26° Simposio Brasileiro de Redes de Computadores e Sistemas Distribuidos 79

Videos Gerados por Usérios: Caracterizacado de Trafegd
Marcelo A. Maia!, Virgilio A. F. Almeida‘, Jussara M. Almeida’

!Departamento de Ciéncia da Computagao
Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG)
31270-010 — Belo Horizonte — MG — Brasil

{mmai a, virgilio,jussara}l@icc. uf ng. br

Abstract. The growth of Internet traffic derived from the user geneatatieleos

motivated this work. We seek to understand characterisficsers and videos
from four online video sharing systems. We focus on traffgimand temporal

evolution of both recently added and already popular videdse most recent
videos experience on average a number of requests on tretidélys compara-
ble to some of the most popular videos, indicating that tlhesent videos are
potential candidates to be served from cache. We propose-detvel caching

strategy that exploits both popularity and recency to redenjuest traffic.

Resumo. O crescimento do &fego na Internet derivado dog&leos gerados por
uslarios motivou este trabalho. Busca-se entender cargstieas dos usarios

e dos ¥deos de quatro sistemas de compartilhamentoideos. O foca vol-
tado para a origem do &fego e para a evol@p temporal de Meos tanto re-
centemente adicionados quanégopulares. Osideos mais recentes possuem
em nédia um rimero de requisi@es nos primeiros dias comgarel ao de al-
guns dos mais populares, indicando que es$#s0s recentesa® candidatos
em potencial para serem servidosciche E feita a proposta de uma estéatia
decachinghierarquica que explora tanto a popularidade quanto aéecia dos
videos para reduzir o &ifego das requisiies.

1. Introducao

A maioria dos servi¢os atualmente disponiveis na Inteexibem uma soélida tendéncia a
incentivar a interatividade dos usuarios através dadgémn de diferentes tipos de comu-
nidades sociais. Freqiientemente referenciados como \WeDbrkut, Flickr, YouTubé,
DailyMotion?, Veoh Network$ e Videolod sao apenas alguns exemplos. Em particular
os sistemas de compartilhamento de videokne permitem que usuarios utilizem os
videos como veiculos para se expressarem. Devido a natunteinseca dos seres huma-
nos, espera-se que esses videos oferecam ampla gamat®ssHpicos, qualidade e,
principalmente, velocidade e quantidade produzida.

A multifatoriedade do conteudo multimidia gerado e sescente trafego na rede
[Cha et al. 2007, Gill et al. 2007] configuram um desafio irdsa@te: como gerenciar e

*O presente trabalho foi realizado com o apoio do UOL (wwwaawh.br), através do Programa UOL
Bolsa Pesquisa, processo numero 20060520221328a.

Thttp://www.{ orkut,flickr,youtube,dailymotion,veghcom (2008)

2http://videolog.uol.com.br (2008)
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usar eficientemente os recursos dos provedores de redegoseBste trabalho busca en-
tender, além dos aspectos do comportamento dos usuésthgpres dos videos, aspectos
relacionados ao trafego associado a esse contetdo.

Este trabalho esta dividido em duas partes. A primeiraodiscsobre o maior
sistema existente, o YouTube [Alexa 2008, BIL 2007], e bumtnder caracteristicas
da participacao dos usuarios e do contetdo gerado psr bkm como o impacto em
possiveis publicidades ao permitir visualizar videosagipde outras paginas. A se-
gunda parte utiliza dados de quatro sistemas: YouTubeyMatlon, Veoh Networks e
Videolog, este tltimo sediado no Brasil. Ela busca enteadevariagcbes temporais na
popularidade de um video e o potencialdehingpara reduzir o trafego na rede.

Dentre as contribuicdes deste trabalho, destacam-se:

e Caracterizacao do comportamento do usuario geradasmte@do multimidia.

¢ |dentificacado de que, apesar do YouTube permitir queogdejam vistos a partir
de outras paginas, possiveis publicidades dentro domaiTeriam boa visibili-
dade, pois mais de 90% dos videos possuem menos de 20% sesaexernos.

e Contraste das caracteristicas dos videos de quatrmsisige compartilhamento.

e Estudo da evolucao temporal do trafego dos videos deasistemas indicando
gue 0s mais recentes recebem a maior quantidade de acesgosmairos dias.

e Proposicao de uma estratégiaaiehingpara os videos menos populares que se
baseia na recéncia dos mesmos para reduzir o trafego@a red

O restante do trabalho esta organizado como descrito a.s&gecao 2 apresenta
os trabalhos relacionados. As secdes 3 e 4 mostram, tespeente, a primeira e a
segunda parte do trabalho. As conclusdes e futurasodissgstao expostas na se¢ao 5.

2. Trabalhos Relacionados

Até o presente momento apenas trés trabalhos fizeranossdodrafego de videos gera-
dos na Web 2.0. Os autores em [Duarte et al. 2007] analisaaeanteristicas dos videos
e usuarios de diferentes regides geograficas, em parteedmeérica Latina, mas eles nao
avaliaram a popularidade no tempo e nem sistemas.clee

Em [Cha et al. 2007] os autores coletaram um total de poucamsnda que 2
milhdes de videos de 2 categorias do YouTube. Uma dasar@edoi coletada uma
Unica vez e as demais repedidas diariamente por 6 vezestaaiem coletaram dados
do sistema coreano Daum. Os autores avaliaram estratdgieache que agregam 0s
videos mais populares e os mais recentes. O niumero desa@athe hij dos mais
populares sobrepuja 0 dos mais recentes, encobrindo odiesnéa recéncia.

Os autores em [Gill et al. 2007] analisaram o trafego do Yin&lsob duas pers-
pectivas: local, na Universidade de Calgary no Canad&lmgla partir da lista dos 100
videos mais vistos disponibilizada no YouTube. Entretaiés nao avaliaram a popula-
ridade no tempo e nem sistemascadehe

Este trabalho difere fundamentalmente das referendiadas. Foram avaliados,
aléem do YouTube, outros 3 sistemas que ainda nao forardaskts. Foi mostrado que
possiveis anuncios exibidos dentro do YouTube teriamvimibilidade. Alem disso, foi
feita uma proposta de uma estratégiadehingque explora tanto a popularidade quanto
a recéncia dos videos e avaliamos quantitativamenteramolst 0 potencial dos videos
recentes que nao ficou claro em [Cha et al. 2007].
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3. Entendendo Melhor o Contéido Gerado pelos Usarios no YouTube

O YouTube & um dos varios sistemas soctiine existentes para o compartilhamento
de videos na Web 2.0. Criado em fevereiro de 2005 ele focers® aos poucos até se
tornar o maior sistema da atualidade [Alexa 2008, BIL 2008vido a sua dimensao ele
foi escolhido para as analises da primeira parte destaltrabDentre as diversas carac-
teristicas e possibilidades de interacao social no YbeTdestacam-se as 12 categorias
em que os videos sao classificados, os 9 diferentes tipoldeacaorénkingg, a pos-
sibilidade de adicionar outros usuarios como amigos dnasss seus Vvideos, selecionar
um video como favorito, aléem de permitir comentar e vadar a 5 estrelas) nos videos.

A proxima sec¢ao apresenta a metodologia utilizada ret@dios dados e as secdes
seguintes mostram as principais caracteristicas dagiosl€ dos videos coletados.

3.1. Metodologia da coleta e su@rio dos videos

A rede de amizades no YouTube & formada pelos usuariostcadas 110s da redg
que adicionam uns aos outros em suas respectivas listasigesafrestas da rede
Um coletor €rawler) que realiza uma busca em largura nessa rede foi projetaska E
estratégia, também conhecida cosmowball samplindLee et al. 2006], parte de um
usuario, ou de uma lista de usuarios, e coleta todos osaseiges colocando-o0s no fim
da lista. Eventualmente os amigos desses amigos serdadmdee inseridos também no
fim da lista. Esse ciclo continua até que o coletor sejarimt@pido ou seja esgotado o
componente da rede. No caso deste trabalho a lista inic@foposta pelos 100 usuarios
mais populares informados pelo YouTube. Para cada ustésimoberto na varredura da
coleta foram obtidas informacdes sobre todos os se@®sienviados para o YouTube.

O YouTube nao informa a quantidade de videos total nomsiteassim nao
é possivel saber a fragido exata coletadé&Entretanto, a amostra conseguida pos-
sui um numero expressivo de videos sendo superior aglesarabalhos anteriores
[Cha et al. 2007, Gill et al. 2007]. A tabela 1 apresenta ummesda coleta.

Tabela 1. Resumo da coleta da rede de amizade no sistema YouTu _ be.

Periodo da coleta 16/0ut - 30/0Out
NUmero total de ustarios coletados 490.473
NUmero total de videos coletados 4.769.487
NUmero total de visualiza@®es dos ideos 34,19 bilhdes
M édia de videos por usiario (Coeficiente de Varia@o) 11,84 (3,84)
M édia de visualiza@es por usuario (Coeficiente de Variago) | 1.232 (3,22)
Estimativa de bytes transmitidos? 350 TB
Tempo total de exibigo dos ideos 35,95 anos

3.2. Participacdo dos us@rios do YouTube

A tabela 2 apresenta um sumario da distribuicdo dosricguaom relagao ao género,
idade e localizacao geografica, sendo esta Gltima udieaigao da origem do trafego.

3Uma busca de video no YouTube por “*” retorna 54 milhdes idewos (30/0ut/2007). Se considerar-
mos esse valor como um limite inferior, a coleta realizadeesponderia a 8,83% do total de videos.

4Considerando uma média de 5 minutos por video e uma taxaditicacio de 300kbps (seczo 4.2),
34,19 bilhdes de visualizacdes representam 350 TB desdaansmitidos.
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Tabela 2. Resumo dos usu _arios do YouTube.

Distribui¢ ao por Género || Distribui¢ &o por Idade Distribuic a0 Geogifica
Masculino 55,12%| < 20 41,62%| Ameérica do Norte | 48,16%
Feminino 34,00%|| [20 — 30) 40,87%|| Europa 17,70%
[30 — 40) 9,43%| Brasil 1,16%
> 40 7,42%/| Demais localidades 10,50%

No YouTube a maioria & do sexo masculino e predominantenjenem. Como
era de se esperar a maioria dos usuarios vem da América rde. N8e comparado com
o restante do mundo, o Brasil representa uma fracao pagi@nusuarios, entretanto o
YouTube & o quintositemais popular da Internet brasileira.

A figura 1(a) mostra a participacdo dos usuarios atrdeésincao de densidade
acumulada (CDF) do nUmero de visualiza¢gbes de videmme-Be ver que 0s usuarios sao
bastante ativos. Aproximadamente 85% deles assistiramdoajue 100 videos. A figura
1(b) mostra a distribuicao do niumero de videos subrogpdr cada usuariaploadg em
ordem dos mais ativos. Ela também mostra que uma distéibujoe segue a lei de Zipf
(P[x] = kxz~—* [Zipf 1949]), com uma = 0,525 e um corte em(°, representa um bom
modelo (??=0,988). Uma reta com uma inclinagiao como esta indica lguma usuarios
sao muito mais ativos do que outros. Mais de 40% deles ndmetieram nenhum video
e apenas quiseram assistir. Cerca de 95% dos usuariosaenwvizenos de 50 videos e
apenas 2% enviaram mais do que 100 videos.

Apesar do YouTube nao informar o total de videos existeateem a quantidade
diaria de novos videos, unegtimativade ambos valores pode ser feita através de pesqui-
sas peribdicas usando o “*” como argumento na busca peosidA figura 1(c) mostra
0s resultados obtidos diariamente entre 28/Nov/2007 ez#2D87. A figura também
mostra uma regressao linear dos dade’s=0,963). A partir da inclinacao da reta, pode-
se estimar que o YouTube recebe aproximadamente 65 mil mMd@ess por dia. Essa
estimativa esta em consonancia com o valor divulgado esutfiRs 2006].
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Figura 1. Participa¢ ao dos usu arios do YouTube

3.3. Rela@o entre caracteiisticas dos ¥Wdeos e o tafego gerado por eles

Atabela 3 mostra a distribuicao dos videos coletados¢@s3.1 por categoria. Para cada
uma, sao mostradas as fracdes correspondentes dodotalabs coletados e do total de

SBusca pelosop sitesdo Brasil mostra Orkut em°1UOL em £e YouTube em JAlexa 2008].
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visualizagdes. O coeficiente de correlac@oeftre essas fracdes & de 0,93, indicando
que o trafego gerado pelos videos também & proporciosiz distribuicao por categoria.
Distribuicao dos videos similar também foi encontrada[Gill et al. 2007].

Tabela 3.

(% do total do nimero de videos - % do total do nUmero de visu

Distribuic @0 da classificagc ao por categoria dos videos coletados

alizag 6es).

Autos & Vehicles 1,72% - 1,70% | Music 22,43% - 34,44%
Comedy 11,91% - 12,89% News & Politics | 3,80% - 2,59%
Entertainment 19,56% - 19,34% People & Blogs | 13,07% - 6,60%
Film & Animation 8,97% - 7,90% | Pets & Animals | 1,74% - 1,29%
Gadgets & Games| 7,93% - 5,74% | Sports 5,06% - 4,90%
Howto & DIY 1,65%-1,81% | Travel & Places | 2,16% - 0,80%

A figura 2(a) apresenta a CDF do tempo de exibicao dos sideletados. Cerca
de 25% dos videos possuem duracao inferior a um minutdseeex menos de 3% com
duracao superior a 10 minutos. Considerandditrate médio de 300kbps (fig. 6(b)), 0
conjunto total de videos da amostra coletada ocuparia pagesia ordem de 40 TB.

A figura 2(b) mostra a distribuicao do nUmero de visualizs dos videos coleta-
dos em ordem dos mais vistos. Essa figura também mostra queistmbuicao que segue
a lei de Zipf @ = 0,665 e corte emL0°) & um bom modelo. Essa lei de poténcia indica
que alguns videos geram muito mais trafego que outrodpseles os melhores candida-
tos a serem colocados em uma rede de distribuicdo deunn{(€DN). De fato, apenas
10% (20%) dos videos sao responsaveis por 85% (93%) deottdfego gerado. Dessa
forma, o restante da secao analisa o que leva um videorawster mais popular do que
outro e quais as funcionalidades do sistema indicam ouibaetn para a popularidade.

A figura 3(a) apresenta a CDF do nUmero de votos recebidos prleos coleta-
dos. Com o sistema de votagao os usuarios autenticadespavaliar os videos através
de voto numa escala de 1 a 5 estrelas que indica seu nivelisfagi@. Cerca de 23%
dos videos nao possuem voto algum e apenas 3% possuemaifi®.dUm coeficiente
de correlacao de 0,79 entre o nlmero de visualizac@esaienero de votos recebidos,
pode indicar que quanto mais votos o video tem (indepeadintuantidade de estrelas
atribuida) maior sera o trafego gerado por ele. Enttetamnumero médio de estrelas
recebido e o nUmero de visualizacbes possuem um coééiailencorrelacao de apenas
0,08, indicando que os usuarios podem ser pouco exigemesatacao a qualidade teo-
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selecionado como favorito e suas correlag  8es com o nimero de visualizac &es.

ricamente representada por um niumero médio maior ddaestre

A figura 3(b) mostra a CDF do numero de comentarios recshmtos videos
coletados. Cerca de 32% dos videos nao foram comentadpsnasa2% possuem
mais do que 100 comentéarios. Um coeficiente de correlded®61 entre o nUmero de
visualizacdes e o nUmero de comentarios pode indicaoglwideos mais polémicos tém
maiores chances de gerar trafego. Esse coeficiente podmdarmaior, pois a confiabi-
lidade dos usuarios nesses comentarios pode ter sidareorapida devido a dificuldade
de se reconhecepamem sistemas sociais como o YouTube [Joshi et al. 2007].

A figura 3(c) mostra a CDF do numero de vezes que o videoaumdbi seleci-
onado como favorito. Cerca de 29% dos videos nunca foramniesahdos e cerca de 2%
apenas o foram mais de 100 vezes. Ao inserir um video de stexgmcia na lista de fa-
voritos, o usuario facilita o seu acesso a esse video. Wicgente de correlacao de 0,48
entre o numero de visualizacdes e 0 niumero de vezes qigeo foi selecionado como
favorito pode indicar que as listas de favoritos podem sadas como uma referéncia
rapida para inUmeros acessos futuros e conseqientegernar mais trafego.

Todas as trés interagdes mencionadas anteriormentens@isto possiveis medi-
ante a autenticacao dos usuarios no sistema. Um uspéientra na pagina do YouTube,
assiste a alguns videos e vai embora, fica impossibilitadotdragir. Outro fator que li-
mita a participacao dos usuarios € o fato do YouTubeodgilizar um codigo HTML
que permite a visualiza¢ao de videos a partir de outiggps mas nao permite que, por
exemplo, um comentario seja adicionado. Dessa formaésstreficientes de correlacao
citados poderiam ser ainda maiores se nao houvesse aidadessa autenticacao.

3.4. Trafego dos ¥deos gerado pelos acessos querna de fora do YouTube

Esta secao analisa o trafego gerado pelos videos atobudi visualizados em outras
paginas da Internet. Sao os chamadodedded linksUma vez que os videos podem
ser vistos a partir de outras paginas populares como MgSpa©rkut grande parte do
namero de visualizagdes dos videos pode vir dessasridates e nao ter relacdo com as
funcionalidades oferecidas pelo YouTube. Um video podeigive receber visibilidade
exclusivamente porque foi embutido em uma pagina popwaterna ao YouTube.

O YouTube mostra atualmente para cada video que possunagesso externo
apenas as 5 maiores origens de requisi¢cdes. Para edses 8&o disponibilizadas URL's
que representam a origem do acesso. Essas URL's foram ysaddazer um casamento
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(match com expressdes como “myspace.com” ou “orkut.com” e agssintabilizar a
quantidade de visualiza¢des que cada video recebea gisndada origem.

Os resultados indicam que 44,29% de todos os videos cotefamssuem pelo
menos 1 acesso vindo de fora do YouTube. De todas as vistiigaecebidas pelos
videos coletados, 0s acessos externos representam 2048%ld Esses valores estao em
consonancia com os encontrados em [Cha et al. 2007]. Aatdmgbresenta os resultados
encontrados para algumas das principais origens de acesso.

Tabela 4. Resumo das principais origens de acessos externos do YouTube.

Sitede origem % do total de visualizagdes| % do total das origens
MySpace 0,422% 17,052%
Blogspot 0,053% 2,129%
Friendster 0,026% 1,042%
Orkut 0,012% 0,498%
Total das comunidades 0,655% 26,426%
Google 0,050% 2,003%
Yahoo 0,009% 0,365%

Apesar dos acessos externos representarem uma fragéenpe@,48%) do total
de visualizacdes, ela nao é desprezivel. O grafics mgtierno da figura 4 mostra a
fracdo dos acessos externos para todos os videos. Letabgaie para cada video o
YouTube disponibiliza apenas as 5 maiores fontes de regeisi ou seja, essa curva
representa um limite inferior, uma vez que podem haver nt@ssms. Mais de 90% dos
videos possuem menos de 20% dos acessos externos. Issogudia maioria realmente
€ descoberta e visualizada de dentro do YouTube, o quecefé®a visibilidade para
possiveis publicidades a serem exibidas dentro deleetanto, existem alguns poucos
videos (0,4%) que a fragao de acessos externos & supéiddo, ou seja, mais da metade
das visualizacbes sao provenientes de outros ambieRg® essa pequena fracao dos
videos, esforcos de publicidade dentro do YouTube ndarseficientes.
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Figura 4. Fra¢c 8o de acessos externos de todos os videos e dos mais populare S.

O grafico mais interno da figura 4 mostra a mesma fracao clEssas externos
apenas para os 100 videos mais vistos. Embutir o video esrpagina popular fora do

bIncluidas as comunidades: MySpace, Blogspot, FriendSigut, Hi5, Multiply, Flixter, Facebook,
SkyBlog, SkyRock, Twitter, Netlog, Stumbleupon, Taggeeb8, Livejournal, Dabble, GaiaOnline e llike.
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YouTube pode significar algumas visualiza¢cOes a maisesaapla maioria dos acessos
vir de dentro do YouTube, alguns videos tiraram proveitat®essos externos para ajuda-
los a se tornar populares. Dos 100 videos mais vistos, @&ndacesso externo, mas 20
videos possuem de 4,3% até 27,9% das visualizacOeasvielfora.

4. A Evolucao Temporal do Trafego dos \ideos

Nesta secao busca-se entender a evolucao temporahfégdrdos videos gerados pe-
los usuarios da Web 2.0, aqui representada por quatrcedtfess sistemas, e mostrar o
potencial decachingpara minimizar o trafego na rede. A proxima secao aptese
metodologia utilizada na monitora¢ao dos videos e gsesegeguintes, os resultados.

4.1. Metodologia de monitora@o e sun@rio dos videos monitorados

Para realizar o estudo temporal do trafego dos videosfatdizados, alem do YouTube,
outros 3 sistemasnline de compartilhamento de video da Web 2.0: DailyMotion, bas-
tante popular na Europa [Alexa 2008], Veoh Networks, consgmea asiatica marcante
[Alexa 2008], e Videolog, o sistema sediado no Brasil magsaado [Alexa 2008]. Todos
apresentam funcionalidades similares as descritas paoaTube e usam na transmissao
do video o Adobe Flash Video (FLV) com a tecnologiaddevnload progressivo

No dia 20 de outubro de 2007 foram obtidas 8 listas de vidmosais populares
e 0S mais recentemente inseridos em cada um dos 4 sistemasai©gcentes foram
usados para representar parte dos menos populares. Qadailmposta de cerca de
1000 videos, exceto os mais populares do YouTube. No camxifiso do YouTube,
ele apenas disponibiliza os 100 mais populares e 100 ma&stest Entretanto, uma lista
maior dos mais recentes pode ser obtida fazendo consutiassseas em curtos intervalos
de tempo, suficientes apenas para que o sistema seja atoal@a novos videos.

Foram monitorados, para cada video em cada lista, o nUdeevisualizagdes,
comentario, votos e vezes em que ele foi considerado favpdr algum usuario. A
monitoragao foi realizada durante 24 dias. Alguns vidgeralmente os mais recentes,
nao puderam ser acompanhados todos os dias, e portarmo femzovidos de sua lista.
Eles tiveram suas informac0es bloqueadas ou nao disiipadas devido a problemas de
violagao dos termos de uso do sistema ou remocao pa ganproprio dono. A tabela 5
apresenta o numero de videos monitorados com sucessalartista, para cada sistema.

Tabela 5. Nimero de videos recentes e populares monitorad  0s com sucesso.
Sistema DailyMotion Veoh Videolog YouTube
Rec.| Pop. | Rec.| Pop.| Rec.| Pop.| Rec.| Pop.
# Videos coletados 969 970 818 865 898 953 791 97

4.2. Caractefisticas dos wdeos monitorados

Para cada sistema analisado, as figuras 5(a-c) mostram a €f@fmgo de exibicao dos
videos monitorados. Essa informagao nao esta digpmd Videolog, pois a duragao do
video esta embutida no arquivo FLV usado. As figuras 6(adtram a CDF da taxa
de codificacao médiabitrate) dos videos mais recentes e mais populares monitorados

"Adobe Developer Center - http://www.adobe.com/devnstifiaticles/flvdownload.html (2008)
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Figura 6. Taxa de codificac ao dos videos monitorados.

do Veoh e do YouTube (DailyMotion e Videolog nao dispon#aim essa informacao).
Em média, os videos mais recentes do YouTube possuem umagadue uma taxa de
codificacao menores do que 0s mais populares, sugerirdomwideo mais recente gera
menos trafego na rede do que um mais popular. Mesma ob&erpade ser feita com
relacdo ao Veoh, exceto pelas taxas de codificacaoan@&gie sao equivalentes. Para
a visualizacao dos videos, os requisitos de largura ddébaxigidos pelo YouTube sao
menos rigidos do que os exigidos pelo Veoh.

4.3. Evolugo temporal da interatividade dos us@rios através dos vdeos

Um usuario pode interagir com outros utilizando os videaso veiculo. Quando o
usuario adiciona um video como favorito ele demonstrargetesse, assim como quando
deixa um comentéario na pagina de um video. Os usuanmggodem interagir com o
sistema e expressar suas opinidoes ao votar nos videos.s&sH0o busca caracterizar o
nivel de interatividade dos usuarios através dos wadanedida que o tempo passa.

As figuras 7(a-i) mostram para dois diferentes sistemasaqsavideos mais re-
centes e populares a correlagao entre o nUmero de viagaés dos videos e o nimero de
votos, comentarios e vezes em que o video foi selecionaidanp usuario como favorito.
Para os videos mais recentes sao mostradas as coe®lag@primeiro e no Ultimo dia
monitorado. Ja para os videos mais populares, sao rdostos graficos apenas relati-
vos ao Ultimo dia, pois quantitativamente as correlagig@maneceram similares durante
todo o periodo monitorad@ medida que os videos mais recentes ganham popularidade,
qualitativamente as correlacdes tendem a se aproxinsaralores dos mais populares.
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Figura 7. Correlag do entre o nimero de visualizag 0Ges e diferentes atributos dos
videos (sistema/recentes ou populares/dia da coleta/coe ficiente de correlag ao).

4.4. Avaliagao temporal do nimero de visualiza@es dos Weos

Esta se¢cao mostra um estudo da evolucao temporalfégargerado pelos videos. Como
principal resultado tem-se que os videos mais recentasipgsmaior nimero de acessos
nos primeiros dias, indicando um potencial paaahingavaliado na proxima secao.

Consideren o numero total de dias monitoradas,como sendo o nimero de
visualiza¢cdes de um determinado video noia® valord; = =+~ (1 < i < n)
representa o percentual, com relacao ao tltimo dia m@ub, da diferenca do nimero
de visualizacOes de um video em dois dias subseqientes.

As figuras 8(a-b) mostram a CDF da diferentaem 4 dias diferentes para os

videos mais recentes e mais populares no sistema DailgWd#ossiveis interpretacdes

da figura 8(a) seriam que com o passar dos dias a fracaaeesvijue mantémmesmo
namero de visualiza¢Oes do dia anteri@dr £ 0) aumenta (0%, 10%, 29% e 49% para

os dias 1, 2, 5 e 15, respectivamente), ou seja, algunss/psram de gerar trafego.
Para outros valores d&, como 10% ou 20%, o nUmero de videos que apresentam essas
variagdes aumenta, indicando que os videos genanografego com o passar dos dias.

No caso dos videos mais popularedii@rencad; de um dia para outro, se comparada
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Motion.

com o grande total de visualizac¢Oes ja recebido, & pegaeonstante (Note que se trata
da diferenca diaria e nao do niUmero absoluto de visaghes). Um comportamento
qualitativamente semelhante também foi observado pavadess mais recentes e mais
populares nos demais sistemas analisados tanto para oomdmeisualizacdes quanto
para o numero de comentarios, votos e vezes em que o \ddeansiderado favorito.

As figuras 9(a-b) mostram a média diaria da diferefyg@os videos dos sistemas
DailyMotion e YouTube, respectivamente. Pode-se ver quiéeedca &€ maior nos pri-
meiros dias e apos o0 quarto ou quinto dia tende a ter um dengirtinear. No caso do
YouTube houve um aumento da diferenca do primeiro paraunskegdia, sugerindo que
os videos podem gastar algum tempo para ganhar visibdidatés de atingirem o auge.
Para os videos mais popularegiferenca(e nao o nimero absoluto) & constante e baixa.
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Figura 9. Evolu¢ ao da diferenga d; média de todos os videos e da porcentagem
do nimero de visualizac G6es m édio durante todo o periodo monitorado.
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As figuras 9(c-d) apresentam os mesmos dados, porém nastracho a porcen-
tagem acumulada do numero de visualiza¢tes em relg&mal no Gltimo dia monito-
rado. Os sete primeiros dias representam mais de 50% dal&otasualizacdes obtidas
durante os 24 dias monitorados e ap0s essa primeira sencagsconento segue linear.

Os resultados encontrados estao de acordo com [Cha e04l}, 2dide foi mos-
trado que & improvavel que um video antigo e nao popelzlra uma repentina rajada
de visualiza¢cOes. Além disso, se a visibilidade reczbioks primeiros dias nao foi sufici-
ente para que ele aparecesse na lista dos mais popula®sggirgue ele nunca o faca.
Motivado por esses resultados, a proxima secao mostwtengial de economia de banda
de rede se esses videos recentes forem mantidoa@mdurante os primeiros dias.

4.5. Estrategia hierarquica de caching para minimizar o tr afego de requisifes

Na sec¢ao 3.3 foi mostrado que a distribuicao do nUmeraisualizagdes dos videos co-
letados no YouTube segue uma lei de poténcia (fig. 2(b))nAp&0% (20%) dos videos
sao responsaveis por 85% (93%) de todo o trafego geraskeskvideos mais populares
sao os melhores candidatos a serem distribuidos atd@ésa CDN e, de fato, € o que
0 YouTube faz [GSCS 2008]. O restante dos videos, 0s mermdges e que corres-
pondem a cauda da distribuicao, sao atendidos direttenpelos servidores do YouTube.
Segundo o engenheiro chefe do YouTube [GSCS 2008], estedmsiprincipais proble-
mas enfrentados por eles no planejamentcalthedos servidores. As requisicoes para
esses videos menos populares sao de carater aleatbdosto para recuperar 0s varios
videos dos discos € muito alto. Sendo assim, o uso eficiEntecursos dos servido-
res como memoria e banda de rede e disco depende fundamentmlda estratégia de
escolha dos videos gue serao colocados e servidos adzertiche

A tabela 6 mostra o0 nUmero médio de visualizacOes rdeshpelos videos mais
recentes de cada sistema em cada um dos 4 primeiros dias.déssspondem aos dias
com o maior nUmero de requisic¢oes (fig. 9). A tabela tamb#stra para cada sistema o
namero médio de visualiza¢des recebidas por dia deii@antesmo periodo de 4 dias dos
videos mais populares que ocupam as 10 primeiras e asift@siposicoes deanking
formado pelos videos monitorados (tab. 5). Foi feita urediendo nimero de requisicdes
do periodo para os videos mais populares porque estengoraria significativamente
(fig. 9). Em trés sistemas o numero médio de requisigdesbidas nos primeiros dias dos
videos mais recentes & da mesma ordem de grandeza (east&maior) que alguns dos
videos dentre os mais populares monitorados (aquelescgpawam as Gltimas posicdes
do ranking). Assumindo que os videos mais populares monitoradosnsetistribuidos
por uma CDN, uma fragao significativa das requisi¢cdes cfiegam aos servidores dos

Tabela 6. NUmero m édio de visualiza¢ 6es recebidas nos 4 primeiros dias.

Videos mais recentes Videos mais populares
Sistema 1°dia | 2°dia | 3°dia | 4°dia | Primeiras pos. | Ultimas pos.
DailyMotion | 30,1| 66,8| 38,3| 17,0 897,2 54,3
Veoh 31,7| 48,4| 38,8| 36,1 3116,8 35,5
Videolog 79| 106| 82| 7,6 84,1 57
YouTube 11,9 37,7 19,2 11,6 112542 25573
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sistemas seriam para os videos mais recentes, motivaneseovblvimento de uma es-
tratégia decachingque leva em consideracao essa grande quantidade deigégsis

Esta secao propde uma estratégia hierarquicaaghing Um nivel possui a
mesma politica de troca da CDN baseada na frequénciacpatarar os mais popula-
res. O outro nivel baseia-se na recéncia e captura o gramdero de visualizacdes dos
primeiros dias. Apés uma janela de tempddias, os videos sao retiradosacheou,
caso consigam um numero de visualiza¢Oes alto o sufiisad promovidos paraache
baseada na frequiéncia. Os videos permanecem assinead@tnos superem seu nUmero
de visualizac¢des forgcando sua retiradacdaheou ele receba um numero expressivo de
visualizacdes que justifique a sua promocao para o ntmjle videos da CDN.

Foi feita uma simulacao do primeiro nivel dachecom os 4 sistemas onde o0s
videos mais recentes foram mantidos em waeheinfinita por uma janela de tempo
de D dias, contados a partir da data de inclusao. Para cadenaistefigura 10 mostra
o percentual de acertoki{s) variando o tamanho da janela de tempo. Se os videos da
Gltima semana dos sistemas Veoh, YouTube, DailyMotiondediog fossem mantidos
em cache 30%, 45%, 58% e 60% das requisi¢cOes para esses videsgenantes, no
periodo dos 24 dias monitorados, seriam atendidasidag respectivamente.

Considerando um tamanho médio de arquivo de 10MB e a@adiééia de 65 mil
novos videos (fig 1(c)), o maior sistema, o YouTube, netasside menos de 5 TB para
manter os videos dos Ultimos 7 dias eathe ou seja, um investimento de baixo custo
[Gray 2003] se comparado, por exemplo, ao potencial pansoecia de banda de rede.

5. Conclues e Trabalhos Futuros

A interatividade por parte dos usuarios, em oposicaeragio de contetdo profissional
de algumas poucas grandes empresas, € a chave para o JlEes8®S servicos da
Web 2.0 atual. Por conta do significativo crescimento naysg@d de videos amadores e
consegiiente aumento do trafego gerado por eles, esathtrdiuscou entender algumas
caracteristicas desse novo paradigma como a partamhas usuarios, origem e evolucao
temporal do trafego. Para isso foram utilizados dados dérgsistemas: DailyMotion,
Veoh Networks, Videolog (sediado no Brasil) e YouTube, oansistema existente.

O trabalho foi dividido em duas partes. A primeira mostrotacteristicas dos
usuarios do YouTube e dos videos gerados por eles. Foradostjue o numero de
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visualizagdes dos videos segue uma lei de poténcia leetanguais as funcionalidades
do sistema que contribuem para a popularidade do videoro @egultado relevante &
gue possiveis publicidades dentro do YouTube teriam bsibililade, pois, apesar da
tecnologia permitir assistir aos videos fora do YouTubmagor parte das visualizacoes
ocorrem mesmo é dentro do proprio sistema.

A segunda parte utilizou dados dos quatro sistemas e bustender a evolugao
temporal do trafego gerado pelos videos. Foi verificade gs primeiros dias dos
videos recentemente incorporados ao sistema sao résgispor uma quantidade de
requisicoes da mesma ordem de grandeza de alguns das \ddetre os mais popula-
res coletados e servidos pela CDN. Esse resultado motivasendolvimento de uma
estratégia hierarquica dmchingque levasse em consideracdo também a recéncia dos
videos. Foi mostrado que manter os videos da Ultima seeracacheé capaz de aten-
der uma parcela significativa de requisi¢cOes e representavestimento de baixo custo,
se comparado com a economia de banda de rede.

Informacdes das redes sociais formadas pelos usuéoibenp ser futuramente
usadas em conjunto a frequiéncia e a recéncia para@jawira estratégia dsaching
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