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Abstract. Today, video streaming is a well-established application on the
internet. Providers are capable of transmitting video globally, in large-scale,
although there are still some challenges, such as offering high quality of
experience (QoE) for all clients. To face this problem, the content providers
try to predict low QoE based on historical system performance to prevent the
occurrence of new cases of low quality. In other words, the provider monitors the
session performance (the average bitrate and rebuffering rate, for example) and
applies methods to correlate this to a metric that expresses QoE, such as user
engagement. This method allows the detection of the aspects that contribute to
early session abandonment. However, the success of this approach depends on
the accuracy of the QoE prediction: past works report an accuracy up to 70%
using the pre-mentioned correlation between performance and engagement. In
this work, we propose a new method for engagement prediction through the use
of the client adaptation regime in replacement of the pre-mentioned performance
metrics. We show that this new approach is capable of achieving 81% of
prediction accuracy. We also present a case study for the CDN control plan
that uses QoE prediction. We found that its use can lead to potential gains in
user engagement in comparison to the default provider approach.

Resumo. As transmissoes de video ao vivo jd romperam a fronteira da escala
global e agora enfrentam um novo desafio: oferecer alta qualidade de
experiéncia (QoE) de maneira uniforme. Para atacar esse problema, diversas
abordagens utilizam informacdes historicas relacionadas ao desempenho de
transmissdo para inferir a qualidade de experiéncia (QoE) de suas sessoes.
Prever a QoE de maneira acurada permite que provedores de servigo,
proativamente, estimem e aloquem recursos a cada um de seus clientes. No
entanto, o sucesso dessa alocacdo de recursos customizada depende de uma
previsdao acurada de QoE: tipicamente, a previsdo ¢é feita por meio de métricas
de desempenho como taxa de interrupgoes e bitrate médio e alcancam uma
acurdcia abaixo de 70%. Neste trabalho, apresentamos uma nova abordagem,
que correlaciona a QoE do cliente com o perfil de adaptacdo da sua midia. Nos
mostramos que o novo conjunto de métricas proposto aumenta a acurdcia de
previsao para 81%. Também apresentamos um estudo de caso para alocagdo
de clientes usando o previsor e demonstramos que existe um potencial de
duplicacdo da QoE geral se comparado a alocagcdo padrdo empregada pelo
provedor.



1. Introducao

Atualmente, plataformas de transmissao de video ja sdo capazes de oferecer contetido ao
vivo em escala global. No entanto, existe ainda uma parcela significativa de clientes que
sofre interrupcdes frequentes na reproducdo e baixa qualidade. Por exemplo, 23% dos
clientes experimentam bitrate abaixo de 500 Kbps, um valor insuficiente para o padrao
de alta defini¢do das transmissoes atuais [Guarnieri et al. 2017].

A impossibilidade de oferecer qualidade de maneira uniforme decorre das
limitagGes naturais de transmissdes ao vivo. No cliente, os algoritmos de adaptacio
reagem as oscilagdes de banda escolhendo o bitrate mais adequado, mas t€m eficiéncia
limitada devido ao tamanho reduzido do buffer de recepcdo. Ja no servidor, a intensa
taxa de chegadas de clientes pode demandar uma reducio artificial de qualidade, a fim de
evitar a interrupgao de servigo para alguns de seus requisitantes.

Além disso, as redes de distribuicao de contetudo (Content Distribution Networks
ou CDNs) ndo priorizam por padrao os requisitos de qualidade de experiéncia (QoE)
de seus clientes, provocando uma alocacdo sub-6tima de seus recursos. Por exemplo,
para o cliente, uma baixa taxa de interrup¢des na reproducdo é mais importante do que
um alto bitrate [Dobrian et al. 2011]. Notadamente, grupos de clientes diferentes tém
margens de tolerancia diferentes a quedas de desempenho. Por exemplo, clientes em
dispositivos mdveis, com conexao lenta, podem ser mais tolerantes a baixa QoE quando
comparados a clientes em banda larga residencial. Assim, um servidor que seja capaz de
estimar a QoFE percebida por seus clientes a partir das caracteristicas de transmissao pode
priorizar aquelas que sdo mais importantes, alocando de forma mais racional os recursos
disponiveis.

Existem iniciativas na literatura para quantificar QoFE, relacionando-a a
caracteristicas da transmissdo. No caso em particular de métricas para quantificar
QoE, temos a popular Mean Opinion Score (MOS). Nela os usudrios dao notas a
aspectos relacionados a qualidade do video assistido. MOS € usada, por exemplo, por
[da Costa Filho et al. 2016], que propde um previsor para estimar o impacto de diversas
métricas de qualidade de servigo (QoS) no valor de MOS. Apesar de confidvel, a métrica
MOS nio € escaldvel, visto que a obten¢do de um conjunto de referéncia representativo
requer contribuicao de uma grande parcela de usudrios, o que nem sempre € trivial. Por
consequéncia, o uso de MOS pode levar a uma visdo enviesada da qualidade provida.

O engajamento, que nada mais é do que o tempo total de permanéncia do usudrio
no sistema, tem surgido como uma alternativa a tradicional métrica MOS como uma
medida para traduzir QoE. A motivacdo para seu uso € que clientes que experimentam
boa qualidade t€ém permanéncia mais alta. Nesse sentido [Balachandran et al. 2013],
por exemplo, propdem correlacionar o engajamento com desempenho (i.e. taxa de
interrupcoes e bitrate), partindo da premissa de que sessdes com alto desempenho tém
maior engajamento [Dobrian et al. 2011]. Os autores utilizam essa correlagdo em um
previsor de engajamento que, a partir das métricas de desempenho, consegue estimar o
engajamento com uma acurécia de até de 68%.

No presente trabalho, propomos uma nova abordagem para previsao de QoFE (i.e.
engajamento), a partir de informacdes da adaptagdo de midia que um cliente faz. Ao
invés das métricas de desempenho, nés exploramos a dinamica de adaptacao do cliente



para efetuar a previsao de engajamento. Mais precisamente, a transmissao de um video
ao vivo €, na maior parte do tempo, adaptativa (isto €, muda de bitrate de acordo com
as condi¢des de rede do cliente). Nos modelamos essa dinamica de adaptacdo através de
uma Cadeia de Markov e a utilizamos como entrada para um algoritmo de previsao, que
aprende a relacdo entre este fluxo e o engajamento.

A vantagem dessa abordagem € que (I) o engajamento como medida de QoE
proporciona uma interpretacao mais direta, que pode ser usada inclusive em setores nao
técnicos, para planejamento de publicidade ao longo do video; (II) cadeias de Markov
proporcionam uma perspectiva dindmica da qualidade de sessdo. Ou seja, é possivel
avaliar como ela evolui ao longo do tempo e mapear quedas de capacidade (e.g. banda)
em comportamentos especificos do fluxo de adaptacdo. Assumimos que isto é vdlido
para qualquer algoritmo adaptativo, pois € esperado que diferentes condi¢des de rede
desencadeiem diferentes regimes de trocas, seja qual for a 16gica adotada.

Com base nessa premissa, nds modelamos o problema da previsao de engajamento
usando técnicas de aprendizado de maquina como classifica¢do, onde o modelo € treinado
para prever classes de engajamento, e regressdo, em que a previsdo € feita para valores
continuos. Através dessas abordagens, nés mostramos que nossa proposta aumenta a
precisdo de previsao em relagdo a abordagem tradicional, com um salto de 68% para 81%
na acurdcia de classificacdo e um erro médio de 3% na regressao. Também apresentamos
um caso de uso do previsor num cendrio simulado de alocacdo de clientes em CDN. Neste
cendrio, o previsor é usado para avaliar diversos fluxos de adaptacdo para atribuir o que
proporciona o maior potencial de engajamento para o cliente. Com o uso desse esquema
nds constatamos que existe um potencial aumento no engajamento geral dos clientes.

2. Cenario considerado e conjunto de dados

Nesta secdo apresentamos as caracteristicas do provedor de video ao vivo assim como o
conjunto de dados analisados neste estudo.

2.1. Sistema de Transmissio de Video ao Vivo

Para este trabalho, nds utilizamos os registros dos logs das requisicoes HTTP atendidas
pelos servidores de midia ao vivo da Globo.com, coletados durante a Copa do Mundo
de Futebol FIFA de 2014. A Globo distribui seu conteddo a partir de dois centros de
distribuicdo, localizados em Sao Paulo e Rio de Janeiro, onde tem conexdes de parceria
(peering) em pontos de troca de trafego com uma série de ISP’s. Os centros de distribui¢do
usam anycast e os clientes se conectam a um dos centros de forma transparente.

Os servidores da Globo.com utilizam HTTP Live Streaming (HLS)! como
abordagem de transmissdo de video. Como mostra a Figura 1, o video € dividido
em segmentos de tamanho fixo. Cada segmento é entdo codificado em diferentes
representagoes® (taxas de video ou bitrates). Quando um cliente deseja iniciar a
reproducdo, ele requisita um arquivo de metadados (extensdo m3u8) que lista as
representacOes disponiveis para a transmissdo. Apods escolher uma, o cliente requisita
outro arquivo de metadados contendo uma lista de segmentos (extensdo fs) para serem
baixados. O processo de requisitar novas listas e seus respectivos segmentos (etapas 2 e



3) é feito periodicamente ao longo de toda a sessao.

Um cliente pode, a qualquer momento, trocar de representagdo, sendo essa
troca gerenciada pelo algoritmo de adaptacdo do cliente. Geralmente o adaptador
escolhe uma representacdo que minimiza a possibilidade de esvaziamento de buffer,
fendmeno que leva a interrupcao da reproducao ou stall, visto que sua ocorréncia gera
um impacto mais negativo na QoE do que a baixa qualidade em si [Seufert et al. 2015,
Guarnieri et al. 2017]. Varias propostas de algoritmos de adaptagdao ja foram
apresentadas [Sun et al. 2016, Mao et al. 2017], e estudos ja demonstraram o beneficio
da adaptacao para aumento de QoE [Dobrian et al. 2011, Krishnan and Sitaraman 2013].
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Figura 1. Abordagem adaptativa

Apesar das melhorias proporcionadas pelos algoritmos de adaptacao, ainda existe
uma parcela de clientes que sofre com baixa QoF, sobretudo em contetido ao vivo. Isso
se deve a caracteristicas inerentes dessas transmissdes, como o tamanho limitado de
buffer, que reduz o tempo de reacdo do adaptador, e o ingresso repentino de uma grande
quantidade de usudrios, que pode sobrecarregar o sistema de transmissao. Nesse sentido,
o provedor poderia adotar um papel mais proativo, orientando o fluxo de adaptacdo do
cliente ou escolhendo sua CDN, com base no conhecimento que tem da quantidade de
recursos (e.g. banda) disponiveis globalmente. Essa abordagem é particularmente util
para problemas detectados antes da tltima milha, em servidores ou regides especificas.

2.2. Conjunto de dados

Nos servidores do provedor estudado, cada requisicao HTTP para um segmento de video é
registrada em servidores nginx, no formato padrao. Estes registros contém a data e a hora
da requisicdo, IP do cliente, URL requisitada, status HTTP, total de bytes enviados e a
identificacdo do navegador (user agent). O descritor do navegador nos permite identificar
o tipo de dispositivo (e.g., PC, tablet ou smartphone). Identificamos clientes combinando
o descritor do agente de navegacao e o endereco IP do cliente.

Para capturar o fluxo de adaptacdo de um cliente, agrupamos suas requisi¢cdes em
sessoes. Para isso, observamos que os clientes solicitam, em 98,9% dos casos, segmentos
consecutivos de midia em um intervalo médio de 3 segundos. Dado esse comportamento,
definimos de forma conservadora uma sessdo como sendo uma sequéncia de requisicoes
de um mesmo cliente limitadas por um intervalo maximo entre requisi¢des consecutivas
de 120s. Diferentes limiares (de 30s a 180s) levaram a resultados qualitativamente
similares.

Muitos usudrios acessam a Internet através de NAT, o que pode dificultar a
identificacdo de multiplos clientes advindos de uma mesma rede. Optamos pela exclusao

https://tools.ietf.org/html/rfc8216
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das sessdes com possivel influéncia de NAT, ignorando sessdes em que foi observado
recebimento duplicado de mais de 5% do total de segmentos transmitidos ou uma taxa de
envio de segmentos superior a 1 pacote a cada 2 segundos. Todavia, apds a identificagdo
de clientes por IP e user-agent, menos de 5% das sessoes apresentaram um desses tipos
de comportamento.

No geral, observamos até 1,1 milhdo de clientes Ginicos em um udnico dia (com
4 partidas) e até 470 mil sessOes simultaneas durante uma unica partida. Ao analisar os
descritores de agentes de navegacao, identificamos que 81% das sessdes s@o iniciadas
a partir de PCs, 12% de smartphones e 6% de tablets. Algumas sessdes de tipos de
dispositivos nao identificados e robds completam o conjunto.

3. Correlacionando engajamento e aspectos de sessao

O provedor pode tirar proveito das caracteristicas de transmissdo de sessoes passadas para
avaliar se o video que estd sendo transmitido atende aos requisitos de qualidade de seus
usudrios. Ter essa informacgdo permite ao servidor uma alocacdo mais inteligente de seus
recursos. Por essa razdo, o provedor precisa saber especificamente quais caracteristicas
sdo relevantes para melhor explicar QoE.

Muitos trabalhos tém surgido na ultima década com o objetivo de explorar a
influéncia das caracteristicas de transmissao na QoE. Por exemplo, [Seufert et al. 2015]
demonstram que a ocorréncia de mais de um stall por minuto ja provoca insatisfacao por
parte dos usudrios. Como base nessa informacdo, um servidor pode oferecer uma taxa
de video menor, mas que reduza os stalls. Note que, diferentes contextos apresentam
diferentes defini¢cOes de qualidade: um cliente de dispositivo mével, numa conexao 3G,
provavelmente tem expectativas de desempenho inferiores se comparado a um usudrio
desktop com conexao de banda larga. Nesse sentido, percebemos que as reacdes tomadas
para aumentar a satisfacdo dos clientes vao muito além de simplesmente oferecer um
bitrate elevado, devendo-se levar em conta também as complexas relacOes entre as
caracteristicas de uma sessao.

Apesar de trabalhos de caracterizacdo terem avancado no entendimento das
correlagdes entre aspectos da transmissdo e QoE, ainda ndo existe um consenso sobre
qual conjunto de métricas pode melhor explicd-la, nem sobre qual abordagem utilizar
para tragar tais correlacdes. Sendo assim, o objetivo deste trabalho é apresentar um novo
conjunto de métricas capaz de melhorar a correlacdo entre as caracteristicas de sessdao
e QoE. Na Secao 3.1 explicamos detalhadamente os trabalhos atuais e na Secdo 3.2
introduzimos nossa proposta para o conjunto de métricas que visa alcangar o objetivo
proposto.

3.1. Correlacionando engajamento e desempenho

Como mencionado anteriormente, diversos trabalhos t€ém se dedicado a quantificar e
modelar a correlacao existente entre desempenho e QoE. Na presente década, tem havido
uma mudanca no conjunto de métricas que medem desempenho de transmissao: medidas
voltadas para o conteido como Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR) t€m sido substituidas
por outras, centradas na percepcao de qualidade pelo usudrio, como taxa de stalls, e bitrate
médio. A QoE, por sua vez, também tem sido representada de maneiras diferentes como,
por exemplo, pelo engajamento.
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Figura 2. Impacto de desempenho no engajamento [Guarnieri et al. 2017].

A partir dessas novas métricas, diversos trabalhos t€ém investigado as correlagdes
existentes entre as métricas de desempenho e o engajamento [Dobrian et al. 2011,
Krishnan and Sitaraman 2013]. Em nosso trabalho anterior [Guarnieri et al. 2017] nds
exploramos a correlacdo entre a duracdo de sessdo (i.e. engajamento), normalizada
pelo tempo restante de exibi¢do, e as métricas mais comuns de desempenho (delay de
inicializacdo, bitrate médio, taxa de stalls e taxa de adaptacdes) para 4 jogos do mesmo
conjunto de dados apresentado na Secdo 2.2. A Figura 2, extraida do referido trabalho,
mostra que sessdes com uma taxa de 1 stall por minuto ja t€m um engajamento menos
de 35%. Além disso, sessdes com bitrates mais altos possuem maior engajamento,
permanecendo acima de 60% do tempo restante de transmissao.

Apesar da Figura 2 explicitar que o desempenho explica em boa parte o
engajamento, ha caracteristicas conhecidas como fatores de confusdo podem interferir na
eficiéncia de esquemas de alocagdo de recursos baseados em QoE. Os fatores de confusao
sdo caracteristicas pertencentes ao contexto de transmissdo, mas que ndao podem ser
medidas facilmente. Como exemplo podemos citar o interesse do usudrio no conteiido,
o compartilhamento de banda do usudrio ou mesmo o tipo de dispositivo do cliente.
Assim, € necessario explorar outras formas de representacdo de uma sessdo para poder
explicar o engajamento com maior precisao.

3.2. Correlacionando engajamento e fluxo de adaptacao

Em abordagens adaptativas de transmissdo, o algoritmo de adaptacdo do cliente reage
de acordo com suas condi¢des de rede, podendo dar pistas sobre o nivel de qualidade
de servigo disponivel. Por essa razdo, nds passamos a observar o fluxo de adaptagcdao do
cliente e constatamos que ele prové informagdes relevantes, dificeis de serem extraidas
das métricas tradicionais de desempenho. Por exemplo, quando o cliente requisita trocas
de bitrate muito frequentemente, isso pode indicar instabilidade na sua largura de banda.
Além disso, quedas muito amplas de qualidade (e.g., de 2564 kbps para 264 kbps) podem
indicar a ocorréncia de stalls. Assim optamos por desenvolver um modelo de adaptacdo
que visa explicar a dindmica de trocas de bitrate do cliente e extrair informacdo que possa
ser correlacionada com seu engajamento.

Para modelar o fluxo de adaptacdes empregado pelos clientes, nds utilizamos
Cadeias de Markov [Norris 1998]. Neste formalismo, um bitrate corresponde a um
estado, e as transi¢oes representam as probabilidades de se passar de um estado (bitrate)
a outro. Um cliente também pode permanecer no mesmo bitrate sendo isso representado
por uma transi¢do ciclica. Para cada estado, as probabilidades de suas transi¢coes de saida
devem somar 1. A partir de cada estado, um cliente pode transicionar para qualquer outro,
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Figura 3. Fluxo de adaptacdao médio do sistemas

desde que a probabilidade para a transi¢do desejada seja maior que zero. A Figura 3
apresenta o comportamento médio das sessdes analisadas em nosso trabalho®>. Podemos
observar que o caminho padrao consiste em chegar na resolu¢do méxima suportada pela
banda do cliente (caminho azul). Também ha uma alta probabilidade de permanecer nos
extremos das representagdes (264 e 2564 kbps). Além disso, ndo foi observada uma taxa
significativa de trocas entre bitrates ndo adjacentes. Por fim, observa-se uma significativa
probabilidade de ocorrerem transi¢cdes de retorno ao menor bitrate (caminho vermelho).
Tais transi¢Oes sdo relacionadas a cendrios de stalls.

4. Processo de previsao de engajamento

A previsdo de engajamento € feita explorando um conjunto de atributos monitorados e
coletados durante a sessdo do cliente, sejam eles atributos de desempenho (como em
técnicas da literatura [Balachandran et al. 2013, Ahmed et al. 2017]) ou mesmo atributos
extraidos do fluxo de adaptacdo (nossa proposta). Em ambos os casos, um algoritmo de
previsdo é empregado para aprender como combinar as contribui¢des de cada atributo, de
cada sessdo, para o engajamento em um modelo M. A aprendizagem é feita de maneira
supervisionada, isto &, parte das sessoes € utilizada como conjunto de treinamento, afim
de inferir as correlagdes entre as varidveis independentes (atributos de entrada) e a
varidvel dependente (engajamento) e assim aprender o modelo de previsdao M. A eficicia
do modelo aprendido € posteriormente avaliada no restante das sessdes, considerado
conjunto de teste, quando € possivel verificar a capacidade do modelo de generalizar
para outros conjuntos de sessoes. As secOes a seguir apresentam a nossa formalizacao
da tarefa de previsao de engajamento, o algoritmo de previsdo utilizado assim como 0s
atributos explorados por esse algoritmo.

4.1. Tarefas de previsao de engajamento

A previsdo do engajamento pode ser formalizada de duas maneiras, cada uma com
solucdes diferentes. Como uma tarefa de classificacdo, o objetivo é obter uma funcdo
f que mapeie um conjunto de varidveis independentes X em uma varidvel dependente YV
discreta. Em outras palavras, a varidvel dependente (engajamento) € discretizada em
classes e objetiva-se prever a qual classe uma sessdo correntemente pertence. Neste
caso, a eficicia do modelo esta relacionada ao niimero de vezes em que o previsor

2N6s ocultamos as transicdes com probabilidade menor que 2% para facilitar visualizagio.



prevé corretamente a classe de engajamento de uma sessdo. As classes sdo definidas
considerando o engajamento normalizado pelo tempo total de transmissao. Por exemplo,
para uma classificagdo considerando 4 classes, o engajamento de uma sessdo pode
estar nos intervalos 0-25%, 26-50%, 51-75% e 76-100%. Ou seja, uma sessao com
permanéncia de 30 minutos em uma transmissao de 2 horas tem engajamento de 25%.

Como uma tarefa de regressdo, o objetivo é obter uma funcdo f que mapeie um
conjunto de varidveis independentes X em uma varidvel dependente Y continua. Ou seja,
a previsao € feita sobre os dados continuos do engajamento normalizados pelo tempo total
de transmissdao. Em outras palavras, deseja-se prever o tempo que o cliente permanecera
no sistema na sua sessao atual como uma fracao do tempo total de transmissdo. Neste
caso, um bom modelo é aquele que consegue prever o engajamento com O Mmenor erro
possivel entre valores previsto e real.

4.2. Algoritmo de previsao

Nés investigamos varios algoritmos considerados estado-da-arte tanto em classificacao
quanto em regressdo. Em experimentos preliminares nds observamos que os melhores
resultados foram obtidos com éarvores de decisdo (Classification and Regression Trees
(CART) [Breiman et al. 1984]). Neste algoritmo, diversas arvores de decisdo sdo
geradas e seleciona-se a que proporciona maior ganho de informagdo, estimado pela
entropia. Além disso, para aumentar a precisdo do modelo, empregamos uma técnica
de aprendizagem em conjunto chamada Random Subspace [Ho 1998]. Nela, diversas
instancias de previsdo sdo criadas, cada qual com uma amostra aleatdria das métricas. As
previsdes das instancias sdo posteriormente combinadas através de, por exemplo, média
ou votacdo. Essa técnica permite que haja uma reducdo do sobre-ajuste ou overfitting,
fendmeno no qual os resultados alcangcados na etapa de treinamento, apesar de muito
acurados, ndo generalizam adequadamente para conjuntos desconhecidos de teste.

4.3. Conjunto de atributos

Esta secdo apresenta as varidveis independentes utilizadas nas sessdes para efetuar a
previsdo de engajamento. NOs consideramos tanto uma abordagem tradicional (Segao
4.3.1) que explora apenas métricas de desempenho, quanto uma nova estratégia que
explora atributos extraidos do fluxo de adaptacao (Secao 4.3.2). A abordagem tradicional
¢ amplamente empregada na literatura e € utilizada aqui para fins de compara¢do com o
modelo adaptativo, proposto neste trabalho.

4.3.1. Abordagem tradicional

Nesta abordagem, nés tomamos como base as métricas de desempenho mais comuns na
literatura [Seufert et al. 2015]. Sao elas:

— Atraso de inicializacao: Tempo necessario para preencher o buffer de reprodugao do
cliente no inicio da reproducao;

— Bitrate médio: cada segmento possui em sua URL o valor do bitrate. Assim o bitrate
médio € computado pela média dos valores reportados;

— Taxa de interrupcoes (stalls): Quantidade de stalls dividido pela duragao da sessao;



— Taxa de adaptacoes: a quantidade de trocas de bitrate dividida pela duracdo da sessao.
Nos separamos as adaptagdes de aumento de qualidade e de queda, visto que seu
impacto € diferente para o engajamento;

— Dispositivo: as demandas de qualidade dependem das capacidades do dispositivo do
cliente. Assim, essa informacao € util para definir QoE de forma mais precisa.

4.3.2. Abordagem baseada no fluxo de adaptacao

Para a abordagem que explora o fluxo de adaptacdo, as seguintes métricas foram
consideradas como atributos:

— Cadeia de adaptacdo: como apresentado na Se¢do 3.2, nés modelamos o fluxo
de adaptacdo de cada sessdo dos clientes através de uma Cadeia de Markov, que
descreve as probabilidades de transi¢ao para cada bitrate disponivel na transmissao.
Mais especificamente, a cadeia é representada internamente por uma matriz M,y
onde n € igual ao nimero de bitrates disponiveis. Qualquer elemento a;; armazena a
probabilidade de transi¢do do bitrate ¢ para j.

— Permanéncia relativa em bitrate: ndés também armazenamos o tempo de
permanéncia em cada qualidade disponivel, ou seja, o nimero de segmentos de cada
bitrate dividido pelo total de segmentos recebidos;

— Taxa de adaptacoes: assim como nas métricas de desempenho, nds armazenamos a
quantidade de trocas de bitrate dividido pelo tempo de sessao do cliente;

— Dispositivo: de forma andloga a abordagem anterior, os dados de dispositivo também
foram armazenados.

5. Metodologia de Avaliacao

Nesta secdo, descrevemos a metodologia de divisdo dos dados entre conjuntos de
treinamento e de teste bem como as métricas de avaliacdo dos modelos de regressao e
classificacdo. Ressalta-se também que para a tarefa de classificacdao, nds consideramos
cendrios diversos com nimero de classes variando entre 2 e 10 classes de engajamento
normalizado pelo tempo total de transmissao.

5.1. Conjuntos de treinamento e de teste

Tanto para classificacio quanto para regressdo, a divisdo das sessdes entre conjuntos
de treinamento e teste € etapa essencial para eficicia do modelo. Uma metodologia
amplamente adotada € conhecida como valida¢do cruzada, onde os dados sdo divididos
em n fatias (geralmente 5 ou 10); o treinamento € feito em n — 1 fatias e o teste na
fatia restante. Este processo € repetido n vezes, de forma a utilizar cada fatia uma vez.
A vantagem da validacdo cruzada € que ela € capaz de reduzir a interferéncia de dados
enviesados na andlise de precis@o, principalmente em conjunto de dados reduzido. Para
efetuar o processo de verificacdo de precisd@o nds utilizamos a validacdo cruzada com 5
fatias.

5.2. Métricas de Avaliacao

Para a tarefa de classificacdo, o modelo desenvolvido é avaliado segundo as seguintes
métricas, comumente usadas neste contexto:



— Acuracia: ¢ a fragao de previsdes certas em relacdo a todas as previsoes.

— Area sob a curva ROC: apresenta uma curva com base na taxa de verdadeiros e
falsos positivos. O valor da drea abaixo da curva varia entre 0 e 1 e indica o quao bem
o modelo faz distin¢ao entre classes. Além disso, valores proximos de 0.5 indicam que

o modelo ndo € melhor que uma previsao puramente aleatdria;

— F1 score: é a média harmonica de precisao (P) e revocagdo (R), dado por 2;i’;f. A

precisdao P € a frac@o de acertos dentre todas as previsoes. J4 a revocacdo R € a fracao
de acertos dentre todos os acertos possiveis. Os valores de F1 variam entre O e 1.

Ja na regressao, os valores preditos sdao continuos. Desta forma, a precisao é
medida pelo erro entre o valor previsto e o valor real, que pode ser estimado por:

— Erro médio absoluto: média das diferencas absolutas entre valor previsto e valor real.
E dada pela formula 1/n 3" ; |y; — 9;|, onde y; é o valor previsto e g; o valor real.

— Erro médio quadratico: média do quadrado das diferengas entre valor previsto e
valor real. E dada pela férmula 1/n 3" | (y; — 9;)%, onde y; € o valor previsto € §; 0
valor real.

6. Analise de precisao dos previsores de engajamento

Nesta secdo apresentamos os resultados de precisdo do previsor tanto para a abordagem
padrao, usando métricas de desempenho, quanto para a abordagem adaptativa, com fluxo
de adaptacdo. A tabela 1 apresenta a precisdo para classificacdo de engajamento. Como
€ possivel observar, a precisdo da abordagem adaptativa € superior em todos os cendrios.
Para 5 classes, observamos um ganho relativo de acurdcia de 14.5% da abordagem
adaptativa em relacdo a tradicional. Além disso a perda de acuridcia de um problema
de 2 classes para um de 10 classes é maior na abordagem tradicional, indo de 86,129%
para 67,074%.

Ja a medida de area sob a curva ROC, d4 um indicativo da frequéncia em que
um previsor erra a classe de engajamento de uma sessdao. Tanto a abordagem tradicional
quanto a de fluxo de adaptagcdo apresentam bons resultados. No entanto o valor inferior
da abordagem tradicional pode indicar que existe uma maior taxa de falsos positivos em
sua classificagao.

O F1 score também tem bom desempenho na abordagem adaptativa, ficando
acima de 0.82 para todas as variacdes de classe apresentadas. Ter um valor alto nessa
medida € importante, sobretudo porque nossa base de dados € desbalanceada, ou seja,
possui muito mais sessOes curtas do que longas. Em bases dessa natureza, um baixo
valor de FI score indica que o previsor acerta simplesmente porque estd enviesado pela
classe mais representativa. Por exemplo, para 10 classes, a abordagem tradicional tem
um FI score de 0,687. Isso ocorre porque 72% dos dados estdo na classe de engajamento
{0-10%}. Assim, o poder do previsor nesse caso ndo € significativamente superior a
uma atribuicao aleatdria de classes. Ja na abordagem com fluxo de adaptacgao, é possivel
observar que a previsao tem boa acurdcia também para as classes menos representativas,
compostas de sessdes com maior engajamento.

J4 a tabela 2 mostra o erro para a tarefa de previsao por regressao. Note que o valor
do engajamento € relativo, portanto o erro € apresentado em forma de porcentagem de



Tradicional Fluxo de adaptacdo
classes | Acurdcia AUCROC Flscore | Acuraicia AUCROC  FI score
2 86,129 0,896 0,894 91,630 0,972 0,938
3 83,139 0,894 0,856 90,410 0,969 0,921
4 79,647 0,889 0,819 88,689 0,967 0,901
5 76,378 0,885 0,786 87,325 0,966 0,886
6 73,976 0,880 0,760 86,342 0,966 0,874
7 72,109 0,885 0,741 85,220 0,965 0,862
8 69,768 0,875 0,716 83,739 0,962 0,848
9 67,986 0,876 0,700 82,783 0,961 0,837
10 67,074 0,874 0,687 81,444 0,957 0,823

Tabela 1. Avaliacao de precisao (classificacao)

Tradicional
Mean abs. error  Mean sqr. error
0,0701 0,116

Fluxo de adaptagdo
Mean abs. error ~ Mean sqr. error
0,0291 0,059

Tabela 2. Avaliacao de precisao (regressao)

engajamento. Assim, e possivel observar que o erro absoluto para a abordagem adaptativa
¢ menor que 3% representando uma reducgao de 2.4 vezes em relagdo erro da abordagem
tradicional. O erro quadratico por sua vez fica abaixo dos 6%, indicando uma significativa
proximidade dos valores preditos e reais. Tomando um exemplo absoluto, consideremos
uma sessao que iniciou no inicio da transmissdo e teve engajamento de 90%. Neste caso,
sua duracao foi de 162 minutos e o erro de previsdo serd de aproximadamente 5 minutos
para a abordagem adaptativa e 12 minutos para a tradicional.

7. Estudo de caso: selecao automatica de fluxo de adaptacao

Nesta secao, nés apresentamos um estudo de caso para o previsor de engajamento. Nosso
objetivo é demonstrar a viabilidade de um uso pratico do modelo. Assim, nés propomos
um seletor de fluxo de adaptagdo para clientes ingressantes em um sistema de distribui¢ao
de video. Nesse esquema, o seletor define uma cadeia de adaptacdo para um novo
cliente C' com base em uma medi¢do de qualidade geral extraida de clientes similares
a C. Este estudo de caso é baseado em propostas apresentadas pela primeira vez em
[Balachandran et al. 2013, Liu et al. 2012]

Mais especificamente, quando C' ingressa no sistema, o seletor prevé o
engajamento, via regressdo, de uma série de cadeias de adaptagcdo hipotéticas e sugere
para o cliente aquela de alcanca o maior engajamento potencial. Para escolher as cadeias
de adaptacdo hipotéticas de C, o seletor extrai uma qualidade média (s, (taxa de
permanéncia nos bitrates + média de adaptacdes) observada para um conjunto So de
clientes como mesmo dispositivo, provedor e cidade de C'. Em seguida, uma amostra
de segmentos é gerada e permutada para gerar diversas versdes de cadeias, onde todas
produzem qualidade compativel com (Js,,. Para garantir que (), representa a qualidade
atual da regido, nds dividimos a transmissdo em janelas fixas de 20 minutos (com
base na duracdo média de sessdo de 16 minutos) e incluimos em S apenas as sessdes
finalizadas na janela corrente ou imediatamente anterior. Por exemplo, para um cliente
ingressante na janela 5, a extracdo de (g, se dard para um Sc com segdes das janelas
5 e 4. Por fim, no caso de ndao haverem sessdes com mesmo dispositivo, provedor
e cidade, nos escolhemos sessdes com menor granularidade de semelhanga, na ordem
{cidade, provedor, dispositivo} — {cidade, provedor} — {cidade} — original. O



funcionamento estd resumido na Figura 4.

O resultado esperado da aplicacdo deste modelo € que, mesmo em situagdes onde
a banda disponivel € limitada, o seletor vai sugerir um regime de adaptacao que maximiza
o engajamento para a quantidade de recursos disponiveis. N&s acreditamos que o seletor
pode funcionar de maneira complementar ao algoritmo de adaptacdo do cliente visto que,
enquanto este adapta o fluxo em resposta a variagdes na ultima milha, aquele oferece um
feedback para o cliente sobre as condi¢cdes no nucleo da rede, podendo ser usado para, por
exemplo, calibrar o mecanismo de adaptagao.

Seleciona Calculo Geragdo
desempenho médio

sessées similares cadeias alternativas

Escolha e atribuicdo
de cadeia com maior

i i Célculo -
{cidade, provedor, disp} engajamento

{cidade, provedor} . Meédia engajamento
{cidade} (bitrate, adaptagées) das cadeias

(1) () () (4)

Figura 4. Seletor de fluxo de adaptacao

7.1. Resultados da aplicacao do seletor de fluxos

A Figura 5 mostra o engajamento quando os clientes seguem o fluxo de adaptacdo
sugerido pelo seletor, bem como o engajamento real registrado nos logs. Podemos
observar que, em todas as fatias de todos os jogos, existe um potencial de aumento de
engajamento. Na partida 1 por exemplo (Figura 5(a)), o aumento de engajamento € de 2.3
vezes em média. As outras duas partidas seguem essa tendéncia, com um ganho médio de
2.9 e 2.4 vezes, respectivamente (Figuras 5(b) e 5(c)). Além disso, com o uso do seletor,
o engajamento nunca foi menor do que 5%, evidenciando que este esquema pode ser 1til
na reducdo da incidéncia de abandono precoce de clientes.
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Figura 5. Engajamento real versus seletor de fluxos

8. Trabalhos relacionados

O uso do engajamento como medida de QoFE tem ganhado atenc¢do nos ultimos anos.
[Dobrian et al. 2011] demonstram que existe uma forte correlacio de engajamento e
métricas de desempenho como taxa de stalls e delay de inicializagdo, tanto para videos
ao vivo quanto sob demanda. J4 [Krishnan and Sitaraman 2013] avancam propondo uma
abordagem que prova, além da correlacdo, a causalidade entre as métricas de desempenho
e o engajamento. Os autores mostram que uma delay de inicializacdo de mais de 2



segundos ja influencia no abandono de clientes. Além, disso, cada segundo adicional
provoca um aumento de 5.8% na taxa de abandono de clientes.

Os resultados das caracterizacoes de engajamento citadas tem sido
corroborados por uma infinidade de trabalhos posteriores. = Em nosso recente
trabalho [Guarnieri et al. 2017], nés mostramos que 1 interrup¢do por minuto ja
provoca a reducdo de engajamento para menos de 40% do tempo restante de transmissao
em clientes desktop e 20% em clientes mdveis. Existem também trabalhos, como
[Seufert et al. 2015], que se dedicam a analisar exaustivamente todas as métricas de
desempenho e suas relacdes com QoE, evidenciando que, por exemplo, ndo somente a
taxa de interrup¢des diminui engajamento, como também sua duragdo e intervalo entre
ocorréncias sucessivas.

Por outro lado, ainda existem poucas solu¢des préticas que usam a correlagcdo entre
desempenho e engajamento. [Balachandran et al. 2013], por exemplo desenvolvem um
previsor de engajamento a partir de desempenho e alcancam uma acurdcia de classificacao
de 68%. Os autores também demonstram uma aplicagdo pritica do previsor para
uma alocacao de clientes em CDN. [Ahmed et al. 2017] utiliza anélise de componentes
principais (PCA) para detec¢do de anomalias na transmissdo que possam interferir no
engajamento. Outros estudos como [Jiang et al. 2017] focam na melhoria de métricas
de desempenho diretamente, sem levar em consideragdo suas complexas relacdes com o
engajamento.

Com base nos trabalhos aqui descritos € em nossa revisdo sistematica, nos
acreditamos que o presente estudo é uma das primeiras iniciativas no sentido de
correlacionar QoE com a cadeia de adaptacdao de uma sessao. NOs demonstramos que
essa abordagem explica mais acuradamente o engajamento, podendo servir de base para
solucdes que visem a melhoria de qualidade de experiéncia.

9. Conclusao

Neste trabalho nds apresentamos uma nova abordagem para descrever engajamento a
partir de caracteristicas das sessdes de clientes. Ao invés de utilizarmos métricas de
desempenho tradicionais como taxa de stalls e delay de inicializa¢do, nés modelamos
o fluxo de adaptacdo das sessdes dos cliente através de cadeias de Markov e, em conjunto
com técnicas de aprendizado de mdquina, demonstramos que € uma alternativa mais
precisa para previsdao de engajamento.

N6s também propusemos uma aplicac@o pratica do previsor, capaz de avaliar o
melhor fluxo de adaptacdo para as condi¢des a que um cliente estd submetido. Através
desse esquema, nds constatamos que existe um potencial melhoramento de engajamento,
no caso do cliente adotar o fluxo sugerido pelo servidor. A confianca de que o fluxo
escolhido pode ser o melhor disponivel para o cendrio do cliente é embasada na alta
acurdcia do previsor, que possui um erro absoluto médio de menos de 3%. Como trabalho
futuro, ndés planejamos implementar o seletor de fluxos numa transmissdo real, afim
confirmar as potencialidades observadas em nossos testes.
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