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Abstract. A number of stream sharing mechanisms have recently been evalua-
ted considering user sequential access. However, a high degree of user interac-
tivity 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. Focu-
sing on interactive users, we propose a new model to represent the user beha-
vior when accessing a multimedia server. The model is an hierarchical HMM
(hidden Markov model) where the temporal dependencies in a short time scale
(slide duration) are represented in one level, and the temporal dependencies du-
ring one user session are represented in the second level. The results show the
good accuracy of the model (parameterized by a real system log) when it is used
to dimension a multimedia server.

Resumo. A maior parte dos mecanismos de compartilhamento de recursos de-
senvolvidos para tornar os servigos de video sob demanda (VoD) escaldveis tem
sido avaliadas considerando que o acesso dos usudrios é segiiencial. E comum
em alguns tipos de aplicacoes, como ensino a distancia, que os usudrios rea-
lizem agodes interativas como parada, avango e retorno do video. Portanto é
importante desenvolver modelos que permitam avaliar o desempenho de servi-
dores VoD em um cendrio de interatividade. Neste trabalho apresentamos um
novo modelo para representar o comportamento interativo de usudrios aces-
sando um servidor multimidia para ensino a distdncia. O modelo é um HMM
(hidden Markov model) hierdrquico onde, no primeiro nivel, sdo representa-
das as dependéncias em uma escala de tempo proporcional a dura¢do de um
slide e, no segundo nivel, sdo representadas as dependéncias em uma escala de
tempo que corresponde a duracdo 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.

1. Introducao

A maioria das técnicas propostas na literatura para prover servicos de video sob de-
manda (VoD) escaldvel foram desenvolvidas considerando que o acesso dos usudrios
¢ seqiiencial. Porém, um alto grau de interatividade tém sido observado em diversos
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tipos de cargas reais [Costa et al. 2004, Rocha et al. 2005], [Padhye and Kurose 1997],
[Tomimura et al. 2006], principalmente nas aplicacdes de ensino a distancia, onde ac¢des
como parada, avango e retorno do video sdo muito comuns.

O uso de modelos que capturem o comportamento interativo dos usudrios € impor-
tante para avaliar e desenvolver técnicas para prover servicos de VoD com interatividade.
Na literatura encontramos apenas alguns modelos de usudrios interativos que sao basea-
dos em traces coletados de servidores multimidia em operacao.

Em [Ji et al. 2001] foi feita a andlise de logs coletados do sistema MANIC (Mul-
timedia Asynchronous Networked Individualized Courseware) de aulas com contetido de
dudio sincronizado com slides. Naquele trabalho foi proposto o uso de um modelo HMM
para capturar o comportamento individual de cada aluno. Os autores estudaram o uso de
modelos HMMs para implementar algoritmos de predi¢do com o objetivo de realizar a
busca antecipada de slides.

Em [Rocha et al. 2005], os autores propuseram um modelo para geracdo de
carga sintética baseado em traces coletados dos servidores eTeach e MANIC (ensino a
distancia), e UOL (entretenimento). As a¢des dos clientes representadas no modelo sdo:
play, stop, pause/resume, jump forwards e jump backwards. O gerador tem como entradas
um trace real de sessdes para um certo objeto e a taxa de chegada de sessdes (o processo
de chegada de sessoes € considerado Poisson). Inicialmente é construido um modelo onde
cada estado corresponde ao usudrio executar um comando play em um segmento de ta-
manho fixo do objeto. S@o adicionados estados para representar acoes de pause e stop.
As probabilidades (inicial e de transicao entre estados) do modelo sdo obtidas a partir do
trace real. O tempo de permanéncia em cada estado € exponencial (estados de pause e
estados de play que representam segmentos que ndo sdo tocados integralmente no trace
real) e deterministico nos estados de play que representam segmentos que sempre sao
tocados integralmente no frace real.

Por fim, em [Tomimura et al. 2006] foi analisado um conjunto de logs do MA-
NIC, com conteido de video e audio sincronizados com slides. O trabalho vai além da
caracterizacao da carga e também sugere um modelo para capturar as estatisticas de com-
portamento do usudrio, e gerar carga sintética para anélise do desempenho de um sistema
multimidia. O modelo consiste em um HMM embutido nos instantes em que 0 usudrio
realiza interacdes ou transiciona entre os slides. As observacdes do modelo sd@o simbolos
em um alfabeto com 7 elementos: proximo slide, pausa, salto de 1 slide para frente, salto
de 1 slide para trés, salto de 2 slides para frente, salto de 2 slides para trds e final da
sessdo. Experimentos foram realizados com as cargas real e sintética de forma a validar o
modelo.

Neste trabalho estudamos o comportamento de usudrios acessando um servidor
de ensino a distancia em operacao com o objetivo de criar um modelo para geracdo de
carga sintética. Nosso modelo é baseado em logs de acdes interativas de alunos aces-
sando as aulas do curso de graduagdo de Tecnologia da Computagdo do CEDERJ (Cen-
tro de Educagdo Superior a Distancia do Rio de Janeiro), iniciado em Marg¢o de 2005 e
contando atualmente com mais de 700 alunos matriculados. Um log representa os aces-
sos de um usudrio a uma aula (video-aula). O modelo é uma variacdo da abordagem
classica de modelos de Markov ocultos (hidden Markov models - HMMs), onde restrin-
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gimos a distribuicao das observacdes dentro de um estado oculto, assumindo que essas
sdo geradas por uma cadeia de Markov discreta qualquer. Ele foi inspirado no trabalho de
[Silveira and de Souza e Silva 2006], que avaliou diferentes modelos de Markov ocultos
como preditores de estatisticas de perda de curto prazo. Vale ressaltar que nosso modelo é
genérico, podendo se adequar a outros sistemas multimidia. Como vantagens em relacio a
outras propostas da literatura podemos citar, a capacidade infinita de memoria do modelo,
em contraste com modelos Markovianos que possuem memoria finita, nimero reduzido
de estados diminuindo a complexidade, parametrizacdo usando uma quantidade bastante
grande de logs de um servidor real. Mostramos ainda, através de comparacdo com logs
reais do CEDERJ, que nosso modelo é acurado para dimensionar um servidor.

Este trabalho esta organizado da seguinte forma. Na secdo 2 apresentamos 0 mo-
delo proposto e o procedimento para geragao de logs sintéticos. Na sec¢ao 3 validamos o
modelo. A secdo 4 apresenta conclusoes e trabalhos futuros.

2. O Modelo

Usamos a caracterizagdo da carga dos cursos do CEDERIJ apresentada em [Alves 2006]
para definir e parametrizar o modelo. Naquele trabalho foram analisados 4274 logs refe-
rentes ao primeiro e segundo semestres de 2005 e ao primeiro semestre de 2006 dos cursos
do CEDERIJ. No curso do CEDERYJ, as aulas sdo previamente gravadas e posteriormente
ficam armazenadas no servidor multimidia RIO [Muntz et al. 1998, Netto et al. 2005]
(Randomized I/O Multimedia Storage Server). O servidor RIO é um sistema de armaze-
namento multimidia universal que usa alocacdo aleatdria e replicacdo de blocos. Através
do programa cliente, os alunos podem escolher a midia desejada para visualizagdo, e tém
disponiveis funcionalidades que propiciam interatividade como pausar, avangar e retroce-
der o video.

O modelo  proposto € baseado no HMM  hierdrquico de
[Silveira and de Souza e Silva 2006], que possui uma cadeia de Markov com dois
estados operando dentro de cada estado da cadeia oculta. A estrutura hierdrquica
possui duas propriedades interessantes. Primeiramente, o nimero total de parametros a
serem estimados é menor, reduzindo assim a complexidade da fase de treinamento. Em
segundo, dependéncias de curto prazo sdo capturadas pela cadeia dentro do estado oculto,
enquanto que a dinamica de longo prazo é governada pela cadeia de Markov oculta.

Em nosso modelo, a cadeia de Markov oculta governa a dindmica de uma sessao
de usudrio. Por outro lado, os estados ocultos capturam a dependéncia das acdes do
usuario dentro do contexto de um slide. Sendo assim, dentro de um estado oculto temos a
dinamica das a¢des do usudrio, e ndo é possivel que esta dinamica seja governada por um
modelo de Gilbert como em [Silveira and de Souza e Silva 2006]. A primeira adaptagdo
no modelo foi permitir que, dentro de cada estado oculto, esta dinamica a curto prazo
fosse capturada por uma cadeia de Markov discreta qualquer. A segunda modificacao
realizada permitiu que o numero de simbolos emitidos em cada estado oculto possa ser
varidvel ao invés de uma constante.

2.1. Definicao do modelo

Um modelo de Markov oculto, de forma geral, € composto por dois processos estocasticos
dependentes entre si. O primeiro deles € uma cadeia de Markov. O segundo € um
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processo de observagdes, cuja distribuicdo, a qualquer instante de tempo, é completa-
mente determinada pelo estado atual da cadeia. A notacdo adotada segue como a de
[Silveira and de Souza e Silva 2006] e [Rabiner 1989].

Seja {Y;} a cadeia de Markov de NNV estados. A distribui¢do do estado inicial é
dada pelo vetor de N dimensdes 7, com:

As probabilidades de transi¢do entre estados sao controladas pela matriz N x N,
A = {a;;}, onde:
a; = P(Yy = jlYio1 =)

Seja M, o numero de simbolos observaveis. Uma vez que o processo entra em
um estado oculto, ele emite um grupo de S observacdes. Cada grupo de observacdes serd
representado pelo vetor X; = [xy1, T1o,. .., 2s]. Seja {X;} o processo de observagdes,
governado pela matriz B = {b,, «, }, i.e.:

byt,xz = P(Xt = Xt|Yt = yt)- (1)

Dados os significados probabilisticos de 7, A e B, as restri¢des a seguir serao
sempre satisfeitas:

N N
dom=1, > a;=1,Vi, Y b;=1Vi ondejec{l,2,. .., M}
=1

J=1 vj

Nos referimos ao modelo como a tupla, A = (7, A, B). Consideremos 7" valores
para o processo de observacoes, sendo assim os grupos de medi¢des serdo x;, onde 1 <
t<T.

Para cada estado oculto, ¢, os parametros da cadeia de Markov de M estados sdao
dados por:

rij =P(Xi1=jlY,=1), 1<t<T
pije = P(Xis =kl Xy so1=5,Yr=14), 1<t<T, 1<s<S

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

x;,1 = primeira observagdo no grupo ¢ (2a)

S, = niimero de transi¢des do estado 7 para o j em Xy,

ondei,j € {1,2,..., M} (2b)

onde, para S;’, é vélida a restri¢do:

M M
Yy sP=5-1, 1<t<T (3)

i=1 j=1
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Dada uma instancia de x;, estamos interessados em computar a probabilidade
do evento X; = x;, dado o estado oculto no ¢-ésimo grupo, 3;. Usando as estatisticas
definidas acima, reescrevemos a Equacdo (1) em fungdo dos parametros r e p:

byyr = ryt,kHH Puis) . sewy =k, Vke{l,2,... M} (4)

=1 j=1

Procedemos calculando as estatisticas (2a) e (2b) e usando esses valores em
conjunto com a Equacdo (4), no procedimento forward-backward [Rabiner 1989].
Estendemos o algoritmo Baum-Welch, encontrado em [Baumetal. 1970] e
[Levinson et al. 1983], para adicionar as restricoes da Equacdo (4). A cada iteracdo, este
algoritmo maximiza a fungdo auxiliar, Q(/\|X), em relagdo a \, fazendo uso da estimativa
atual dos parametros, \:

QAX) = log P(X, Y|A\)P(Y[X, X)
vy

Esta funcdo pode ser dividida em trés termos independentes, Q1 (7|)\), Q2(A|N)
e Q3(B|)\). Maiores detalhes podem ser encontrados em [Rabiner 1989]. Adicionando
outras restricdes envolvendo 7, A e B, uma vez que elas permanecam independentes,
as formulas de re-estimagcdo mudardo apenas para as varidveis sobre as quais as no-
vas restricoes se aplicam. Sendo assim, podemos restringir a nossa andélise apenas a
funcdo auxiliar correspondente, QQ3(B|)), enquanto que as demais permanecem como
em [Rabiner 1989]. Seja a varidvel v,(i) = P(Y; = i|X, \), a probabilidade de estar no
estado oculto ¢ no tempo ¢, dada a seqii€ncia de observagdes X e o modelo A.

N T
N =D loghyl{x, = j}n(i), ondeje{1,2,....M}* (5

i=1 t=1 Vj
Na Equac@o (5), utilizamos a notagdo [{c}, para representar a funcdo indicadora
de uma condic¢do ¢, que vale 1 quando a condic¢do € satisfeita, ou 0 caso contrério.

Aplicando a definicao da probabilidade de observacao de um grupo, dada pela
Equacao (4), no termo da funcdo auxiliar correspondente aos parametros de observacao,
dada pela Equacao (5), temos:

Q3(BY)

2222, llog rim + log (H [T )] 1 = }(i) s = m}

m=1i=1 t=1 Vj k=11=1
(6)

E ficil verificar que podemos dividir a func¢io auxiliar dada (6) em dois termos
independentes, cada um em fun¢do de um dos pardmetros de observacdo r e p. Temos
portanto que redefinir A, a tupla que representa o nosso modelo, como A\ = (7, A, r, p).
As expressdes que buscamos sdao os pontos de maximos das seguintes funcdes, para cada
estado oculto s.
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log TimI{xe = j}7 () {jeq = m} (7)

O
=
>
]
M=
MH
SNg

Qs(pild) = Zlog <H [Twirs) l) Hxt = j}n(@){jn =m}  (8)

k=11=1

Para efeito dos futuros cdlculos, vale atentar para a validade da seguinte igualdade,
para toda instancia X;:

> Ix,=j}=1, ondeje{1,2,... M}*
V3

Podemos reescrever os sub-problemas (7) e (8) da seguinte maneira:

Qu(r;[N) = ZlogmmZH{x“ = m}y(3) 9)

M M T
Qs(pil ) =) “logpiws > S'nuli) (10)

k=1 I=1 t=1

Fixando k na Equacdo (10) para maximizar p;, i.e. a probabilidade de transicao
a partir do estado &, dado o estado oculto 7, temos:

Qs(pik|N) = Zlogpmzst“% (11)

Resolveremos os sub-problemas (9) e (11) como problemas de otimizagdo, através
da aplicagdo do Lema 2 do trabalho [Levinson et al. 1983]. As seguintes expressdes sao
resultado da maximizagdo dos termos das fungdes auxiliares Q4(r;|\) e Q5(pix|N).

2 Mo =m0 Xl St
Tim = DPikt = - (12)

ZtT:1 7e(2) Zj]\; Zthl Sfj%(i)

No modelo proposto em [Silveira and de Souza e Silva 2006], as transi¢cdes entre
os estados ocultos ocorriam a cada .S emissdes de simbolos. Para a nossa aplicagao do
modelo, o nimero de interacdes que ocorrem dentro de um slide € varidvel. Precisamos
adaptar o modelo para o caso geral onde o nimero de simbolos emitidos em cada estado
oculto possa ser varidvel. Para isso, incluimos um simbolo para marcar a saida de um
estado oculto, ou seja, a saida do slide, que serd representado na cadeia de Markov dentro
do estado oculto como um estado absorvente. Agora temos que .S, nimero de simbolos
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Figura 1. Modelo HMM hierarquico

dentro de um grupo de medic¢des, € uma varidvel aleatdria que depende do grupo ¢, 1 <
t < T. Seja Z; o tamanho do ¢-€simo grupo, podemos reescrever a restri¢do (3) da
seguinte forma: SV Z;‘il Sy = Z,.

Este fato ndo altera os resultados das equacdes em (12). Porém deve-se atentar ao
fato de que no desenvolvimento realizado a partir das equagdes (9) e (11), os valores de j
dependem do tamanho do t-ésimo grupo. E fécil verificar que, j € {1,2,..., M}° serd
tal que S = Z;, e ndo mais uma constante como anteriormente.

Como ultima etapa para a definicdo do modelo, apresentamos os simbolos que
serdo emitidos em cada estado oculto. Cabe ressaltar que cada um destes simbolos re-
presenta um estado da cadeia discreta representada dentro do estado oculto. Os simbolos
usados neste modelo sdo: play, pausa, salto para frente, salto para trds, préximo slide e
saida da sessdo. Este conjunto foi escolhido baseado na caracterizagcao do comportamento
do usuério feita em [Alves 2006]. As transicdes dentro de um estado oculto foram ins-
piradas nas possiveis acdes realizadas na aplicacdo real. O simbolo proximo slide causa
uma transic¢ao entre os estados ocultos, ja que representa o fim de um slide. A cadeia de
Markov discreta que governa o estado oculto sempre € iniciada no estado play. A partir
dos estados salto para frente e salto para trds é possivel voltar para o estado de play (caso
o salto ndo gere uma mudancga de slide) ou transicionar para o estado proximo slide (caso
contrario). Como dito anteriormente, em nosso modelo, as dependéncias a curto prazo
das interagoes realizadas dentro de um slide sao capturadas pela cadeia de Markov dentro
do estado oculto, j4 a dindmica da sess@o do usudrio € capturada pela cadeia de Markov
oculta. A Figura 1 ilustra o modelo HMM hierarquico proposto.

Uma vantagem do modelo HMM hierdrquico, comparado com a abordagem
classica de HMM ¢€ que a estrutura da cadeia dentro do estado oculto ndo permite que
seqiiéncias de agdes que notadamente nao ocorrem na aplicacdo real sejam geradas. Um
exemplo de seqiiéncia invdlida € a ocorréncia de duas pausas sem que haja um play en-
tre elas. No modelo HMM cléssico existe a possibilidade de ocorréncia destes tipos de
seqliéncias, ja no modelo HMM hierarquico nao, devido a estrutura da cadeia de Markov
dentro do estado oculto ilustrada na Figura 1.

E necessério ainda especificar a quantidade de estados da cadeia de Markov oculta.
O valor apropriado depende do tipo de aplicacdo do modelo e da carga usada para para-
metriza-lo. Na secdo 3 ¢é feita uma andlise para definir a quantidade de estados ocultos
mais apropriada para realizar a validacdo do modelo. O custo de parametrizagdo da HMM
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é O(N?T), onde N € o nimero de estados ocultos da cadeia (de 4 a 20 nos nossos expe-
rimentos) e 7" o nimero de intera¢des por aula (aproximadamente 40).

2.2. Geracao dos logs sintéticos

Para gerar logs sintéticos com o modelo proposto, usamos um conjunto de logs reais do
CEDERJ para treina-lo. Os logs compreendem o periodo entre o primeiro semestre de
2005 e o primeiro semestre de 2006. Apenas logs de alunos acessando o sistema foram
utilizados, mais precisamente, ndo incluimos no conjunto de logs aqueles gerados pelo
acesso de técnicos, tutores ou professores. Em [Alves 2006] foi feita uma anélise dos logs
do CEDERYJ, aplicando diferentes filtros de acordo com a duracao minima da sesso, visto
que estes apresentam caracteristicas diferentes de acordo com a sua duragdo. Em nosso
estudo, somente logs com duracao da sessao maiores que 5 minutos foram utilizados.

Apés a etapa de treinamento do modelo podemos uséd-lo para simular uma
seqiiéncia de acoes interativas realizadas pelo usudrio. Esta seqii€éncia de acOes é com-
posta pelos simbolos play, pausa, salto para frente, salto para trds, préximo slide e fim
de sessdo. Porém, ndo estdo especificados o instante e a posi¢do no video associados a
cada uma das acoes interativas. Precisamos entdo analisar dados dos logs reais tais como
a distribuic@o de probabilidade do tamanho dos saltos, do tempo em play e do tempo em
pause, para inserir esses dados na geragao do log sintético.

Para obter as distribui¢des de probabilidade que caracterizam as medidas de inte-
resse para o conjunto de logs escolhido, procedemos com uma metodologia similar a ado-
tada em [Tomimura et al. 2006, Alves 2006]. Primeiramente, calculamos os parametros
para diversas familias de distribuicdes, a partir das amostras coletadas para as medidas
de interesse, e depois usamos um método para escolher a distribui¢do mais adequada. Os
parametros das distribui¢des de probabilidade sdo calculados pelo método de estimacgdao
por méaxima verossimilhanga (maximum likelihood estimation - MLE). Para determinar
o tipo de distribuicdo que melhor aproxima os dados empiricos de uma dada varidvel
fizemos uma andlise visual e outra quantitativa. A andlise visual consiste em plotar os
graficos da distribui¢do complementar com o eixo das ordenadas em escala logaritmica
para evidenciar a cauda da distribui¢do e avaliamos visualmente aquela que se asseme-
lhava mais com a distribui¢cdo empirica. Também comparamos o erro médio quadratico
(mean squared error - MSE) entre as distribuicdoes empiricas e a estimada. Além disso,
aplicamos o teste de Kolmogorov-Smirnov, no qual testamos a hipétese nula de que o
conjunto de amostras pertencia a alguma das distribui¢des escolhidas. Utilizamos um
grau de significncia de 5%, o que corresponde a probabilidade de rejeitarmos a hipétese
nula erroneamente. Maiores detalhes sobre os métodos utilizados podem ser encontrados
em [Trivedi 1982] e [Ross 1990].

Uma questdo surge quando as métricas possuem correlacdo com a posi¢ao do
video. A principio seria necessdrio obter uma distribui¢io para cada intervalo do video.
No entanto, assim como em [Tomimura et al. 2006] e [Alves 2006], preferimos utilizar
uma unica distribui¢ao, obtida a partir de todas amostras. Geramos amostras a partir
desta distribuicdo 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 reestimagao, consiste em realizar sorteios consecutivos até
que uma amostra que nao ultrapasse os limites do video seja gerada. A terceira abordagem
consiste em descartar o log sintético referente a esta sessao.
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3. Validacao e analise comparativa do modelo proposto

Nesta secao apresentamos a validagdo do modelo HMM hierdrquico proposto. Primei-
ramente realizamos uma comparacdo entre nosso modelo e uma variacio do modelo
HMM proposto em [Tomimura et al. 2006]. Em seguida, avaliamos a acuridcia do mo-
delo quando este € utilizado para dimensionar um servidor que implementa técnicas de
compartilhamento de banda. Para parametrizar o modelo utilizamos logs reais de aulas do
curso de graduacdo de Tecnologia da Computacdo do CEDERJ, como comentado na se¢io
2. Neste trabalho ndo comparamos nosso modelos com aqueles baseados em cadeias de
Markov. E sabido que cadeias de Markov, diferentemente de HMM, tem memdria finita e
portanto HMM podem capturar com mais precisdo dependéncias temporais. O modelo de
[Jietal. 2001] € uma HMM, porém usado para modelar uma versao do sistema MANIC
com apenas dudio sincronizado com transparéncias (nio ha video).

O modelo originalmente proposto em [Tomimura et al. 2006] possui os seguin-
tes simbolos observaveis: proximo slide, pausa, salto de 1 slide para frente, salto de 1
slide para trds, salto de 2 slides para frente, salto de 2 slides para trés e final da sessao.
Analisando a carga do CEDERJ, observamos que saltos dentro de um slide sdo muito
freqiientes. Temos que 22% dos saltos para frente e 37% dos saltos para trds 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.

Na primeira parte da validagdao separamos os logs disponiveis do CEDERJ em 2
conjuntos. O primeiro foi utilizado para treinar os modelos, composto de 1332 logs e o
outro, com os 308 restantes, para calcular a probabilidade dos mesmos terem sido gerados
pelos modelos previamente treinados. Realizamos 20 treinamentos independentes e esco-
lhemos aquele cujo o logaritmo da medida de verossimilhanga, log P(X|)), fosse maior.
Posteriormente, calculamos a probabilidade dos logs do segundo conjunto terem sido ge-
rados por cada um dos modelos. Realizamos este procedimento variando a quantidade
de estados ocultos nos valores entre 2 € 10. A Figura 2(a) mostra a comparacao entre os
modelos. Claramente 0 modelo HMM hierarquico tem melhor desempenho, mesmo para
poucos estados ocultos.

A segunda parte da validagdo do modelo consiste em usar logs sintéticos (ge-
rados a partir do modelo) e logs reais como carga para um simulador de um servidor
multimidia desenvolvido em [da Silva Rodrigues and Leao 2006], e comparar os resul-
tados obtidos com ambas as cargas. O modelo de simulacdo foi criado usando a fer-
ramenta Tangram-II [de Souza e Silva et al. 2006] e consiste de diversos clientes aces-
sando um objeto de um servidor de video que implementa uma técnica para comparti-
lhar o canal de transmissdo do servidor, denominada PIE (Patching Interativo Eficiente)
[da Silva Rodrigues and Ledo 2006]. Os clientes executam comandos como avanco, re-
trocesso e pausa do video, de acordo com os logs. Por sua vez, o servidor é responsavel
pelo envio dos dados solicitados pelos clientes segundo a técnica de compartilhamento de
banda implementada.

Para realizar a simulagdo escolhemos dentre os logs disponiveis do CEDERJ, a
aula mais popular, com 48 acessos e 7606 segundos de duracdo. Treinamos o modelo
HMM hierdrquico com este conjunto de logs variando o nimero de estados ocultos na
faixa de valores entre 2 e 20. Plotamos o logaritmo da medida de verossimilhanca para
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Figura 2. (a) Probabilidade das observacoes terem sido geradas pelo modelo
para cada numero de estados ocultos (b) Logaritmo da verossimilhanca para
cada numero de estados ocultos

cada quantidade de estados ocultos, que pode ser verificado na Figura 2(b). Realizamos
simulagdes com diferentes valores para o nimero de estados ocultos com a finalidade de
avaliar o ganho ao utilizar mais estados ocultos com relagdo ao aumento em complexidade
do modelo.

Com o modelo parametrizado, geramos seqiiéncias de acdes interativas compostas
pelos simbolos play, pausa, salto para frente, salto para trds, proximo slide e saida da
sessdo. Mas ainda € necessdrio analisar a carga real para inserir as informacoes referentes
ao instante e a posicdo no video associados a cada uma das agdes interativas. Na Tabela
1 listamos as medidas de interesse e as distribui¢des encontradas, com seus respectivos
parametros, para o conjunto de logs reais escolhido para a simulagdo.

Tabela 1. Caracteriza¢ao da carga real

] Meétrica (em segundos) \ Distribuicao \ Parametros
tempo em pausa gamma a=0.88el=132.64
tempo em play lognormal uw=229e0 =216
tamanho do salto para frente (mais de um slide) lognormal pw=524e0=139
tamanho do salto para frente (dentro de um slide) | exponencial | p = 90.80
tamanho do salto para trds (mais de um slide) lognormal w=>574eoc =136
tamanho do salto para trds (dentro de um slide) lognormal p=312e0=1.36

Na secdo 2 comentamos que existe um problema a ser contornado na geracao dos
logs sintéticos. Aquele que diz respeito a ultrapassar os limites do video no momento
em que inserimos as informagdes de tempo e posi¢ao no video, para cada agdo interativa.
Geramos logs sintéticos adotando cada uma das abordagens anteriormente citadas. Sao
elas: descartar a seqiiéncia de acdes referente a sessdo 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 amostra nos limites do video. A Tabela 2
mostra uma comparagdo entre métricas da carga real e das cargas sintéticas considerando
as diferentes abordagens, para conjuntos de 48 logs sintéticos gerados pelo modelo HMM
hierdrquico com 4 estados ocultos. Pelos dados da Tabela 2, as abordagens de truncar e
reestimar sao aquelas que tem métricas que mais se aproximam as da carga real.

Realizamos simulagdes com cada um dos trés conjuntos de cargas sintéticas, além
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da carga real. Cada simulagao foi feita com 48 clientes (cada log gerado representa um
cliente) e as chegadas eram determinadas por um processo de Poisson com taxa de apro-
ximadamente 3 sessdes por minuto. Para comparar os resultados, plotamos a distribui¢ao
da banda ao longo do tempo e a distribuicdo complementar da banda. A banda é medida
em numero de canais de transmissdo de dados simultaneos em uso no sistema. Também
calculamos o MSE entre as curvas da distribuicdo complementar da banda das cargas real
e sintética. As Figuras 3, 4 e 5 ilustram os resultados para as cargas geradas pelo modelo
HMM hierarquico com 4 estados ocultos com as diferentes abordagens. A abordagem
de reestimar foi a mais satisfatoria dentre as trés sugeridas, se aproximando bastante da
curva da distribui¢do da banda da carga real.

Analisando a curva da Figura 2(b) pode-se notar que o logaritmo da medida de
verossimilhanca variando o ndmero de estados ocultos € crescente, estabilizando-se ape-

Tabela 2. Caracteristicas das cargas

real sintética
descarta \ trunca | reestima
ndmero médio de requisi¢des 20.25 13.33 20.10 20.96
tamanho médio do segmento (em segundos) | 97.83 108.01 | 93.743 80.50
desvio padriao do tamanho do segmento 337.47 | 348.94 | 346.18 | 269.24
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Figura 6. Distribuicao Complementar da banda para 48 logs sintéticos para a
abordagem de (a) truncar (b) reestimar

nas apés 15 estados ocultos. Realizamos simulagdes com o modelo HMM hierarquico
com 20 estados ocultos para comparar com os resultados com 4 estados ocultos, para
as abordagens de truncar e reestimar. Plotamos a distribuicdo complementar da banda
para as cargas real e sintéticas com 4 e 20 estados, que pode ser observada nas Figuras
6(a) e 6(b). Para a abordagem de truncar houve melhora na aproximagdo da curva da
distribuicdao da banda para o modelo com 20 estados ocultos, enquanto que para a abor-
dagem de reestimar nao. Podemos observar que a diferenca entre os dois modelos (4 e 20
estados) € pequena.

Realizamos outra andlise com a finalidade de verificar o comportamento do mo-
delo com o aumento de clientes acessando um mesmo objeto no servidor. Geramos 200
logs com o modelo HMM hierarquico com 4 e 20 estados ocultos, para as abordagens de
truncar e reestimar que foram as que apresentaram melhor resultado no exemplo anterior.
Alimentamos o modelo de simulacdo do servidor de video com estes logs e plotamos a
distribui¢cdo complementar da banda, ilustrada nas Figuras 7(a) e 7(b). A partir das figuras
pode-se observar que os modelos de 4 e 20 estados apresentam resultados similares como
para o caso anterior de um sistema com menos clientes. Sendo assim, dependendo da
aplicacao do modelo, o ganho em precisdo pode ndo compensar o aumento de complexi-
dade dado pelo acréscimo de estados ocultos. Como resultado da validagdo, temos que a
carga sintética gerada pelo nosso modelo apresentou impacto na distribuicdo da banda do
servidor similar ao da carga real, mesmo para um modelo com poucos estados ocultos.
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Enfatizamos que a primeira etapa da valida¢do € a mais importante, pois indica
que o nosso modelo € estatisticamente semelhante a 308 /ogs reais quando treinado com
um outro conjunto de 1332 logs. A segunda etapa € apenas um exemplo de aplicabilidade
do modelo, onde escolhemos mostrar que o nosso modelo pode prever a distribuicao
de banda relativa a uma aula com um bom nimero de acessos, no caso 48, para obter
estatisticas confidveis.

4. Conclusoes e trabalhos futuros

Neste trabalho propomos um novo modelo para geracdo de carga sintética de usudrios
interativos acessando um servidor multimidia com contetido educacional. O modelo pro-
posto consiste em um HMM hierarquico, onde dependéncias de curto prazo sdo represen-
tadas dentro de um estado oculto e dependéncias de longo prazo sdo representadas pela
cadeia oculta.

Para parametrizar o modelo utilizamos um conjunto bastante grande de logs reais
de aulas do curso do CEDERJ. Nosso modelo mostrou-se bastante acurado quando usado
para dimensionar um servidor multimidia, mesmo considerando um nimero reduzido de
estados.

Sugerimos como trabalhos futuros usar o modelo proposto em outros tipos de
aplicacdes multimidia, como por exemplo midia para entretenimento, e estudar os resul-
tados da utilizac@o da carga sintética em um emulador de um cliente em um servidor de
video real.
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