonstracdo. A derivada parcial do Lagrangeano da fungdo objetivo, em relagio
a uma variavel z; é dada por:
5 [X N o
9, ;Cilogwi—u;wi =k (A.2)

Logo, no ponto 6timo, temos que, para todo ¢:
C; = ;. (A.3)

Somando (A.3) para todo i, temos:

Z C; = by (A.4)

=1

e substituindo (A.4) em (A.3), o resultado em (A.1) se torna evidente. O

O problema de maximizagio da funcfio auxiliar Q4(r;|X) pode ser escrito como:

(P) maximizar Qa(r:|)),
M

sujeito a ij =1,

=1

onde substituindo pelos valores adequados:

M T
(P) maximizar Z Z]I{iﬂm = m}y(2) log Tim,

m=1 i=1
M

sujeito a Z Tigm =1, Vi,

m=1
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Aplicando o Lema A.1, temos a seguinte expressio para r:

> ey = mYn(d)
Zjﬁil Yot Hzs = 3n(9)

Tim

Sty H{ze = m}y(d)
Eg;_l Ve ("')

O problema de maximizagéo da funcfio auxiliar Qs(ps|X) pode ser escrito como:

(P) maximizar Q5(pik|X),

M
sujeito a E z; =1,
J=1

onde substituindo pelos valores adequados:

M T
(P) maximizar Z Z Siloyy(4) log P

=1 i=1
M

sujeito a Zpikz=1, Vi, Vk

=1

Aplicando o Lema A.1, temos a segninte expressio para p:

L Sl
Z;’Vil Z?:l Sf ,(3)

Pir1 =
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