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Resumo. O rdpido e expressivo aprimoramento das tecnologias de processa-
mento e transmissdo de dados tem propiciado uma popularizacdo de aplicacoes
como as de transmissdo de objetos multimidia (video, voz, etc). Estas aplicagcoes
demandam uma considerdvel quantidade de recursos e, mesmo com as atu-
ais altas taxas de transmissdo e recuperagcdo de informagdo, é necessdrio o
uso de técnicas de compartilhamento eficiente de recursos de forma a aumen-
tar a escalabilidade dos sistemas, mantendo o desempenho satisfatorio e con-
seqiientemente uma qualidade de servico dentro de limites aceitdveis. Para que
tais técnicas possam ser avaliadas e ainda dimensionar adequadamente os re-
cursos utilizados pelas aplicacoes, é fundamental conhecer as caracteristicas
dos usudrios que interagem com estes sistemas. Neste trabalho é feita uma
caracterizagdo do comportamento interativo de usudrios do servidor multimidia
RIO, utilizado pelo curso de Sistemas de Computacdo do projeto de educagcdo
superior a distancia do consorcio CEDERJ de universidades ptiblicas do Estado
do Rio de Janeiro.

1. Introducao

Os avangos cientificos e tecnoldgicos na dltima década propiciaram um aumento
expressivo da capacidade de transmissao e processamento de informacdo. Neste cendrio,
tornam-se cada vez mais populares aplicacdes como as de transmissao de objetos mul-
timidia compostos por video, dudio e imagens. AplicacOes deste tipo possuem severos
requisitos com relacdo ao retardo, jitter e a taxa de transmissdo. Mesmo com as atuais
altas taxas de transmissdo e recuperacdo de informacdo, € necessario o uso de técnicas
eficientes de compartilhamento de recursos para garantir um bom desempenho destes sis-
temas e aumentar a sua escalabilidade.

Para projetar adequadamente um sistema € necessdria a criagcdo de modelos que,
por sua vez, exigem ndo somente o conhecimento dos recursos e técnicas que impactam no
desempenho, mas também da carga de trabalho a que o sistema serd submetido. No caso
dos sistemas que estamos interessados, a carga € gerada pelos usudrios deste e, portanto,
¢ imprescindivel caracterizar acuradamente o comportamento dos usudrios da aplicacao.
A determinacio dos processos que representam este comportamento e suas caracteristicas
estatisticas nos permitira criar e parametrizar modelos de carga de trabalho, fundamentais
para compor o modelo geral do sistema, e com isso avaliar técnicas de compartilhamento
de recursos, dimensionar o sistema e permitir escalabilidade.
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Este tipo de andlise, apesar de essencial, € pouco encontrada na literatura, pois
exige um trabalho drduo de monitoramento de um sistema em operacdo. Dos poucos
trabalhos existentes relacionados a servidores de video, uma pequena quantidade estuda
criteriosamente as variaveis de interatividade dos usuarios, interatividade esta natural de
sistemas que permitem que um usudrio tenha total controle dos objetos que estdo sendo
transmitidos sob demanda, em tempo real.

Destes trabalhos alguns se destacam como o de [Almeida et al. 2001], onde é
feita uma andlise da carga gerada por usudrios dos sistemas BIBS e eTeach, usados para
distribui¢do de contetido educacional em duas grandes universidades dos Estados Unidos.
Ambos os servidores permitem que o aluno realize interacdes com o conteddo que esta
sendo transmitido. Os videos usados sdo de alta qualidade e sao analisadas caracteristicas
como popularidade, localizagdo e freqiiéncia dos acessos, além de caracteristicas de inte-
ratividade como tempos de atividade e inatividade dos usudrios nas sessoes.

Um outro estudo feito em [Costa et al. 2004] analisa, além do servidor eTeach,
provedores de conteudo de entretenimento em dudio (rddio/UOL e ISP/4udio) e videos
de curta duragdo (TV/UOL). O trabalho analisa caracteristicas de acesso e interatividade
(e.g., tempos de atividade e inatividade nas sessdes, posicao inicial acessada e distancia
dos saltos no conteido) dos usudrios dos quatro sistemas mencionados. O trabalho de
[Rocha et al. 2005] € complementar ao estudo de [Costa et al. 2004] pois € avaliado o im-
pacto do comportamento interativo de usudrios de sistemas de distribui¢do de conteudo
multimidia, tanto para entretenimento quanto para educacdo, no uso de protocolos de
compartilhamento de banda. E proposto um modelo para geracdo de carga sintética ba-
seado nos dados reais dos servidores de midia de entretenimento (UOL) e de educacdo
(eTeach e MANIC). Este modelo € usado para avaliar e propor protocolos de comparti-
lhamento de banda para usuéarios interativos.

O trabalho de [Padhye and Kurose 1998] foi um dos primeiros desta natureza e
avalia o sistema educacional MANIC, na sua primeira versao, que oferecia para o usudrio
audio com slides sincronizados sob demanda, e permite o uso de comandos como pau-
sar, avangar e retroceder, dentre outros. Varidveis como duracdo das sessoes, tempos de
inatividade e atividade dentro das sessdes e distancia dos saltos sdo estudadas. J4 em
[Tomimura et al. 2006] uma versao recente do sistema MANIC foi estudada. (O sistema
MANIC ¢ baseado em video-CDs para a entrega de conteido, e ndo em servidor mul-
timidia.) Nesta nova versao o sistema oferece, além de audio e slides sincronizados, video
das aulas. Foram analisadas diversas varidveis como o tempo de inatividade e atividade
dentro das sessdes, o tamanho dos saltos, posi¢do inicial acessada, tempo de permanéncia
em slides, assim como a correlagdo entre algumas varidveis do sistema. Além da anélise
de variaveis, foi proposto um modelo baseado em cadeia de Markov oculta para geracao
de carga sintética.

O trabalho de [Veloso et al. 2002] se diferencia dos ja citados pois a midia é dis-
tribuida ao vivo (ndo € pré-armazenada e entregue sob demanda como nos sistemas dos
trabalhos citados acima). Uma comparac@o com este estudo se torna interessante pois o
sistema distribui midia de entretenimento (Reality TV Show brasileiro”) e o conteido
sendo exibido € dirigido pelo sistema e ndo pelo usudrio. Portanto, ndo ha interatividade
existente nos sistemas de video/dudio sob-demanda. Sao estudadas caracteristicas dos
usudrios como duragdo da sessdo, tempos de atividade e inatividade na sessdo, processo
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de chegada de clientes, padrdes sazonais e interesse dos clientes.

Neste trabalho sdo analisadas caracteristicas de interatividade dos usudrios do
sistema multimidia RIO. Este sistema tem caracteristicas distintas dos acima e estd em
operacdo desde Marco de 2005. O servidor RIO permite aos usudrios acesso a aulas
pré-gravadas com video e slides sincronizados. Os usudrios sdo alunos do curso de Sis-
temas de Computacao do projeto de educacao superior a distancia do consércio CEDERJ
(Centro de Educagdo Superior a Distancia do Estado do Rio de Janeiro) de universidades
publicas do Estado do Rio de Janeiro. Neste ambiente, os alunos tém total controle sobre
a aula que estdo assistindo, podendo se movimentar liviemente sobre todos os topicos
de cada aula e de diversas formas, parar e retomar a exibicdo a qualquer instante e de
qualquer ponto da aula. Foram analisadas 2674 sessOes de usudrios, cada sessdo cor-
respondendo a uma aula assistida por aluno, durante o ano de 2005. Como principal
contribui¢do estd o estudo detalhado e parametrizacao de varidveis de interatividade dos
usudrios do servidor RIO em um ambiente real de operacao no estado do Rio de Janeiro.
Apesar de a diferenca do servidor em relagcdo a outros sistemas, algumas das varidveis de
interatividade sdo semelhantes a outros. Neste caso, uma comparagdo das caracteristicas
¢ também realizada. Os resultados aqui encontrados foram fundamentais no trabalho de
criacdo de modelos de usudrios e de carga de trabalho sintética utilizados na avaliacdo de
técnicas de compartilhamento de recursos [Vielmond et al. 2007].

Inicialmente, na se¢do 2, o artigo apresenta uma visao geral do ambiente de ensino
a distancia estudado e do sistema RIO utilizado. As medidas de interesse avaliadas sdo
descritas na se¢do 3 e a metodologia de andlise é discutida na se¢do 4. Os resultados
encontrados e as observacoes relevantes obtidas pela andlise destes compdem a secdo 5 e
na sec¢do 6 resumimos nossas contribuicoes.

2. Ambiente Estudado

Neste trabalho s3o analisados arquivos de log (registros de acdes e acesso) dos
usudrios do sistema multimidia distribuido RIO, usado no curso de computagao do projeto
para ensino a distancia CEDERJ. Este projeto, gerenciado pelo Governo do Estado do Rio
de Janeiro, visa possibilitar o acesso a educac¢do, de forma semi-presencial, de alunos de
cidades do interior do estado. Foram estudados logs de acessos de alunos do curso de
graduacdo em Tecnologia de Sistemas de Computagdo, elaborado em parceria entre a
UFRJ (DCC/IM e PESC/COPPE) e a UFF (Instituto de Computacdo) de trés pélos de
ensino do projeto localizados na cidade de Pirai, Volta Redonda e Trés Rios. Cada um
dos p6los possui um servidor multimidia instalado na sua rede local.

Para assistir as aulas do curso de computacao, os alunos visitam o pélo onde estio
matriculados, fazem o logon na plataforma educacional do CEDERIJ e, a partir desta, se
conectam no servidor RIO para acessar uma aula de seu interesse. Cada sessdo corres-
ponde a visualizagdo de uma aula do curso. Cada intera¢do do aluno com a aula € gravada
em um arquivo e, quando a sessdo € encerrada, este arquivo € armazenado no servidor do
polo.

O sistema utilizado para armazenar, gerenciar e disponibilizar o contetido do curso
foi desenvolvido pelo Laboratério LAND da COPPE/UFRIJ, a partir de um prot6tipo ini-
cial projetado em parceria com a UCLA e a UFMG. O servidor multimidia RIO (Random
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I/0 System) [Netto et al. 2005] possui como umas de suas caracteristicas principais o ar-
mazenamento aleatério de blocos [dos Santos et al. 2000]. O RIO € composto por um
servidor principal que gerencia os pedidos dos clientes e 0s repassa a um ou mais ser-
vidores de armazenamento que enviam diretamente ao cliente os dados solicitados, ndao
sobrecarregando o servidor principal. O servidor principal e os de armazenamento nao
precisam estar localizados na mesma mdquina, permitindo uma arquitetura totalmente
distribuida, com os componentes em localidades distintas interligadas por rede.

Para acessar o conteido armazenado no servidor, os usuarios utilizam um soft-
ware cliente (desenvolvido pelo LAND/UFRIJ) que possibilita a interagao do aluno com o
conteddo que estd sendo apresentado. As aulas usadas no projeto CEDERJ sdao compostas
por video e slides sincronizados € a transmissdo se da sob demanda em tempo real. Os
slides contém animacdes para facilitar o entendimento por parte do aluno da aula sendo
assistida. Através do cliente os usudrios podem paralisar a exibi¢ao da aula (pressionar
pause); saltar para outro ponto através de acdes como: fast forward, fast rewind, arrastar
a barra de progresso, clicar no indice de um slide; e parar (através do comando stop) a
exibi¢do do contetido a qualquer instante. Quando o usudrio deseja encerrar a sessado ele
clica no comando quit.

3. Métricas

Nosso objetivo é encontrar fungdes de distribuicdes de probabilidade cumulativa de
varidveis que representem as caracteristicas de interatividade dos usudrios do sistema.
Sdo avaliadas as seguintes varidveis: tempo em play, tempo em play interativo, tempo
em OFF, tamanho dos saltos para frente e para trds, posi¢do inicial acessada e tempo de
permanéncia em um slide. Outras caracteristicas como a popularidade dos objetos no ser-
vidor, freqiiéncia das interagdes e duracdo das sessdes também sdo analisadas. (A partir
destes resultados foi possivel construir um modelo de usudrio que permite gerar carga
sintética e avaliar técnicas de compartilhamento de banda [Vielmond et al. 2007].)

O intervalo em play (ou em ON) corresponde ao tempo em que o usudrio estd
assistindo a um video até que ocorra uma interrupcdo gerada pelo aluno ou entdo a sessao
seja encerrada. Foi observado um niimero elevado de tempos em play de curta duragdo.
Acreditamos que nestes casos, onde o usudrio salta e interage com o video vdrias vezes
gerando tempos em play de pequena duracdo, um assunto especifico da aula esta sendo
procurado. Este comportamento pode ser melhor entendido através da Figura 1 (a) onde,
durante a sessdo, o aluno interrompe consecutivamente a exibi¢do do video através de
interacdes como fast forward, fast rewind, salto pela barra de progresso e pelo indice.

Para uma melhor caracterizagdo da métrica tempo em play, serd feita uma divisao
da mesma em duas categorias. Uma, denominada play interativo, é composta pelo con-
junto dos intervalos play entre saltos de “curta duragcdo”, isto é aqueles com valor inferior
a um dado limite (Figura 1 (a)). A outra, denominada simplesmente de play, consiste do
restante das amostras. Obviamente € importante estabelecer um valor para tal limite. O
grafico 1(b) representa a fracao de ocorréncia de intervalos em play entre saltos para va-
lores do limite entre 1 a 10 segundos. Através do grafico podemos verificar que o valor de
5 segundos engloba quase a metade das amostras em questdo, além de ser um tempo su-
ficiente para um aluno identificar o conteddo exibido, isto €, determinar que ndo € a parte
do assunto desejado. Baseados na Figura 1(b) escolhemos entdo o valor de 5 segundos
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para o limite e portanto os intervalos em play entre saltos menores que 5 segundos serao
classificados como play interativo.

0.8

Play
entre
Play saltos Play

[T
]
LA S RO

o
o

Valor escolhido

e
o

o
~

Fregiiéncia Relativa

o
w

Saltos consecutivos 0z}
> 0.1 L L L L i i i i
- - 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Evolucao da sessao Valor limite (segundos)
(a) (b)

Figura 1. (a) Ocorréncia de intervalos em play entre seqiiéncias de saltos; (b)
Fracao de amostras de intervalos em play em fungao do limite.

O tempo em OFF se refere aos intervalos de inatividade do usudrio. Esta
métrica é composta pelos tempos em que a exibi¢do € interrompida (pause) e parada
(stop). A diferenca entre parar o video com o botdo pause ou stop € que, no mo-
mento em que o botdo play é acionado, no primeiro caso a exibicdo € reiniciada do
mesmo ponto de parada do video e, no segundo, o video retorna a posicdo inicial da
aula. Existem outras interagdes que interrompem o intervalo de play. Sao elas os sal-
tos pela barra de progresso, pelo indice de topicos da aula e pelos botdes fast forward
e fast rewind. Entretanto, imediatamente apds cada uma destas interagdes o sistema
continua a exibi¢do do video, ndo caracterizando um periodo de inatividade do cli-
ente. Esta é uma das caracteristica do servidor RIO distinta da de outros sistemas (e.g.,
[Tomimura et al. 2006],[Padhye and Kurose 1998]) onde a exibicao do video imediata-
mente ap6és um comando de salto é paralisada e s6 € retomada quando o usudrio aciona
novamente a tecla play.

Caracterizar o tamanho dos saltos dos usudrios nos possibilita entender a forma
como eles se posicionam e se movimentam durante a aula. Esta caracteristica é de ex-
trema importancia para o projeto e ajuste do sistema, uma vez que informacdes como a
proximidade entre o destino e a origem dos saltos pode beneficiar o uso de estratégias de
otimizacao como cache, prefetching e protocolos de compartilhamento de banda. Anali-
samos separadamente saltos para frente e para trds. Como ja foi mencionado, os saltos
podem ocorrer através do uso dos botdes fast forward e fast rewind, da movimentacdo da
barra de progresso e acionando um dentre os varios topicos contidos no indice de contetido
da aula. Os saltos fast forward e fast rewind possuem tamanho fixo, ou seja, no sistema
estudado, ao pressionar uma Unica vez um desses botdes, um nimero pré-determinado de
blocos de video € saltado, tanto para frente como para tras, dependendo do caso.

Quando o usudrio inicia uma sessdo, a Unica opg¢ao habilitada no cliente € a te-
cla play. A partir do momento em que play € acionada, o video passa a ser exibido do
inicio. Caso o aluno deseje assistir uma outra parte da aula, deve acionar uma das teclas
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disponiveis, ou a barra de progresso. Devido a esta caracteristica, isto €, uma sessao sem-
pre € iniciada com um comando play, obviamente o primeiro slide da aula é sempre o
primeiro a ser acessado. No entanto, este primeiro slide pode nao ser o de interesse do
aluno e, neste caso, havera um salto imediato para outro ponto do video. Para se ter uma
estimativa da posi¢do inicial escolhida pelos alunos, observamos qual € o segundo slide
acessado. Seja esse o slide de nimero S na seqiiéncia da aula. Caso S = 2 e a transic¢ao do
primeiro para o segundo tenha sido seqiiencial, ou seja, nenhuma interacao foi realizada
até o acesso ao slide 2, o slide numero 1 € considerado como a primeira posi¢do acessada
pelo cliente. Caso contrario, o valor de S (correspondente ao segundo slide acessado pelo
aluno) é considerado o inicial.

Obviamente podem haver casos em que o aluno assiste a parte do video associado
ao primeiro slide até praticamente o final e entdo realiza um salto para .S. Pela definicao
acima, S seria o slide inicial. Mas neste caso, o aluno realmente assistiu o primeiro slide e
entdo este deveria ser o slide inicial. Para verificar se existem casos deste tipo analisamos
o valor dos intervalos até o salto, em todos os casos em que o aluno pressiona uma tecla
de interagdo durante a visualizagdo do primeiro slide. Observamos que a média foi de
3,41 segundos e mais de 80% dos casos foram menores que 5 segundos. Portanto, ndao
estamos cometendo erros na escolha do slide inicial de acordo com a defini¢do acima.

Uma outra caracteristica analisada € o tempo que os alunos despendem assistindo
um slide qualquer da aula. Seja T; a duragdo da parte da aula enquanto o slide s é exibido.
Um aluno pode assistir a partes do video deste slide apenas, por exemplo saltando para
um outro ponto do mesmo slide no video. Ou retornando e assistindo vérias vezes um
mesmo pedaco do video associado ao slide. Logo o valor desta métrica pode ser menor,
igual ou maior que 7, pois contabilizamos o tempo total gasto pelo usudrio até que ocorra
uma troca de slide independente se houve ou ndo interagdes com o video.

4. Metodologia

O nosso objetivo principal € determinar quais as distribui¢des de probabilidade que carac-
terizam as métricas definidas na se¢ao 3. Para isso, inicialmente filtramos os logs que ndo
apresentavam nenhum problema. Em seguida foram estimados parametros de diferentes
distribui¢Oes para as métricas de interesse. Finalmente, foram usados diversos métodos
estatisticos para a escolha da distribuicao mais adequada para caracterizar cada uma das
métricas. Usamos scripts na linguagem PERL [O’Reilly and Associates |, as ferramentas
MATLAB [The Mathworks | e DATAPLOT [NIST ] nas nossas analises.

4.1. Selecao dos logs

Primeiramente foram descartados os logs que apresentavam problemas como, por exem-
plo, aulas onde o indice dos slides nao foi carregado corretamente, e portanto ndo permi-
tindo o uso do comando de acesso através deste indice.

ApOs esta primeira selecao, observamos que uma fracao considerdvel das sessoes
(aproximadamente 45%), tinham duragdo inferior a 5 minutos. Como a duragao média
de uma aula é de cerca de uma hora, decidimos selecionar para andlise somente sessdes
acima de 5 minutos. Optamos por desconsiderar essas sessdes muito curtas pois 0 com-
portamento do aluno neste caso pode ser bastante diferente do padrdo dos alunos que
assistem normalmente uma aula. Essas sessoes de curta duracido indicam que o aluno
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apenas estava verificando o assunto tratado (assim como folheando um livro). Portanto
ndo sdo de nosso interesse, pois o foco é o comportamento de um aluno que realmente
assistiu a uma boa parte do assunto, semelhante a uma aula presencial.

Analisamos também outros valores para o filtro de duragdo da sessdo. Seleciona-
mos amostras de sessdes com duracdo acima de 20, 30, 40 e 50 minutos. O uso destes
outros filtros com duragdo superior a 5 minutos ndo alterou significativamente os resul-
tados encontrados quando o filtro de 5 minutos foi usado. Portanto, os resultados das
nossas andlises sdo baseados em 1452 logs de sessdes com duragdo acima de 5 minutos.
Cabe ressaltar que analisamos os logs sem usar o filtro de durac@o da sessdo. Neste caso
a média de algumas métricas teve alteracdes significativas, como esperado.

4.2. Parametrizacao e escolha das distribuicoes

O primeiro passo para modelar as amostras € estimar os parametros das distribuicdes
que serdo testadas. O método utilizado para esta parametrizagdo foi o Maximum Like-
lihood Estimate(MLE) [NIST/SEMATECH 2006]. Este método se baseia na maxima
probabilidade (verossimilhanca) da distribuicdo gerar valores préximos das amostras
empiricas. No caso da distribuicdo hiperexponencial, o software EMpht [Olsson ]
(uma implementacao de algoritmos EM interativos, que se baseiam também na méixima
verossimilhanga) foi utilizado. Para as outras distribui¢des usamos o MATLAB.

As distribuicdes parametrizadas foram: gamma, weibull, exponencial, lognormal,
normal e hiperexponencial. A decisdo a respeito do nimero de estigios a ser usado na hi-
perexponencial € feita parametrizando a distribui¢do para 2, 4, 6 e 8 estagios e observando
os resultados de alguns testes que estdo descritos a seguir.

Com as distribuicdes ja parametrizadas, fazemos a compara¢do das curvas dos
modelos com a curva da distribuicdo empirica. A primeira anélise grafica € feita usando
as curvas de distribuic@o de probabilidade cumulativa complementar (CCDF) com os va-
lores do eixo Y (1-F(x)) em escala logaritmica, para evidenciar a cauda das distribui¢des.
Entretanto, a simples andlise grafica visual ndo deve ser considerada decisiva.

De forma a complementar a andlise gréfica, estimamos o erro quadratico médio
(MSE) entre cada distribuicdo e a curva empirica, € usamos dois testes para avaliar se uma
distribui¢do pode ser empregada para representar uma determinada métrica.

O primeiro teste é o de hipdtese de Kolmogorov-Smirnov [Trivedi 2002]. Este
teste aceita a hipotese H, dos dados amostrais pertencerem a distribui¢io sendo testada,
se a estatistica D, (que chamaremos de KSSTAT) calculada no teste for menor ou igual
a um valor critico, proveniente de uma tabela de valores predefinida para o teste. O valor
de D,,.. corresponde a distancia maxima encontrada entre as curvas que estdo sendo
avaliadas. A sensibilidade do teste € definida pelo nivel de significancia escolhido «, que
corresponde a probabilidade de rejeitarmos a hipdtese nula erroneamente. Neste trabalho
usaremos « igual a 0.05. (Os valores 0.01, 0.05 e 0.10 sdo os mais utilizados e sugeridos
na literatura).

O outro teste utilizado € o teste grafico chamado QQPlot (Quantile-Quantile Plot)
[NIST/SEMATECH 2006]. Este mostra se dois conjuntos de amostras vém de uma
mesma populagdo, ou seja, possuem distribui¢des provenientes de uma mesma “familia”.
Inicialmente sdo calculados os quantiles usando dois conjuntos de amostras: o conjunto
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de amostras empiricas e o de amostras geradas segundo uma distribui¢do escolhida. Um
quantile € a fracao de amostras menores que um dado valor. No QQPlot sdo represen-
tados os valores dos quantiles obtidos para ambos os conjuntos de amostras. Se os dois
conjuntos de amostras sdo provenientes de uma mesma distribui¢do, os pontos do grafico
devem formar, aproximadamente, uma reta com inclinagao de 45 graus.

Com esses métodos, que permitem a andlise visual da cauda das distribui¢oes
(graficos da distribuicdo complementar), calculam a distancia quadratica média entre as
curvas da distribuicdo (MSE), computam os pontos mais distantes entre elas (teste de
Kolmogorov-Smirnov), e permitem avaliar se dois conjuntos de amostras pertencem a
uma mesma distribui¢do (QQplot), acreditamos que podemos obter resultados bastantes
confidveis. Uma andlise tdo criteriosa quanto essa ndo é observada, do nosso conheci-
mento, em nenhum dos trabalhos relacionados presentes na literatura.

5. Resultados

Nesta secao serdo apresentadas as estatisticas e resultados numéricos obtidos da
andlise do comportamento dos usudrios do sistema. Além das informagdes sobre a ca-
racteristica de interatividade dos usudrios, apresentaremos também algumas estatisticas
complementares a respeito do sistema.

5.1. Estatisticas Iniciais

Na tabela 1 sdo apresentados dados do servidor RIO e algumas estatisticas que foram
obtidas considerando todos os logs validos, ou seja, nao foi usado nenhum filtro com
relac@o a duracdo de uma sessao.

Periodo de coleta Margo a Dezembro de 2005

Numero de Aulas 146
Aulas armazenadas no Rio 60 Gigabytes

Numero de Disciplinas 8
Numero de sessoes 2674
Medida Minimo / Méaximo / Média / Coeficiente de Variagao
Duracao de uma aula 00:11:36/02:52:21 /00:57:36 /0,5
Numero de slides por aula 11/89/34/0,36
Duracao da sessao (segundos) 1,19/17106,23 / 1224,45/ 1,48

Tabela 1. Estatisticas basicas

A Figura 2(a) mostra o histograma da duracao das sessdes considerando os logs
com sessoes acima de 5 minutos (Todos os resultados apresentados a seguir usam este
filtro.) Podemos notar que a média da duracdo da sessdo teve o seu valor aumentado em
aproximadamente 80% quando usamos o filtro de duracdo da sessdo (passou de 1224s
para 2187s). Outras estatisticas como coeficiente de variagdo e valor minimo também
tiveram alteragOes significativas nos seus valores. Observamos também que a grande
maioria das sessoes sao de até 1:30h. Na Figura 2(b) pode-se observar o histograma da
duracdo das aulas armazenadas no servidor. Nota-se que mais de 40% das aulas tem
duracdo entre 40 e 50 minutos e que essas sdo as aulas mais acessadas.
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Figura 2. (a) Histograma da duracao das sessoes; (b) Histograma da duracao
das aulas e dos acessos dos clientes.

Para ter uma idéia a respeito do comportamento interativo dos alunos, calculamos
a fracdo de comandos executados durante uma sessdo. A Figura 3(a) mostra que os alu-
nos passam 51% do tempo ativos (com blocos de videos sendo tocados) e a Figura 3(b)
mostra que as interacdes pelo indice sdo as mais freqiientes, seguidas pelas interacoes de
pausa. As interacoes de fast forward e fast rewind costumam acontecer em seqiiéncia, em
média sdo realizadas 4 interagcdes de fast forward consecutivas com intervalo menor do
que 5 segundos entre elas. Outra caracteristica com relag@o as variaveis que caracterizam
a interatividade dos alunos é que a maior parte das amostras dessas varidveis apresentou
coeficiente de variacdo maior do que 1, o que sugere o uso de uma distribui¢cao hiperex-
ponencial.

50% = Total em Play
49% = Total em OFF
< 1% = Total em Play Interativo|

10% 8%

10% = FF
6% =RW
21% = Pause
3% = Stop
52% = indice
8% =Barra

499
50% 9%
21%

<1%

(a) (b)

Figura 3. (a) Fracoes de atividade e inatividade; (b) Fracoes de ocorréncia de
cada tipo de interagao.

5.2. Tempo em Play

No grafico com as CCDF’s (Figura 4(b)) podemos perceber que a curva empirica estd bem
proxima da distribuic@o hiperexponencial, que parece capturar melhor o comportamento
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dos dados. Os resultados de MSE e a estatistica do teste de Kolmogorov-Smirnov con-
firmam este parecer. O QQplot das amostras empiricas versus as amostras geradas para
uma hiperexponencial também indica que este deve ser um bom modelo para o tempo em

play.

o
©
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3
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Figura 4. (a) Histograma dos tempos em play; (b) Distribuicao Cumulativa Com-
plementar (eixo y em escala logaritmica).

Observamos que a grande maioria dos tempos em play s@o de curta duragdo, 84%
das amostras sao menores que 3 minutos. O valor médio de 114,65 segundos com coefici-
ente de variacao igual a 2,1, indica alta interatividade dos usuérios. A média do tempo em
play encontrada nos trabalhos de [Tomimura et al. 2006] e [Padhye and Kurose 1998],
7,35 minutos e 8,3 minutos, respectivamente, estio bem acima da encontrada no nosso
trabalho. O motivo para o valor baixo da média do tempo em play pode ser o conteudo
altamente interativo (com exercicios, animacdes das aulas, etc). Analisamos entio separa-
damente sessdes acima de 20, 30, 40 e 50 minutos. O objetivo foi observar se com sessdes
mais longas a média do tempo em play aumentaria. Mesmo com o uso desses filtros, a
média do tempo em play ndo teve mudancas consideraveis. O maior valor médio encon-
trado foi 139,59 segundos com coeficiente de variacao igual a 2,03, que ocorreu quando
descartamos sessdes menores que 40 minutos. Sendo assim, independente da duracdo
das sessdes, o tempo em play dos usudrios do curso do CEDERIJ € bem menor que o de
usudrios de outros sistemas analisados.

Para que a hiperexponencial se aproximasse da distribuicdo empirica de forma
satisfatoria, foram necessarios 4 estagios. Os testes feitos com 2 estagios ndo revela-
ram um bom casamento entre a distribuicdo empirica e a hiperexponecial e uma me-
lhora significativa ndo foi observada com aumento de 4 para 6 ou 8 estidgios. Os
parametros usados para a hiperexponencial sdo o = [0.2591, 0.1231, 0.2332, 0.3846]
e A = [0.0515, 0.002, 0.0406, 0.0089], onde «; € um elemento do vetor o, 0 < ; < 1,
1 <4 < 4, e representa a probabilidade associada a cada estagio; e \; € um elemento do
vetor \, 1 <7 < 4, e representa a taxa associada a cada estagio.

As distribuicdes lognormal e gamma foram as que mais se aproximaram dos
dados empiricos para o tempo em play no estudo de [Padhye and Kurose 1998]. Em
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Figura 5. (a) QQplot das amostras de play; (b) QQPlot das amostras de play
interativo.

[Almeida et al. 2001], para arquivos de até cinco minutos, o tempo em play foi me-
lhor aproximado por uma exponencial e por distribuicdes de cauda mais longa (pareto
e weibull) para arquivos maiores. J4 em [Costa et al. 2004] a pareto foi a que me-
lhor representou o tempo em play para os arquivos de dudio e video de curta duragio,
e para os videos de longa duracdo a distribuicdo weibull foi apontada como a melhor
opc¢do. As distribuigdes gamma, weibull e lognormal foram as que mais se destacaram em
[Tomimura et al. 2006]. A distribui¢cdo escolhida pelos autores para representar o tempo
em play no modelo proposto foi a lognormal truncada. (A distribui¢do foi truncada para
que fosse considerado o tamanho dos videos.) A lognormal também foi a distribui¢ao
escolhida para o tempo que o usudrio esta assistindo continuamente um video no sistemas
de [Veloso et al. 2002] e [Branch et al. 1999].

5.3. Play Interativo

O tempos de play interativo, como descrito na secdo 3, possuem valor méximo de cinco
segundos, ou seja, a distribui¢do € truncada neste ponto (ver Figura 6(a)). O tempo médio
calculado foi de 1.95 segundos, com coeficiente de variagdo igual a 0.67.

Os resultados dos testes apontam as distribuicdes gamma (shape v = 1.7239 e
scale o =1.1308) e weibull (shape v =1.4532 e scale o =2.1446) como as mais ade-
quadas para representar a métrica. Como esta € uma métrica truncada, ou seja, seu valor
maximo € igual a 5 segundos, € preciso truncar as amostras geradas para as distribui¢des
escolhidas. Foram geradas amostras aleatdrias para as duas distribui¢cdes de duas for-
mas: (i) todas as amostras geradas maiores que 5 segundos foram truncadas; e (ii) toda
vez que uma amostra gerada € maior que 5 segundos, uma nova amostra € gerada. Este
procedimento € repetido até que a amostra gerada seja inferior a 5Ss.

Para identificar qual a melhor das 4 op¢des descritas acima, usamos o teste de
Komolgorov-Smirnov e 0o MSE. Os resultados dos testes apontaram a distribui¢do weibull
truncada como a melhor op¢do para modelar o tempo em play interativo. O grafico QQ-
plot (Figura 5(b)) confirma a boa aproximacdo deste modelo com a curva da distribui¢io
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Figura 7. (a) QQplot das amostras de tempo em OFF; (b) QQPlot das amostras

saltos para frente.

5.4. Tempo em OFF

Como aconteceu com a métrica tempo em play, a maior parte dos intervalos em OFF €
de curta duragdo. A média em OFF foi de 224,74 segundos com coeficiente de variacao
igual a 2,9, sendo que 88% das amostras sao menores que 5 minutos. Uma alta variabili-
dade nas amostras também ocorreu em [Tomimura et al. 2006]. O tempo médio em OFF
encontrado foi de 1,6 minutos (96 segundos) com 2,5 de coeficiente de variagdo, sendo
que 90% das amostras foram menores que 4 minutos. Vale ressaltar que no sistema estu-
dado em [Tomimura et al. 2006] o tempo em OFF é composto pelos tempos gerados por
outros tipos de interagdes, como fast forward, fast rewind e index, além dos tempos das
interagdes de pausa e stop. Uma fracdo de 90% de amostras menores que 4 minutos se
repete para os tempos em OFF do servidor eTeach em [Almeida et al. 2001]. Ja o tempo
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médio em OFF encontrado em [Padhye and Kurose 1998] foi de 171,91 segundos, com
392,24 de desvio padrao.

Contrariando nossas expectativas, os usuarios do curso do CEDERIJ passam, em
média, mais tempo continuo inativos do que assistindo efetivamente uma aula. Este fato
pode ser explicado por uma caracteristica unica das aulas desenvolvidas para o curso: du-
rante uma aula o professor pode solicitar que o aluno faca um exercicio usando um outro
programa qualquer ou desenvolver algum exercicio proposto no video. Neste momento o
aluno vai pausar a aula. A parada pode representar também uma consulta ao livro texto.

As amostras, segundo os testes, sdo melhor representadas através da hiperex-
ponencial. Quatro estdgios foram necessarios para que a hiperexponencial se ajustasse
bem aos dados. Os resultados do ajuste podem ser vistos na Figura 8(b). Os vetores
usados para parametrizar a hiperexponencial sdao: a = [0.1041, 0.0889, 0.491, 0.316] e
A = [0.2781, 0.0007, 0.0124, 0.006].

T T
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Hiperexp  0.00005 0.0329
Gamma  0.0051 0.1295
Weibull  0.0014 0.0693 | |
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Figura 8. (a) Histograma dos tempos em OFF; (b) Distribuicao Cumulativa Com-
plementar (eixo y em escala logaritmica).

Em [Padhye and Kurose 1998] a distribuicdo de melhor ajuste para o tempo
em OFF foi a gamma, seguida pela lognormal. A distribuicdo weibull aparece
como a melhor op¢do para todos os servidores e todas as duragdes de videos ana-
lisadas em [Costa et al. 2004]. Estas mesmas distribui¢des foram encontradas em
[Tomimura et al. 2006], onde a distribuicao escolhida para ser utilizada no modelo foi
a lognormal. Em [Almeida et al. 2001] a exponencial foi a apontada para pequenos ar-
quivos e a weibull, lognormal e pareto para arquivos maiores. A caracteristica de cauda
longa da distribuicdo dos tempos OFF também foi observada em [Veloso et al. 2002],
onde € sugerido o uso de duas distribui¢des pareto com dois parametros diferentes.

5.5. Tamanho dos Saltos

Os saltos para tras foram 50% menos freqiientes que os saltos para frente, contrariando
nossas expectativas de que o aluno retorne mais vezes no conteido das aulas para rever
alguns topicos. Os resultados encontrados indicam uma relativa localidade nos saltos para
frente e para trds (maior ocorréncia de saltos para posi¢des proximas da atual).
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Figura 9. (a) QQplot das amostras de saltos para tras; (b) QQPlot das amostras

de posicao inicial acessada.

5.5.1. Saltos para frente

A maior parte das amostras corresponde a saltos para posi¢des mais proximas a que o
usudrio se encontra, como pode ser observado na Figura 10(a). Obtivemos uma média
igual a 192,29 segundos, coeficiente de variacdo igual a 2,5, e que 80% das amos-

tras sdo menores que a média.

O valor médio encontrado de saltos para frente em

[Padhye and Kurose 1998] foi de 2137,62 segundos e cerca de 34,37% destes saltos fo-
ram menores que 3 minutos, indicando uma média bem superior a encontrada no nosso
trabalho. Ja o tamanho dos saltos para frente analisados em [Costa et al. 2004] possuem
média bem inferior a encontrada no nosso trabalho. Para videos curtos, a média foi de
7 segundos e para videos acima de 5 minutos, a média foi de 40 segundos. Uma locali-
dade temporal menor do que a encontrada no nosso trabalho e maior que a observada em
[Costa et al. 2004], foi a obtida em [Tomimura et al. 2006], onde a média de saltos para
frente foi de 82 segundos, com uma alta variabilidade (coeficiente de variagao de 3,32),
além de 87% das amostras serem menores que 180 segundos. Esta localidade dos saltos
encontrada nos diversos sistemas estimula o uso de técnicas como prefetching, ja que os
saltos raramente sdo maiores que o valor médio encontrado.

A melhor distribuicdo para representar o tamanho dos saltos para frente foi
O grafico QQplot mostra quao bem a hiperex-

a hiperexponencial com 6 estagios.
ponencial se ajustou a curva das amostras empiricas (Figura 7(b)).

Os vetores « €

A sdo, respectivamente: « = [0.1654, 0.203, 0.1093, 0.0915, 0.3252, 0.1055] e A =
[0.0402, 0.0175, 0.0009, 0.01589, 0.0073, 0.0114]. As distribuigdes gamma, lognormal
e weibull foram apontadas em [Tomimura et al. 2006], como as melhores op¢des para
caracterizar saltos para frente de até 500 segundos, referentes a 96% das amostras.

5.5.2. Saltos para tras

A média de tamanho dos saltos para trds foi de 192,2 segundos com coeficiente
de variacdo igual a 2,25 e constatamos que 77% dos saltos para trds sdo me-

nores que 3 minutos.

O valor médio € novamente maior que os 143 segun-
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Figura 10. (a) Histograma dos saltos para frente; (b) Distribuicao Cumulativa
Complementar (eixo y em escala logaritmica).

dos encontrados em [Tomimura et al. 2006] e bem menor que os 3395 segundos de
[Padhye and Kurose 1998]. Em [Costa et al. 2004], a média dos saltos para tras foi de 20
segundos, para videos curtos, e 40 segundos para videos maiores que 5 minutos. Como
na anélise dos saltos para frente, os resultados encontrados para os sistemas mostram que
os saltos para trds também possuem alta localidade, possibilitando neste caso o uso de
buffers/proxies, utilizando dados que j4 foram tocados € mantidos no cliente.
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Figura 11. (a) Histograma dos saltos para tras; (b) Distribuicado Cumulativa Com-
plementar (eixo y em escala logaritmica).

Novamente a distribui¢cdo hiperexponencial foi a que melhor se adequou a
métrica.  Os vetores de parametrizagdo da hiperexponencial usada sio: o =
[0.3344, 0.1499, 0.3003, 0.2153] e A = [0.0653, 0.0012, 0.0094, 0.0068]. Através do
QQplot (Figura 9(a)) podemos ver o bom casamento das distribui¢des empirica e hipe-
rexponencial.
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5.6. Posicao Inicial Acessada

A distribuicdo mais proxima da curva empirica, segundo o grafico de CCDF’s (Fi-
gura 12(b)), claramente € a hiperexponencial. Baseado nos valores de MSE e no
grafico QQplot, a melhor op¢do para esta métrica também é uma hiperexponen-
cial com 4 estdgios, com parametros o = [0.6006, 0.2534, 0.1257,0.0202] e A\ =
[0.9959, 0.0006, 0.0195, 0.0195].
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Figura 12. (a) Histograma da posicao inicial acessada; (b) Distribuicao Cumula-
tiva Complementar (eixo y em escala logaritmica).

A média encontrada para a posicao inicial foi de 405,75 segundos (com coefici-
ente de variacao igual a 2,36), o que corresponde a iniciar a sessdo aproximadamente no
quinto slide. No entanto, em 60,8% das sessdes o primeiro slide acessado foi o primeiro,
conseqiientemente o bloco 0 (zero) foi o primeiro acessado nestes casos. Pelos dados
acima podemos concluir que a maior parte dos alunos comeca a assistir as aulas desde o
inicio.

Em [Tomimura et al. 2006], 58% das sessao sao iniciadas pelo primeiro slide da
aula, sendo que os demais acessos se deram de forma uniforme entre as outras posi¢des
da aula. Portanto foi usada uma distribui¢do mista, onde os usudrios iniciam uma aula no
primeiro slide com 0,58 de probabilidade e nos demais slides de forma uniforme.

Para os servidores de dudio estudados em [Costa et al. 2004], quase todas as
sessoOes iniciam pelo comecgo dos arquivos, nos servidores de video uma quantidade signi-
ficante de sessoes inicia de outras posi¢des do video, quando se trata de arquivos maiores.

5.7. Permanéncia em um slide

A curva de distribuicao complementar das amostras aparentemente tem a cauda acompa-
nhada pela curva da distribuicdo lognormal conforme mostra a Figura 13(a). Entretanto
até 2000 segundos, onde se concentra a grande maioria das amostras, a hiperexponencial
parece se ajustar melhor. Os valores de MSE e KSSTAT apontam a hiperexponencial de
dois estagios como a melhor op¢ao de ajuste, 0 aumento no nimero de estdgios ndo repre-
sentou melhora no ajuste. O grafico QQplot (Figura 14) mostra que as amostras geradas
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para a hiperexponencial vém de uma populacdo semelhante a das amostras empiricas, in-
dicando que esta distribuicdo € uma boa representacao para esta métrica. Os parametros
utilizados para a hiperexponencial foram o = [0.9768, 0.0232] e A = [0.0113, 0.0013].

0.9
Média 104.2578
0.8 Variancia 3.6763e+004 | |
: Desvio Padrao 191.7364 . . .
Coeficiente de Variacdo 1.8391 —
Méximo O T 7asser003 Empirica MSE  KSSTAT
0.7 Minimo 0.0012 b Hiperexponencial 0.0012 0.0682
NGmero de Amostras 18338 Gamma 0.0017 00735/ |
Soma das Amostras  1.9119e+006 Weibull 0.00190.0677
0.6 q Exponencial 0.0016 0.0750
g Lognormal 0.0027 0.0917
g Normal 0.0273 0.2938
2 o5 E E
8
s}
2
S 04 R
3
o
w
0.3 B il
*ox
*
o
0.2 | 5 .
o
0.1 b e}
% 500 1000 1500 2000 2500 8000 3500 4000 10° y y y y v y y
D ~ d 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
uragéo (segundos) Duragéo (segundos)

Figura 13. (a) Histograma do tempo de permanéncia em um slide; (b) Distribuicao
Cumulativa Complementar (eixo y em escala logaritmica).

O valor obtido para o tempo médio em um slide foi de 104,26 segundos e o coefici-
ente de variacao foi de 1,8. Este valor médio representa 59,6% da duragado do slide. Cerca
de 43% dos alunos assistem um slide durante todo o tempo de sua duragao, poucos aces-
sos aos slides foram para tempos superiores a sua duragdo. Em uma anélise semelhante
em [Tomimura et al. 2006] a média encontrada foi de 138 segundos com coeficiente de
variagcdo 0,98. Em [Tomimura et al. 2006] as distribui¢des exponencial, weibull e gamma
foram apontadas como as melhores aproximagdes para esta métrica.

QQPLOT PERMANENCIA EM SLIDES (SEGUNDOS)
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Figura 14. QQPlot das amostras de tempo de permanéncia em slide versus amos-
tras geradas para a hiperexponencial.

A tabela 2 apresenta um resumo de algumas das métricas avaliadas nos trabalhos
da literatura e no nosso trabalho.
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6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

A andlise dos logs apresentada revelou uma alta interatividade por parte dos
usudrios do sistema. O conteudo bastante interativo das aulas do curso pode ter influ-
enciado neste comportamento.

Como principais caracteristicas do sistema podemos destacar:

e Uma fracdo grande das sessdes sdo de curta duragdo (45% das sessoes sao menores
que 5 minutos) e os videos de maior ocorréncia no servidor € mais acessados sao
os de dura¢do proxima a 50 minutos.

e As aulas introdutérias sao mais acessadas que as outras do curso. Um decréscimo
no ndmero de acesso as aulas foi observado a medida que o contetido da disciplina
¢ aprofundado.

e As interacdes mais freqilientes s@o as do tipo pausa e navegacao pelo indice.

e Os saltos realizados pelos usudrios apresentam localidade, o que pode beneficiar
o uso de técnicas de melhoria de desempenho que aproveitam dados armazenados
previamente.

e O fato de as aulas introdutdrias serem as mais populares e os segmentos (blo-
cos) iniciais das aulas serem os mais acessados, pode auxiliar na escolha de quais
objetos e que parte deles devem ser armazenados previamente em um proxy inter-
medidrio para aumentar o desempenho do sistema.

e Grande parte das métricas pode ser modelada usando uma mesma distribui¢do
(hiperexponencial) o que facilita a modelagem.

Como uma das principais contribuicdes deste trabalho, citamos o uso das
distribui¢des obtidas para cada uma das métricas estudadas neste trabalho para parame-
trizar o modelo proposto em [Vielmond et al. 2007]. Este modelo estd sendo usado no
estudo de diversos mecanismos para o servidor, como protocolos de compartilhamento de
banda e de gerenciamento de buffer. Outra aplicacio deste modelo diz respeito a geragao
de carga para realizacdo de testes visando avaliar o comportamento do servidor RIO dis-
tribuido em uma rede Gigabit/Ethernet (Projeto DIVERGE/GIGA).
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