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Resumo da Dissertação apresentada à COPPE/UFRJ como parte dos requisitos 

necessários para a obtenção do grau de Mestre em Ciências (M.Sc.) 

UM MODELO HMM HIERARQUICO PAR.A USUAR.IOS INTERATIVOS 

ACESSANDO UM SERVIDOR MULTIMIDIA 

Carolina Cerqueira Le Brim de Vielmond 

Novembro/2007 

Orientadores: Rosa Maria Meri Leão 

Edmundo Albiiqiiercpe de Souza e Silva 

Programa: Engenharia de Sistemas e Computação 

A maior parte dos mecanismos de compartilhamento de recursos desenvolvidos 

para tornar os serviços de vídeo sob demanda (VoD) escaláveis tem sido avaliados 

considerando que o acesso dos iisuários é seqiiencial. É comum em alguns tipos de 

aplicações, como ensino a distância., que os iisiiásios realizem ações interativas como 

parada, avanço e retorno do vídeo. Portanto é importa.nte desenvolver modelos qiie 

permitam avaliar o desempenho de servidores VoD em um cenário de interatividade. 

Neste trabalho apresentamos um novo modelo pasa representar o comportamento 

interativo de iisiiários acessando um servidor miiltimídia para ensino a distância. O 

modelo é um HMM hierárcpico onde, no primeiro nível, são representadas as depen- 

dências em uma escala de tempo proporcional a duração de um slide e, no segundo 

nível, são representadas as dependencias em uma escala de tempo que corresponde 

a duração de lima sessão. Resultados obtidos quando o modelo, parametrizado por 

logs reais, é usado para dimensionar um servidor mostram a boa aciirácia do modelo 

proposto. 



Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFR.J as a partia1 fiilfillment of the 

requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.) 

A HIERARCHICAL HMM MODEL FOR INTERACTIVE USER3 ACCESSING 

A MULTIMEDIA SERVER 

Carolina Cerqueira Le Brun de Vielmond 

Advisors: Rosa Maria Meri Leão 
Edmiuido Albiiquerque de Souza e Silva 

Department : S ystems Engineering and Computes Science 

A niunber of stream shasing mechanisms have recently been evaluated conside- 

ring user sequential access. However, a high degree of liser interactivity has been 

observed in distance leasning applications based on multimedia servers. Therefore, 

it is important to develop accurate models to evaluate the perhrmance of stream 

shasing technicyiies under user interactive access. Focusing on interactive users, we 

propose a new model to represent the uses behavior when accessing a miiltimedia 

serves. The model is a hierarchical HMM where the temporal dependencies in a 

short time scale (slide duration) are represented in one level, and the temporal de- 

pendencies during one user session are represented in a second level. The results 

show the good acciiracy of the model (pararneterixed by a real system log) when it 

is iised to sixe a miiltimedia server. 
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Capítulo I 

Introdução 

Atualmente, aplicações mídia contínua tem se tornado cada vez mais populares, 

tanto para fins educacionais quanto para de entretenimento. Aplicações deste tipo 

enfrentam desafios em função da largura de banda necessária, aos requisitos de tempo 

real sobre a entrega de mídia e da possibilidade de acesso parcial ou interativo à 

mídia. 

O foco deste trabalho está em aplicações de ensino à distância, onde as aulas 

são previamente gravadas e armazenadas em servidores. O conteíido das aulas é 

composto de áudio e vídeo sincronizado com slides. Os alunos acessam as aulas 

através de um soflware cliente, cpe possui controles tais como pausar, avançar e 

retroceder a aiila. Também é comum disponibilizar um índice, que é iima lista 

com os tópicos da aiila para facilitar a navegação do aluno entre diferentes pontos 

de interesse da aula. Estas aplicações geralmente armazenam em traces as ações 

realizadas pelos iisuásios durante iima sessão, i. e. tempo em que o aluno fica 

assistindo uma determinada aiila. 

A forma mais simples de atender os clientes que utilizam um serviço de vídeo sob 

demanda (VoD) é através do escalonarnento de um fluxo unicast para cada requisição 

dos clientes. O resultado é então um crescimento linear da banda do servidor. Como 

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



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

Muitos trabalhos na literatura tratam da casacterização do tráfego total a que u m  

sistema é submetido, sem se preocupar e m  como esta carga foi gerada. Entretanto, 

a carga de trabalho é função do comportamento dos usuários do sistema. Estudos 

mostram que u m  alto grau de inteiatividade t e m  sido observado e m  diversos tipos 

de cagas  reais [4, 18, 15, 241, principalmente nas aplicações de ensino a distância, 

onde ações como parada, avanço e retorno do vídeo são muito comuns. Entretanto, 

a maioria das técnicas propostas na litesatiira foram avaliadas considerando a pre- 

missa de acesso seqiiencial - acesso à mídia completa, do início ao fim sem qualquer 

interriipção. 

U m  ambiente com um alto gran de interatividade pode comprometer a eficiência 

de mecanismos de compartilhamento de recursos, aumentando o tempo de acesso ao 

material armazenado e e m  conseqiiência diminuindo drasticamente a qualidade do 

serviço fornecida ao usuário. Existem poiicos trabalhos na literatura que avaliam 

o desempenho de técnicas de compartilhamento de banda na presença de iisiiários 

com interatividade [18, 51. 

O uso de modelos cpe capturem o comportamento interativo dos usuários é irn- 

portante pasa avaliar e desenvolver técnicas pasa prover serviços de VoD com intera- 

tividade. Na literatura encontramos apenas algiins modelos de iisiiários interativos 

que são baseados e m  traces coletados de servidores multimídia e m  operação. 

Neste trabalho estudamos o comportamento de usuários acessando u m  servidor 

de ensino a distância em  operação com o objetivo de criar u m  modelo pasa geração 

de casga sintética. A geração de casga sintética é importante para que a avaliação 

dos protocolos possa ser realizada com uma quantidade bastante grande de logs, 

já que não se t e m  disponível tantos 109s reais. Existem trabalhos na literatura 

que iitilizam modelos deste tipo para a busca antecipada de conteúdo no  servidor 

através de um modelo de previsão da próxima ação [8] e para analisar técnicas de 

compastilhamento de banda [10, 11, 171. 



Nosso modelo é baseado e m  logs d e  ações interativas de alunos acessando as aulas 

d o  curso de  graduação de Tecnologia e m  Sistema.; de Computação do  Consórcio 

CEDERJ (Centro de Educação Superior a Distância d o  Rio de  Janeiro), iniciado 

e m  Março de  2005 e contando atualmente com mais de 1000 alunos matriculados. 

O modelo é uma  variação da abordagem clássica de modelos de Markov ocultos 

(hidden Markov models - HMMs) [16], onde restringimos a distribuição das observa- 

ções dentro de um estado oculto. Ele foi inspisado n o  trabalho de [20], que propos 

este novo modelo, além de avaliar diferentes modelos de Markov ocultos como predi- 

toses de estatísticas de perda de pacotes e m  redes de computadores de curto prazo. 

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

quico, com uma  cadeia de Marlov de  2 estados operando dentro de cada estado 

oculto. A estriitiira deste modelo possui duas propriedades interessantes. Primei- 

ramente, restringindo o modelo, o níimero total de pasâmetros a serem estimados é 

diminuído, reduzindo assim a complexidade da fase de treinamento. E m  segundo, 

supondo tais padrões n o  conjunto de parâmetros, as dependências de curto prazo são 

capturadas nos eventos da  perda c o m  um modelo de Gilbert, enquanto a dinâmica 

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

Neste trabalho, realizamos duas adaptações no  modelo proposto e m  [20] pasa 

utilizá-lo para caracterizas o comportamento de iisuásios interativos: (i) permitir 

cpe  dinâmica de curto prazo fosse capturada por u m a  cadeia de Markov discreta 

qualquer, e não apenas por um modelo de Gilbert, que limita a aplicabilidade d o  

modelo; (ii) permitir que o níimero de  observações geradas e m  cada estado oculto 

fosse vasiável, e não mais u m a  constante como no  trabalho original. Vale ressaltar 

que o modelo resultante deste trabalho é genérico, podendo se adequas a outros 

sistemas devido às adaptações que realizamos no mesmo. 

Algumas vantagens deste modelo e m  relação a outras propostas da literatura são 

a capacidade infinita de memória do modelo ( e m  contraste com modelos Maskovianos 

que possuem memória finita), um níimero reduzido de estados diminuindo a sua 



complexidade e ,  parametrização iisando uma quantidade bastante grande de logs de 

comportamento de usuários de iun servidor real. 

Validamos o modelo, apresentando o desempenho do mesmo e m  comparação 

com a abordagem clássica de modelos de Marltov ocultos, e analisamos estatísticas 

de interatividade da carga gerada a partir do modelo proposto e m  comparação com 

a carga gerada pelo modelo probabilístico desenvolvido e m  [17]. Mostramos ainda, 

ao parametrizar o modelo com logs reais dos sistemas de ensino a distância CEDERJ 

[I] e MANIC (MuEtim.edia AszJnchronons Networked Individualized Coursezuare) [22], 

que nosso modelo é acusado para dimensionar um servidor. 

U m  resumo dos resiiltados deste trabalho foi apresentado e m  [26]. Esta dis- 

sertação está organizada da seguinte forma. No Capítulo 2 apresentamos alguns 

conceitos e notações relevantes, além do modelo e m  que nosso trabalho foi baseado. 

No Capítulo 3 faremos uma revisão de trabalhos na literatura que estão relacionados 

com nosso estudo. No Capítulo 4 apresentamos o modelo proposto e o procedimento 

para geração de logs sintéticos. No Capítiilo 5 validamos o modelo e apresentamos 

uma análise comparativa do modelo proposto e m  relação a outro modelo encontrado 

na literatura. O Capítulo 6 apresenta concliisões e trabalhos futiiros. 



Capítulo 2 

Fundamentação Teórica 

Neste capítiilo apresentamos os conceitos básicos de modelos de Markov ocultos, 

muito utilizados neste trabalho, e o detalhamento de um modelo no qual este tra- 

balho foi baseado. 

2.1 Modelos de Markov Ocultos 

Modelos de Marltov ocultos têm sido usados para modelas séries temporais tais como 

reconhecimento de palavras, perdas de pacotes em uma rede, dentre outrar; aplica- 

ções. Um modelo de Maskov oculto, de forma geral, é composto por dois processos 

estocásticos dependentes entre si. O primeiro deles é uma cadeia de Markov. O se- 

gundo é um processo de observações, cuja distribuição, a qualquer instante de tempo, 

é completamente determinada pelo estado atual da cadeia. Neste tipo de modelo, 

os pasâmetros desconhecidos são determinados através do processo de observações. 

Uma referência concisa sobre modelos de Maslov ociiltos pode ser encontrada em 

P61. 

Seja o seguinte exemplo para ilustras o significado de uma cadeia de Markov 

oculta: consideremos três moedas. Uma moeda tem 0.5 de probabilidade de sair 

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



coroa 0.3. A terceira moeda também é viciada e possui menor probabilidade de sair 

casa, 0.3, do que coroa, 0.7. Caso um jogador esteja utilizando mais de uma moeda, 

observasemos apenas o resiiltado, a seqiiencia de observações: cara e coroa. Como 

não sabemos quando ocorre a troca. de moedas, podemos apenas; inferir sobre este 

processo ociilto. 

Formalmente, um modelo de Maslov oculto é definido pelos elementos descritos 

a seguis. Seja {K} a cadeia de Maslov de N estados. A distribuição do estado 

inicial é dada pelo vetos de N dimensões n,  com: 

As probabilidades de transição entre estados são controladas pela matriz N x N, 

A = {a,}, onde: 

a, = P(& = jlY,-l. = i). (2.2) 

O processo de observações, {X,}, tem M estados e é governado pela matriz N x M ,  

B = {b,}, i.e.: 

bij = P(Xt = j ( Y , = i ) .  (2.3) 

Dados os significados probabilisticos de n, A e B, as restrições a seguir serão 

sempre satisfeitas: 

O modelo pode então ser representado através da tripla X = (n, A, B). 

Um primeiro passo em criar um modelo é especificas os espaços de estados sobre 

os q a i s  {Xt} e {K} estão definidos. Uma vez que { X t }  é o processo de observações, 

seus estados são geralmente determinados pelo que está sendo modelado. Por oiitro 



lado, caracterizar os estados da cadeia oculta, {K), pode ser um pouco mais abs- 

trato. Por exemplo, em modelos para perdas de pacotes, os estados ocultos podem 

ser vistos como "estados da rede", guardando informação sobre as estatísticas de 

perdas em um dado momento. 

Consideremos um vetos com T valores para o processo de observações, x = 

[xl,. . . , x ~ ] .  Sempre que não houver ambigiiidade, usaemos a forma abreviada Xi:j 

(ou a correspondente, Y,:j) para denotar o evento composto que cada variável Xt 

(K) no alcance t = i , .  . . , j assume o valor xt (yt). No caso particiilas em qne i = j ,  

escreveremos Xi (ou de maneira equivalente, Y,). Por outro lado, usaremos X (ou 

Y) quando os sub-índices se referem a todas as variáveis 1, . . . , T, i.e., XltT (Yl:T). 

Finalmente, também definimos as seguintes medidas de probabilidade, seguindo 

a notação de [16] : 

at(i) = P(X1,,, Y,  = ilA), (2.5a) 

/%(i) = p(xt+l:~IK = i, A), (2.5b) 

%(i) = P ( K  = ilX, A), (2 .5~)  

&(i, j) = I'(& = i, Y,+1 = jlX, A). (2.X) 

Onde at(i) e ,&(i) são calculados através do algoritmo forward-backwnrd e as segiun- 

tes identidades podem ser estabelecidas: 

A principal dificiildade da abordagem de modelos de Markov ocultos 6 o pro- 

blema de estimação de parâmetros, isto é, como inferir valores para A dado um 

caminho amostra1 do processo de observações. Apesa dessa dificuldade, o algo- 

ritmo Baum.- Welch é uma técnica miiito bem sucedida para estimaqão iterativa de 

parâmetros de máxima verossimilhança para modelos de Markov ociiltos. O método 

começa a partir de irna atribuição arbitrária de valores para A e prodiix estimativas 



siicessivamente melhores, garantindo convergência para um máximo local na f'nsão 
de verossimilhança, sempre que um existir, [7]. 

A função de verossimilhança dos parâmetros, A = ( r ,  A, B), para uma amostra, 

X, pode ser escrita como: 

Onde a medida P(X,YIA) é chamada ver~ssim~ilhança dos dados comjdetos, uma 

vez que envolve dados observáveis e ocultos, representados por X ~ : T  e ?JI:T, respecti- 

vamente. Para um modelo de Marlov ociilto, essa função é definida como: 

onde temos as correspond6ncias: 

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

A cada iteração, o algoritmo Baiun-Welch maximiza a função auxiliar, Q(AIX), 

em relação a A, fazendo m o  da estimativa atual dos pasâmetros, X: 

Usando a definição da verossimilhança conjunta, P(X,  Y I A), a Equação (2.11) pode 

ser dividida em três termos independentes: 



Na Equação ( 2 . 1 3 ~ ) )  utilizamos a notação I[{c}, para representar a função indicadora 

de uma condição c, que vale 1 quando a condição é satisfeita, ou O no  caso contrário. 

Maximizando cada termo de (2.13) e levando e m  consideração as restrições es- 

tocásticas de (2.4), chegamos às fórmulas de estimação de parâmetros: 

2.2 Modelo HMM Hierárquico 1201 

O modelo é uma variação da abordagem clássica de modelos de Marltov ociiltos 

(lzidden Markov rnodels - HMMs) [16], onde restringimos a distribiiíção das obser- 

vações dentro de u m  estado oculto. Este modelo foi inicialmente definido e m  [20], 

que propôs este novo modelo, além de avaliar diferentes modelos de Masltov ocultos 

como preditores de estatísticas de perda de pacotes e m  redes de computadores de 

curto prazo. O raciocínio por trás do modelo HMM hieráquico é que as correlações 

de curto prazo podem ser capturadas por um processo simples, enquanto a dinâmica 

e m  escalas de tempo maiores é governada pela cadeia de Markov oculta. U m  resumo 

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

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

quico, com uma cadeia de Marlov de 2 estados operando dentro de cada estado 



oculto. A Figura 2.1 ilustra o modelo proposto em [20], onde as as dependências 

de curto prazo são capturadas nos eventos da perda com um modelo de Gilbert, 

enquanto a dinâmica de longo prazo é governada por iuna cadeia de Markov oculta. 

cadeia de Markov 
estados 

Figiira 2.1: Modelo HMM hierárquico proposto em [20] 

A estriitura deste modelo possui duas propriedades interessantes. Primeira- 

mente, restringindo o modelo, o níimero total de parâmetros a serem estimados 

é diminuído, rediizindo assim a complexidade da fase de treinamento. Em segundo, 

siipondo tais padrões no conjiinto de paiâmetros, as dependências de ciirto prazo são 

capturadas nos eventos da perda com um modelo de Gilbert, enquanto a dinâmica 

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

Suponhamos que as transições entre estados ociiltos ocorram apenas a cada S 

observa.ções, sendo assim as medições de pacotes estão segmentadas em conjuntos 

de tamanho S .  Mais especificamente, o símbolo xt denota um vetos de medições, 

[ x ~ , ~ ,  . . . , x ~ , ~ ] ,  representando o resiiltado para cada um dos pacotes no t-ésimo grupo. 

De hrma análoga, redefinimos as variáveis das observações, Xt, como vetores das 

variáveis, [Xt ,I, . . . , Xt,S] . 

Para cada estado ociilto, i, temos os parâmetros da cadeia de Markov de 2 

estados, ilustrados na Figiira 2.2, e dados por: 

ri = P(Xt,l = 11% = i) ;  (2. lk )  

pi = P(Xt,, = 1IX,,,-1 = O, yt = i), I < s 5 S;  (2.15b) 

q i=P(Xt , ,=O~Xt , s - l= l , y t= i ) ,  l < s < S .  (2. 13c) 



Nos referimos ao modelo como a tiipla X = (n, A, r, p, q) , onde r, p,  e q são wtores, 

contendo os respectivos pasâmetros ri, pi, qi, para cada estado, i. 

Figura 2.2: Parâmetros da cadeia de Markov de 2 estados pasa cada estado ocidto 

do modelo proposto. 

Para calculas a probabilidade de uma observação, não é necessário o conheci- 

mento completo da medisão de perda para cada pacote. É suficiente manter registro 

apenas das seguintes estatísticas, em cada grupo de medidas, xt: 

xt,l = resultado do primeiro pacote em xt; (2.1 Ga) 
, . 

Si3 = níimero de transições de i para j em xt, i , j  {O, 1); (2.16b) 

onde, para s?, é válida a restrição: 

Dada uma instância de xt, estamos interessados em computar a probabilidade 

do evento Xt = xt, dado o estado oculto no t-ésimo lote, yt. Usando as estatísticas 

definidas acima, temos: 

Na Seção 4.3.2 e no Apêndice A.5 do trabalho de [20] foi mostrado que é possível 

encontrar de forma eficiente os parâmetros do modelo de Gilbert do modelo HMM 

hierárquico proposto. Nesta dissertasão, estenderemos o modelo HMM hierásquico 



de 2 estados para uma cadeia qualquer. Os passos necessários são semelhantes ao 

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



Capítulo 3 

Trabalhos Relacionados 

Ainda são poucos os trabalhos que caracterizam o comportamento interativo de 

usuários acessando um servidor de vídeo, principalmente para vídeos educacionais, 

e propõem um modelo pa-a representar o comportamento desses iisiiários. Neste 

capítulo apresentamos trabalhos encontrados na literatura sobre modelos parame- 

trizados através de cargas reais. 

3.1 Modelo de comportamento de alunos baseado 

na busca antecipada de slides em sistemas edu- 

cacionais online [8] 

Em [8] foi feita a análise de logs coletados do sistema MANIC (Mdtim,edia Asyn- 

chronous Networked Individualixed Courseware) de aulas com conteíído de áiídio 

sincronizado com slides. Naquele trabalho foi proposto o uso de um modelo HMM 

(Hidden Markou Model) [16] para capturar o comportamento individual de cada 

aluno. Os autores estiidaram o uso de modelos HMMs para implementar algoritmos 

de predição com o objetivo de realiza- a busca antecipada de slides. 

Os registros dos usuários foram transformados em uma seqiiência de símbolos 



que representam as suas ações, i. e. próximo slide, slide anterior, índice e início. A 

Figura 3.1 ilustra o modelo proposto. 

Figura 3.1: Modelo HMM proposto em [8] 

A predição das ações dos usuários é realizada em duas etapas: (i) a cadeia é 

re-treinada a partir dos logs reais; (ii) a próxima ação é prevista. Em análises 

feitas neste trabalho, foi verificado que em torno de 70% das observações gera- 

das pelo modelo coincidiam com as reais. Sendo que, das ações next observadas 

aproximadamente 60% foram previstas corretamente e das ações diferentes de next 

aproximadamente 70% foram previstas erroneamente. 

O modelo de [8] tem como objetivo caracterizar o comportamento de usuários 

individuais para predizer a próxima ação do mesmo. Sendo assim, o modelo es- 

pecifica apenas ações interativas relacionadas a movimentações entre os slides, não 

sendo possível por exemplo obter informações sobre as ações de pausa realizadas 

pelo iisiiário. Ontros dacios importantes para a geração de carga sintética também 

não estão disponíveis, tais como a duração dos tempos em play e em pausa. O 

modelo também não prev:vB o fim da sessão do usuário. Desta maneira, para que o 

modelo de [8] possa ser usado para gerar carga sintética, seriam necessários estudos 

para realizar algumas adaptações no mesmo. 



3.2 Escalabilidade de Protocolos com Compartilha- 

mento de Banda para Cargas de Midia Conti- 

nua Realista 1171 

O objetivo principal do modelo de [17] é avalias o desempenho de protocolos de 

compartilhamento de banda, em particular o Bandwith Skimnkng [27], i~tilizanclo 

cargas de mídia contínua realistas. As cargas de mídia contínua realistas são gera- 

das por um modelo probabilístico que captura os aspectos essenciais dos perfis de 

comportamento interativo, e cpe tem como entradas um trace real de sessões para 

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

As casgas reais são oriiindas de diversos domfuios de aplicação de sistemas de 

mídia contínua e incluem diversos perfis de comportamento interativo. Estes perfis 

incluem cargas de áudio (com baixo nível de interatividade), vídeos curtos (de entre- 

tenimento e educacionais, ambos com nível médio de interatividade), e vídeos longos 

(educacionais, com alto nível de interatividade). O trabalho [18] descreve como foi 

feita esta classificação de acordo com níveis de interatividade. Os perfis de alta inte- 

ratividade são aqueles em que a duração média das requisições está abaixo de 20% 

da duração da mídia, a posição media inicial está entre 30% e 60% do tamanho da 

mídia e o níimero de recpisições por sessão 6 de no mínimo 3. Nos perfis de mhdia 

interatividade, a duração média das requisições está abaixo de 20% da duração da 

mídia, a posição média inicial está abaixo de 30% ou acima 60% do tamanho da 

&dia e o níimero de requisições por sessão é menor que 3. Já os perfis de baixa 

interatividade, a diiração média das requisições são mais longas (pelo menos 20% 

da duração da mídia), a posição média inicial está concentrada no início da mídia e 

o níimero de requisições por sessão é menor que 2. Esta vasiedade de perfis permite 

cobrir as características de uma carga que afetam significamente a escalabilidade do 

protocolo de compastilhamento de banda Bandwith Skim,rn,ing [4]: (i) posição inicial 

(o ponto, na mídia, onde uma requisição se inicia); (ii) a duração do segmento de 

mídia requisitado; (iii) o tamanho dos saltos; (iv) o tipo de requisição (salto, pausa); 



(v) número de  recpisições por sessão. 

U m a  casga de mídia contínua contém u m  conjunto de sessões de clientes e cada 

sessão é composta por uma  o11 mais requisições interativas. A chegada de sessões foi 

modelada por iun processo de Poisson. A chegada de requisições e m  u m a  sessão, a 

posição inicial da requisição e a sua duração são geradas pelo modelo probabilístico. 

O modelo probabilístico é representado por meio de  iim diagrama de estados e a 

mídia é representada por segmentos de  10 segundos. C o m  a vasredura da  carga, são 

determinados os estados, as transições possíveis a pastir de cada estado, a diiração 

média de  cada estado e a freqiiência de  cada transição. U m  exemplo deste diagrama 

é mostrado na  Figura 3.2. Todas as probabilidades de transição são calculadas a 

partir das frecliiências relativas medidas na carga real. O s  tipo de estados presentes 

no  diagrama são: 

Início de Sessão (SOSession) - É o estado inicial d o  diagrama e não t e m  duração 

associada. A ele sempre segue a exibição de um segmento (Segmento C o m u m  

ou  Fim de Requisição). 

Segmento C o m u m  (representado no  diagrama pelos cíiciilos) - É um segmento 

que é seguido por outro, com duração fixa de 10 segundos (tamanho dos seg- 

mentos).  Esse estado pode ser seguido por outro estado Segmento Comum,  ou 

um estado Fim de Requisição, caso a requisição termine, ou  um estado F im  

de Sessão, caso a sessão e a reqnisição terminem. 

Fim de Requisição ( E O R )  - Este estado termina u m a  requisição, mas  não a 

sessão. Possui duração exponencial, onde seu parâmetro é igual à média da 

duração deste estado. Este estado é seguido pelo estado Pausa o11 pelo estado 

de Fim de Sessão. 

Pausa (Pause) - Representa o período de pausa após um estado de F i m  de Re- 

cpisição e antes do  início da  próxima recpisição. Possni diiração exponencial, 

onde seu pasâmetro é igual à média dos tempos de pausa das requisições que 

percorreram este estado. 



Fim de Sessão (EOSession) - É o estado final do diagrama. 

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

Como resultado, pôde-se constatar que a posição inicial das requisições geradas 

pelo modelo é similar à posição inicial da carga real. No caso da duração média das 

requisições, esta similaridade é mais evidente nos perfis de interatividade média e 

baixa. Como a duração média das requisições é um fator muito importante para 

a análise do protocolo de compartilhamento, foi determinada a sua distribuição e 

constatou-se que estas coincidem com as distribuições e faixas de valores encontrados 

na caracterização ampla das cargas de mídia contínua efetuada em [4]. 

Em [18], foi realizada uma validação deste modelo, comparando iim conjiinto de 

carga9 reais com um conjunto de cargas sintéticas (com taxas de chegadas similares). 

Foram computadas as distribiiições aciuniiladas da posição inicial das req~usições e 

da duração das requisições, para cada par dos traces real e sintético, e constatoii- 

se que o erro médio cpadrático (m,ean squared error - MSE) [19] estava sempre 



abaixo de 0.03. Em seguida, foram calculados o níimero médio de fluxos simiiltâneos 

transmitidos pelo servidor para cada pai. de traces e obteve-se uma aproximação da 

carga sintética à real com erro abaixo de 27%. Como conclusão de [H], dada a 

complexidade dos padrões de interatividade da carga real, espera-se que a carga 

gerada pelo modelo, pelo menos com relação às estativticas de primeira ordem, 

capture as características essenciais da carga real. 

O modelo probabilístico de [17] possui algumas limitaqões dentre as q u i s  po- 

demos citar: (i) quando o usuário assiste continuamente o vídeo, ele percorre uma 

seqiiência de estados de tamanho fixo de 10 s; (ii) o tempo em pausa é caracterizado 

por uma distribuição exponencial (a caracterização da carga do CEDER.J feita no 

trabalho de [I], mostrou que o tempo em pausa é melhor caracterizado por uma dis- 

tribuição hiperexponencial de 4 estágios); (iii) os saltos estão associados a ocorr6ncia 

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

3.3 Caracterização e Modelagem do Comportamento 

de Usuários Acessando um Vídeo de Ensino a 

Distância [24] 

Em [24] foi analisado um conjunto de logs do MANIC, com conteúdo de vídeo e áiidio 

sincronizados com slides. Aquele trabalho apresentou a caracterização da carga dos 

usuários acessando o sistema miiltimídia, através de um conjunto de estatísticas que 

descrevem a interatividade dos iisiiários. O trabalho foi além da caracterização da 

carga e também sugeriu um modelo para capturar as estatísticas de comportamento 

do usuário, e gerar carga sintética para análise do desempenho de um sistema md-  

timídia. O modelo consiste em um HMM embutido nos instantes em que o usiiásio 

realiza interações o11 transiciona entre os slides. 

A parametrização do modelo foi realizada através de cargas reais e biiscava es- 

pecificar a posição do iisuário a cada instante de tempo. As observações do HMM 



são símbolos e m  um alfabeto com 7 elementos: próximo slide, pausa, salto de 1 slide 

para frente, salto de 1 slide para trás, salto de 2 slides para frente, salto de 2 slides 

paxa trás e final da sessão. A Figura 3.3 ilustra o modelo proposto. Experimentos 

foram realizados com as cargas real e sinté.cica de forma a validas o modelo. 

Figura 3.3: Modelo HMM proposto e m  [24] 

Assim como e m  [24], o modelo HMM hierárquico proposto neste trabalho tam- 

b é m  é pararnetrixado atravks de cagas  reais e busca especificas a posição do usuásio 

a cada instante de tempo. Podemos citar algumas propriedades interessantes da 

estrutura do modelo H M M  hierárquico e m  relação a abordagem clássica de mode- 

los de Marlcov ocultos [ZO]: ( i)  climiniução do níimero total de parâmetros a serem 

estimados, reduzindo assim a complexidade da fase de treinamento; (5) capturar as 

dependências de curto prazo através da cadeia de Marlov discreta que governa os 

estados ocultos do  modelo. 



Capítulo 4 

Modelo Proposto 

Neste capítulo descrevemos o modelo proposto para representar o comportamento 

interativo de usuários acessando um servidor miiltimídia para ensino a distância. 

Primeiramente, na Seção 4.1 apresentamos uma visão geral do modelo proposto, 

antes de apresentá-lo em maiores detalhes na Seção 4.2. Na Seção 4.3 apresentamos 

a metodologia iitilizada para geração de carga sintética, a partir de cargas reais, 

usando o modelo proposto. 

4.1 Visão geral 

Neste trabalho estudamos o comportamento de usuários acessando um servidor de 

ensino a distância em operação com o objetivo de criar um modelo para geração 

de carga sintética. Nosso modelo é baseado em logs de ações interativas de alunos 

acessando as aulas no servidor multimídia do CEDERJ. Vale ressaltar que nosso 

modelo é genérico, podendo se adequar a outros sistema7 multimídia. Maiores deta- 

lhes sobre o sistema miiltimídia usado no CEDERJ e dos logs de interatividade dos 

alunos serão apresentados na Seção 5.1. 

O modelo proposto é um modelo HMM hierárquico inspirado no trabalho de [20], 



descrito e m  maiores detalhes na Seção 2.2. Neste trabalho, realizamos duas adapta- 

ções no  modelo proposto e m  [20] para utilizá-lo para caracterizas o comportamento 

de usuários interativos. E m  nosso modelo, a cadeia de Maskov oculta governa a 

dinâmica de uma sessão do usuário. Geralmente, e m  sistemas educacionais, as aulas 

são compostas de vásios slides. Optamos então por usar os estados ocultos para cap- 

turar a dependência de curto prazo das ações do usuário no contexto de um slide. 

Sendo assim, dentro de u m  estado oculto temos que representar as possíveis ações 

interativas do  usuário. Para isso, adaptamos o modelo para permitir que, dentro de 

cada estado oculto, esta dinâmica de curto prazo fosse capturada por uma cadeia de 

Markov discreta qualquer. Como dentro de cada slide, o níimero de ações interativas 

realizadas pelo usuário é variável, a segunda modificação no modelo permitiu que o 

níimero de símbolos emitidos e m  cada estado oculto piidesse ser vasiáml ao invés de 

uma constante, como e m  [20]. 

4.2 Definição do modelo 

Nesta seção apresentamos as adaptações realizadas no modelo original de [20]. A 

notação adotada segue como a do Capítulo 2. A primeira adaptação realizada no  

modelo HMM hierárcluico, foi permitir cpe dinâmica de curto prazo fosse capturada 

por uma cadeia de Marlov discreta qualquer, e não apenas por u m  modelo de 

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

Como citado na Seção 2.2, os passos necessários para a adaptação do modelo são 

semelhantes aos realizados no trabalho original de [20]. 

As transições entre estados ocultos ocorrem apenas a cada S observações, sendo 

assim as observações estão segmentadas e m  conjuntos de tamanho S. Mais especi- 

ficamente, o símbolo xt denota u m  vetor de medições, [ x ~ , ~ ,  . . . , x ~ , ~ ] ,  representando 

o resultado para cada uma das observações no t-ésimo grupo. Seja portanto Xt, o 

vetor das variáveis, [Xt,l, . . . , Xt,s]. 



Figura 4.1: Exemplo de um modelo HMM hierásqiiico 

Primeiramente, definiremos os parâmetros da cadeia de Markov discreta que 

governa os estados ociiltos. Sejam r e p, os parâmetros da cadeia de Markov de M 

estados dentro de cada estado ociilto, i. A Figura 4.2 iliistra a cadeia de Maskov de 

M estados e seus respectivos pasâmetros. 

r, = P ( X t , ~ = j l Y t = i ) ,  1 < t I T ,  j ~ { l , 2  , . . .  , M }  

pijk = P(Xt,, = klXt,,-I = j, Yt = i), 1 4 t 4 T,  1 4 s 5 S, j ,  k E {I, 2 , .  . . , M }  

( 4 4  

Figura 4.2: Paiâmetros da cadeia de Makov de M estados p u a  cada estado oculto 

do modelo proposto 

Para cada grupo de observações, xt, é suficiente manter o registro apenas das 



seguintes estatísticas: 

xt,l = primeira observação no grupo t (4.2a) 
. . 

SIJ = número de transições do estado i para o j em xt, 
(4.2b) 

onde i ,  j E {1,2,. . . , M} 

onde, para s?, é válida a restrição: 

Dada uma instância de xt, estamos interessados em computar a probabilidade 

do evento Xt = xt, dado o estado oculto no t-ésimo griipo, yt. Usando as esta- 

tísticas definidas acima, reescrevemos o parâmetro b,, que governa o processo de 

observações, dada pela Equação (2.3) em função dos psâmetros r e p, definidos em 

(4.1). Com a adoção da cadeia de Marlov discreta para governar os estados ociiltos, 

restringimos o processo de observações dado por b,t,xt, de maneira que esta será a 

probabilidade de iniciar a cadeia de Masltov discreta no estado k E {1,2, . . . , M) 

e realizar S transições entre estados i, j E {1,2,. . . , M), dado que está no estado 

oculto yt. 

Procedemos calciilando as estatísticas (4.2a) e (4.2b) e iisando esses valores em 

conjunto com a Equação (4.4), no procedimento forward-backwnrd [16]. Maiores 

detalhes sobre o algoritmo forward-backwnrd podem ser verificados na Seção 2.1. 

Estendemos o algoritmo Baiim-Welch para adicionar restrições à Ecpação (4.4). A 

cada iteração, este algoritmo maximiza a função auxiliar, Q(x~X) dada pela Equação 

(2.11), em relação a X e fazendo uso da estimativa atual dos parâmetros, 1. Usando 

a definição da verossimilhança conjunta, P(X,Y(X), esta fiuição pode ser dividida 



em três termos independentes, Ql(nlX), Q,(AIX) e Q,(BIX), dados pelas Equações 

(2.13). Maximizando cada um destes termos, chegamos às fórmulas de estimação de 

parâmetros. 

De acordo com o Teorema A.2 da Seção A.4 do trabalho de [20], uma vez que 

restringimos apenas os parâmetros de observação, B, as fórmulas para e A per- 

manecerão idênticas àquelas das equações (2.14a) e (2.14b). Sendo assim, podemos 

restringir a nossa análise apenas à função auxiliar correspondente, Q3(B 11): 

Q3(BIX) = log b${xt = j}^it(i), onde j E {i, 2,. . . , M } ~  (4.5) 

Na Equação (4.4,  utilizamos a notação I{c), para representar a função inrli- 

cadora de uma condição c, que vale 1 quando a condição 6 satisfeita, ou O caso 

contrário. 

Aplicando a definição da probabilidade de observação de um grupo, dada pela 

Equação (4.4), no termo da fiinçã.0 auxiliar correspondente aos parâmetros de ob- 

servação, dada pela Equação (4.4,  temos: 

se j t , ~  = m, onde m E {1,2,. . . , M }  

M N T  M M  

M N T  

= E E E E log + 1 0  n n @ i , k , l > s t l  1I.t = j > ~ t  (i)l<jtI = rnl 
m=l i=l t=l V i  k M l l l  )] 

E fácil verificar que podemos dividir a função auxiliar dada (4.6) em dois termos 



independentes, cada um em função de um dos pasâmetros de observação r e p. 

Temos portanto que redefinir A, a tupla que representa o nosso modelo, como X = 

( 5 ~ ~ 1  A1 r ,  P). 

As expressões que buscamos são os pontos de máximos das seguintes fmções, 

para cada estado oculto i .  

P a a  efeito dos futuros cálculos, vale atentar para a validade da seguinte igual- 

dade, para toda instância xt: 

CII{xt = j} = 1, onde j E {1,2 , . . . ,  M ) ~  
v j  

Após algumas manipulações algébrica.; podemos reescrever os sub-problemas 

(4.7) e (4.8) da seguinte maneira: 

C log c ,  7, C n{xt = j}n{jt, = m}~t( i )  
m=l t=l V j  

M T (4.9) 
iog ri,.. n{xt = j}J{xt,i = m}.li(i) 

m=1 t=l V j  
M T 

C log ri,, C n{xt,~ = m}n(i) 
m=1 t=l 



T M M  

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

sição a partir do estado k ,  dado o estado oculto i, temos: 

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

através da aplicação do Lema 2 do trabalho [9], que pode ser verificado no Apêndice 

A.1. Como resultado temos as seguintes equações para r e p: 

No modelo proposto e m  [20], as transições entre os estados ocultos ocorriam 

a cada S emissões de símbolos. Para a nossa aplicação do modelo, o número de 

interações que ocorrem dentro de u m  slicle é variável. Precisamos adaptar o modelo 

para o caso geral onde o níimero de símbolos emitidos e m  cada estado oculto possa 

ser variável. Para isso, incluímos u m  símbolo para marcar a saída de u m  estado 

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



do estado oculto como um estado absorvente. Agora temos que S ,  o níimero de 

símbolos dentro de um grupo de medições, é uma variável aleatória que depende do 

griipo t, 1 5 t 5 T. Seja Zt o tamanho do t-ésimo grupo, podemos reescrever a 

restrição (4.3) da seguinte forma: 

Esta alteração não invalida os resiiltados das equações (4.12) e (4.13). Porém 

deve-se atentar ao fato de que no desenvolvimento realizado a partir das equações 

(4.9) e (4.11), os valores de j dependem do tamanho do t-ésimo griipo. É fácil 

verificar que, j E {1,2,. . . , M}' será tal que S = Zt, e não mais uma constante 

como anteriormente. 

Como íiltirna etapa para a definição do modelo, apresentamos os símbolos que 

serão emitidos em cada estado oculto. Cabe ressaltar cpe cada um destes símbolos 

representa um estado da cadeia de Markov discreta que governa os estados ocultos. 

Os símbolos usados neste modelo são: play, pausa, salto para frente, salto para trás, 

próximo slide e saída da sessão. Este conjunto foi escolhido baseado na casacteri- 

zação do comportamento dos iisiiários do sistema multimídia do CEDERJ feita em 

[I]. A cadeia de Markov discreta que governa o estado oculto sempre é iniciada no 

estado play. O símbolo próxim,o slide causa uma transição entre os estados ociiltos, 

já que representa o fim de iim slide. A partir dos estados salto para frente e salto 

para trds é possível voltar para o estado de play (caso o salto não gere uma mu- 

dança de slide) ou transicionar para o estado pr6ximo slide (caso contrário). Como 

dito anteriormente, em nosso modelo, as dependências a curto prazo das interações 

realizadas dentro de um slide são capturadas pela cadeia de Maskov que governa o 

estado oculto, já a dinâmica da sessão do usuário é capturada pela cadeia de Maskov 

oculta. A Figura 4.3 ilustra o modelo HMM hierái-quico proposto. 

Uma vantagem do modelo HMM hierái.quico, comparado com a abordagem clás- 

sica de HMM é que a estrutiira da cadeia dentro do estado oculto não pesmite que 



Figura 4.3: Modelo HMM hierárquico 

seqiiências de ações que notadamente não ocorrem na aplicação real sejam geradas. 

U m  exemplo de seqiiência inválida é a ocorrência de duas pausas sem cpe haja iim 

plng entre elas. No modelo HMM clássico existe a possibilidade de ocorrência destes 

tipos de seqiiências. 

Dada a definição do modelo HMM hierárquico e a determinaçã.~ da cadeia de 

Markov discreta que governa os estados ociiltos, é necessário ainda especificar a 

quantidade de estados da cadeia de Marltov ociiita. Vale ressaltas que nem sempre 

o ganho e m  precisão do modelo dado por um níimero grande de estados ocultos, 

pode compensar o aumento e m  complexidade do  modelo (o  tempo pasa treinar o 

modelo também será maior). O valor apropriado depende do tipo de aplicação 

do modelo e da carga usada para parametrixá-10, pois e m  alguns casos, mesmo com 

poiicos estados ociiltos é possível se obter bons resultados. No Capítulo 5, utilizamos 

diversos valores para o níimero de estados ocultos durante a análise das medidas de 

interesse para avaliar o ganho e m  precisão do modelo. 

4.3 Geração da carga sintética 

Para gerar casga sintética com o modelo proposto, usamos u m  conjunto de logs reais 

pasa treiná-lo. Após a etapa de treinamento do modelo podemos má-lo para simiilar 



u m a  seqüência de ações interativas realizadas pelo iisuásio. Esta seqiiência de ações 

é composta pelos símbolos play, pausa, salto para frente, salto para trás, próximo 

slide e fim de sessão. Porém, não estão especificados o instante e a posição n o  vídeo 

associados a cada u m a  das ações interativas. A Figiira 4.4 ilustra um trecho de 

uma  sessão de usuário gerado pelo modelo. Neste exemplo, pode-se perceber o 

modelo não fornece quanto tempo o vídeo ficou pausado, qual o tamanho d o  salto 

realizado n e m  quanto tempo o vídeo ficou e m  play. 

Figura 4.4: Exemplo de uma  sessão de usiiário gerada pelo modelo 

Precisamos então analisar dados dos logs reais tais como o tamanho dos saltos, 

t empo e m  play e t empo  e m  pause, para inserir esses dados na geração da ca.rga 

sintktica. Para obter as distribuições de probabilidade dos tempos associados às 

ações intesativas do  iisuái-io, procedemos com uma  metodologia similas a adotada 

e m  [24, 11. A Figiira 4.5 mostra um exemplo de u m a  sessão de usuário após a 

obtenção das medidas atravks das distribuições de probabilidade. 

I Salto para frente de 10 min I 

I I I I 

I * duração da sessão (min) 

1 1 Salto para frente de 10 m h  

I I 1 I 

I posição do vldeo (min) 

20 22 32 37 

Figura 4.5: Exemplo de  uma  sessão de usuário gerada pelo modelo após a obtenção 

das medidas de t empo  através das distribiiições de probabilidade 

Primeiramente, calculamos os parâmetros pasa diversas famílias de  distribuições, 



a partir das amostras coletadas para as medidas de interesse, e depois usamos um 

método para escolher a distribiiição mais adequada. Os parâmetros das distribuições 

de probabilidade são calculados pelo método de estimação por máxima verossimi- 

lhança (maxim,um likelihood estim,ation - MLE) [25, 191 . Este método consiste em 

selecionas, como estimativa, valores para os parâmetros de forma a maxirnizar a 

probabilidade da amostra ocorrer. Sejam as amostras X1, X2, - - , Xn, a função Ei- 

kelihood L@) é a função de probabilidade de massa (pmf) conjunta das amostras e o 

valor de p, digamos g, que maximiza o logaritmo natural de L@) é o m,axim,um like- 

lihood estimate de p. Calculamos o MLE para as seguintes distribiiiqões: Uniforme, 

Exponencial, Gamrna, Weibiill, Normal e Lognormal. Para estes cálciilos utilizamos 

o software MATLAB [23]. Parametrizamos também a distribiiição hiperexponencial 

com o software EMpht [14], que realiza a estimação iterativa dos parâmetros da 

distribuição através de im algoritmo EM (Expectation-maximmi~ation), que também 

é baseado na máxima verossimilhança. 

Para determinar o tipo de distribuição que melhor aproxima os dados empíricos 

de uma dada variável fizemos uma análise visual e quantitativa. A análise visual 

consiste em plotar os gráficos da distribiiição complementar (com8plem,entary cum,u- 

lative distribution function - CCDF) com o eixo das ordenadas em escala logarítmica 

para evidenciar a cauda da distribuição e avaliarmos visualmente aquela que mais 

se assemelha à distribiiição empírica. Entretanto, esta simples análise não deve ser 

considerada decisiva. 

Para complementar a análise visual, comparamos o erro médio quadrático (m,ean 

squared error - MSE) [I91 entre as distribuições empísica e estimada. Além disso, 

aplicamos o teste de I<olmogorov-Smirnov [25], no cpa l  testamos a hipótese nula 

de que o conjunto de amostras pertencia a algiima das distribuições escolhidas. 

Utilizamos um grau de significância de 596, o cpe corresponde à probabilidade de 

rejeitarmos a hipótese nula erroneamente. 

Outra análise realizada foi o teste gráfico chamado QQPlot (Quantile-Quantile 

Plot) [13]. Este mostra se dois conjiintos de amostras vem de uma mesma popiilação, 



oii seja, se possuem distribuições provenientes de uma  mesma família. Inicialmente 

são calculados os quantiles (fração de amostras menores que um dado valor) iisando 

dois conjuntos de  amostras: o conjiinto de  amostra^ empíricay e o de amostras 

geradas segundo u m a  distribuição escolhida. No QQPlot são representados os valores 

dos quantiles obtidos para ambos os conjuntos de amostras. Se os dois conjiintos de 

amostras são provenientes de u m a  mesma distribuição, os pontos d o  gráfico devem 

formas, aproximadamente, uma  reta com inclinação de 45 graus. 

Através destes métodos, cpe permitem a análise visiial da caiida das distribuições 

(gráficos da  distribuição complementar), calciilar a distância quadrática média entre 

as ciuvas da distribuição ( M S E ) ,  computar os pontos mais distantes entre elas (teste 

de  I<olmogorov-Smirnov), e permitis avaliar se dois conjuntos de  amostras pertencem 

a uma  mesma distribuição (QQPlot) ,  acreditamos que podemos obter resultados 

bastantes confiáveis. 

U m a  questão surge cpando as métricas possuem correla@o com a posição d o  

vídeo. U m  exemplo é o tamanho de um salto, n o  qual o seu ponto de destino 

não deve ultrapassar os limites do  vídeo. A princípio seria necessário obter u m a  

distribuição para cada intervalo do vídeo. No entanto, assim como e m  1241 e [I], 

preferimos testar a hipótese de  utilizasmos u m a  única distribuição, a pastir de todas 

as amostras. 

Sendo assim, geramos amostras a partir de u m a  íinica distribuição e ,  caso a 

amostra sorteada ultrapasse os limites d o  vídeo sugerimos três abordagens distintas. 

A primeira consiste e m  truncar o seu valor nos limites d o  vídeo. A segunda, que 

denominamos reestimação, consiste e m  realizas sorteios conseciitivos até que u m a  

amostra que não ultrapasse os limites d o  vídeo seja gerada. A terceira abordagem 

consiste e m  descartar as sessões onde isto ocorra. 

E m  suma, determinamos as distribuições segundo os métodos descritos e geramos 

as c a g a s  utilizando cada uma  das três abordagens sugeridas. Para escolher dentre as 

três cargas geradas usamos os métodos já apresentados, além de comparas métricas 



das cargas sintéticas em relação à carga real, tais como como níimero médio de 

intesações por sessão, as clistribiiições dos tempos em play e em pausa, o níimero 

m6dio 



Capítulo 5 

Validação e análise comparativa 

Neste capítulo primeiramente apresentamos os sistemas educacionais que disponibi- 

lizasam os logs de interatividade de usuários utilizados para parametrizar os mode- 

los. Em seguida, realizamos uma validação do modelo proposto, comparando o seu 

desempenho com a abordagem clássica de HMM [16, 241. Posteriormente, verifica- 

mos se a carga sintktica gerada pelo modelo proposto e pelo modelo probabilístico 

apresentado em [17] são estatisticamente similares à carga real. Além disso, compa- 

ramos o impacto gerado por ambas as cargas usando um simdador de um servidor 

miiltimídia desenvolvido em [a]. 

5.1 Logs dos sistemas utilizados 

Nesta seção apresentamos maiores detalhes sobre os sistemas multimídia CEDERJ 

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

modelos de geração de c a g a  sintética. 



5.1.1 Sistema CEDERJ 

Neste trabalho são utilizados logs com registros de ações e acessos dos usuásios do  

sistema multimídia d o  Consórcio CEDERJ (Centro de Educação Superior a Dis- 

tância do Rio de Janeiro). Este projeto, gerenciado pelo Governo d o  Estado do  

Rio de Janeiro, visa possibilitar o acesso à educação, de forma semi-presencial, de 

alunos de cidades do  interior do  estado. Foram estudados logs de  alunos acessando 

as aulas d o  ciirso de graduação de Tecnologia e m  Sistemas de  Computação, elabo- 

rado e m  parceria entre a UFRJ (DCC/IM e PESC/COPPE)  e a UFF (Instituto de 

Computação). Este curso de graduação foi iniciado no  primeiro semestre de  2005 e 

conta atualmente com mais de 1000 alunos matriciilados. Para assistir às aulas, os 

alunos visitam o pólo onde estão matriculados, acessam a plataforma edncacional 

do  CEDERJ e ,  a partir desta, se conectam n o  servidor RIO para acessar a aula 

desejada. Consideramos como uma  sessão, à visiialização de u m a  aula do  ciirso. 

Cada interação d o  aluno com a aula é gravada e m  um arquivo e ,  quando a sessão é 

encerrada, este arquivo é armazenado no  servidor do  pólo. 

O sistema que armazena, gerencia e disponibilixa o conteíido do  ciirso foi de- 

senvolvido pelo Laboratório LAND da COPPE/UFRJ,  a partir de um protótipo 

inicial projetado e m  parceria com a U C L A  e a UFMG.  O servidor md t im íd ia  RIO 

(R.andom 1 / 0  Sys tem)  [12] é um sistema de armazenamento multimídia universal 

que usa alocação aleatória e replicação de blocos. Sendo um servidor iiniversal, o 

RIO suporta v h i o s  tipos de mídias: vídeo, áudio, texto,  imagem, além de ser ca- 

paz de  gerenciar aplicações com ou sem restrição de tempo.  Para o servidor, todos 

os tipos de mídias são chamados de objetos e são armazenados da  mesma forma. 

Os  objetos são divididos e m  blocos de dados e estes são aleatoriamente armazena- 

dos. O Servidor RIO é composto por iun servidor principal que gerencia os pedidos 

dos clientes e os repassa a um ou mais servidores de armazenamento que enviam 

diretamente ao cliente os dados solicitados, não sobrecarregando o servidor princi- 

pal. O servidor principal e os de armazenamento não precisam estar localizados na  

mesma máquina, permitindo u m a  arquitetura totalmente distribuída, com os com- 



ponentes em localidades distintas interligadas por rede. Para acessar o conteúdo 

armazenado no servidor, os usuários utilizam um software cliente (desenvolvido pelo 

LANDIUFRJ) que possibilita a interação do aluno com o conteúdo que está sendo 

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

+um recurso B ou um dispositivo fisico (dedicado) do hardware, ou 
um conjunto de Infomaçiles, que deve ser exclusivamente usado. 

A Impressora 6 um recurso. pois é um disposbvo 
dedicado, devido ao fato de somente um processo 
poder u s M a  em um dado intervalo de tempo. 

Um processo pode solicitar vários recursos, inclusive várias cópias 
'do mesmo recurso, e pode usar qualquer cópia de um recurso. 

O ~ u a n d o  desejar usar um recurso, um proces6o deverá: 

Solicitar o recurso: esperar pelo recurso, até obté-10. 
= Usar o recurso: fazer o que for necessário com o recurso. 
= Liberar O recurso: devolver o controle do recurso ao sistema. 

Figura 5.1: Cliente do servidor RIO 

As aulas usadas no projeto CEDERJ são compostas por vídeo e slides sincroni- 

zados e a transmissão se dá sob demanda em tempo real. Também está disponível a 

todo momento para o aluno um índice com os tópicos apresentados na aula, através 

do qual o aluno pode selecionar o tópico que deseja ver da aula. Através do cliente 

os usuários podem paralisar a exibição da aula (pressionar pause); saltar para outro 

ponto da aula através dos controles: fast forward, fast rewind, arrastar a barra de 

progresso ou clicar no índice de um slide; e parar (através do comando stop) a exi- 

bição do conteúdo a qualquer instante. Quando o usuário deseja encerrar a sessão 

ele clica no comando quit. Para este trabalho tínhamos disponíveis um conjunto de 

mais de 11000 logs, sendo aproximadamente 5100 deles com duração da sessão maior 



do qiie 5 minutos. Os  logs correspondem as aiilas de todos os cursos ministrados 

entre o primeiro período de 2005 e o primeiro período de 2007. 

E m  [I], foram analisada5 características de interatividade dos usuários do sistema 

multimídia RIO, no ambiente CEDERJ. Naquele trabalho pode ser encontrada u m a  

descrição detalhada de diversas medidas de interatividade. O trabalho revelou que 

o usuários do sistema CEDERJ mostraram ser b e m  mais interativos do que os 

estudados e m  trabalhos anteriores, o que torna muito interessante o uso de sua 

carga para parametrizar o nosso modelo. Assim como no trabalho de [I], apenas 

logs de sessões de alunos acessando o sistema, com diu-ação maior do que 5 minutos 

serão utilizados e m  nosso trabalho. 

5.1.2 Sistema MANIC 

Neste trabalho também iitilizamos logs de comportamento de usuário acessando ví- 

deos educativos, coletados do sistema MANIC (Multimedia Asynchronous Networked 

Individ~~alixed Courseware) [22]. Duas versões do sistema MANIC foram desenvol- 

vidas. Na primeira o conteíido das aulas fica pré-armazenado e m  um servidor m d t i -  

mídia e é enviado pela Internet atí3 os u s i i ~ i o s .  E m  [8], os logs foram obtidos deste 

sistema, quando ele possuía integração apenas entre os slides e o áiidio. Versões mais 

recentes possuem integração também com vídeo. A outra versão consiste n o  CD- 

MANIC [3]. Neste caso o conteúdo das aiilas - slides, áiidio e vídeo - está e m  u m  CD 

entregue ao usuário. Os registros dos usuários acessando as aiilas são armazenados 

localmente e depois enviados pela rede para u m  servidor. Os logs utilizados neste 

trabalho foram obtidos a partir do CD-MANIC. O sistema possui diversos comandos 

como pause, index, fast forward, rewind, que possibilitam a interação do aliino com 

a aula. Os logs são gerados a cada interação do usuário, ou quando há um evento 

de mudança de tópico, e contém informações tais como, a data, o tipo de ação e o 

slide e m  que o aliino se encontra. O final de lima sessão pode ser identificado por 

uma ação explícita de saída do usuário. 



Assim como no trabalho [24] consideramos que o aluno também pode sair da 

sessão corrente ao: solicitar u m  slide de outra aula, assistir até o final do último 

slide da aula e m  questão ou iiltrapassar 30 minutos ( u m  Session Gap Threshold 

- SGT [22]) sem fazer interação alguma. No nosso trabalho utilizamos registros 

de usiiásios acessando o curso Computer Networking ministrado pelo Professor Jim 

Kurose da Universidade de Massachiisetts. Tínhamos disponíveis u m  total de 1100 

logs, sendo 980 com duração da sessão maior do que 5 minutos. 

5.2 Validação 

Neste capítulo apresentamos a validação do modelo HMM hierárquico proposto. 

Para isso, realizamos uma comparação entre nosso modelo e uma variação do modelo 

HMM proposto e m  [24]. Desta maneira pretendemos avaliar o ganho e m  usar o 

modelo HMM hierárquico com relação a abordagem clássica de HMM. Neste ponto 

não comparamos com outros modelos Markovianos pois estes possuem capacidade 

finita de memória, e m  contraste com modelos de Marlov ocultos. 

Para parametrizar o modelo, utilizamos logs reais de aulas do curso de graduação 

de Tecnologia da Computação do CEDERJ. Filtros foram aplicados para que apenas 

fossem considerados logs de alunos com duração da sessão maior do que 5 minutos 

r11 

O modelo originalmente proposto e m  [24] possui os seguintes símbolos observá- 

veis: próximo slide, pausa, salto de 1 slide para frente, salto de 1 slide para trás, 

salto de 2 slides para frente, salto de 2 slides para trás e final da sessão. Analisando 

a carga do CEDERJ, observamos que saltos dentro de u m  slide são muito frecliientes. 

Temos que 24% dos saltos para frente e 37% dos saltos para trás são deste tipo. E 

de nosso interesse que estes saltos ocorram também nos logs sintéticos gerados pelo 

modelo HMM, portanto incluímos u m  novo símbolo para representar saltos dentro 

dos limites de u m  slide. A Figura 5.2 ilustra a adaptação realizada no modelo HMM 

proposto e m  [24], onde o símbolo salto O representa um salto dentro do mesmo slide. 



Figura 5.2: Modelo HMM proposto em [24] com a incliisão do símbolo salto dentro 

dos limites de um slide (salto O) 

Para realizar a validação, separamos os logs disponíveis do CEDERJ em 2 con- 

juntos. O primeiro foi utilizado para treinar os modelos, composto de 3580 109s e 

o outro, com os 1559 restantes, para calcular a probabilidade dos mesmos terem 

sido gerados pelos modelos previamente treinados. R.ealizamos 20 treinamentos in- 

dependentes para cada modelo e escolhemos aquele cujo o logaritmo da medida de 

verossimilhança, log P(XI A), fosse maior. Posteriormente, calculamos a probabili- 

dade dos logs do segundo conjunto terem sido gerados por cada um dos modelos. 

Realizamos este procedimento variando a quantidade de estados ociiltos nos valores 

entre 2 e 10. A Figura 5.3 mostra a comparação entre os modelos. Claramente 

o modelo HMM hierárquico tem melhor desempenho, mesmo para poucos estados 

ocilltos. 



Modelo HMM 

2 3 4 5 6 7 8 9 1 O 

Número de estados ocultos 

Figura 5.3: Probabilidade das observações terem sido geradas pelo modelo para cada 

níimero de estados ociiltos 

5.3 Análise comparativa 

Nesta seção apresentamos u m a  análise comparativa d o  modelo HMM hierárquico 

proposto. Avaliamos a acurácia do  modelo quando este é utilizado para dimensionar 

um servidor que implementa técnicas de compartilhamento de banda. Utilizamos 

para parametrizar o modelo logs reais de aulas d o  ciirso de graduação de Tecnologia 

da Computação do  CEDERJ e logs reais do  sistema MANIC,  apresentados n a  Seção 

5.1. Comparamos o nosso modelo com o modelo proposto e m  [17], descrito e m  

maiores detalhes na  Seção 3.2. Não comparamos o modelo proposto com o modelo 

HMM de  [8],  pois o mesmo é usado para modelw u m a  versão d o  sistema MANIC 

com apenas áudio sincronizado com transparências (não há vídeo). 

A comparação entre o modelo HMM hierárquico e o modelo de [17] foi feita de 

duas formas: ( i )  cálculo das estatísticas das cargas sintéticas geradas pelos modelos 

e comparação com estatísticas da  carga real; (ii)  comparação da  taxa de  chegada de 

requisições e da  banda média n o  servidor obtida através do  modelo de  [5] qnando 



este é alimentado pelas cargas sintéticas e real. 

O modelo de simiilação de u m  servidor multimídia foi criado usando a ferra- 

menta Sangram-I1 [6] e consiste de diversos clientes acessando um íinico objeto de  

um servidor de vídeo que implementa uma  técnica para compartilhar o canal de 

transmissão do  servidor, denominada PIE (Patching Interativo Eficiente) [a]. O s  

clientes execiitam comandos como avanqo, retrocesso e pausa do vídeo, de  acordo 

com os 109s. Por sua vez, o servidor é responsá~rel pelo envio dos dados solicitados 

pelos clientes segundo a técnica de  compastilhamento de banda implementada. 

O s  logs sintéticos gerados pelo modelo HMM hierárquico foram obtidos através 

da metodologia descrita na Seção 4.3. O modelo é alimentado com um conjunto 

de logs reais, e posteriormente é usado para simiilar u m a  seqiiencia de ações intera- 

tivas realizadas pelo usiiário. A s  informações relacionadas ao instante e a posição 

n o  vídeo associados a cada u m a  das ações interativas são calculados através de 

distribuições que melhor casacterizem os dados reais. A escolha destas distribiii- 

ções foi realizada da seguinte maneira: iim conjunto de distribuições t e m  os seus 

pasâmetros estimados através d o  método MLE (maxim.um bikelihood estimation). 

Através de  métodos, que permitem a análise visual da  cauda das distribuições (grá- 

ficos da  distribuição complementar), calcular a distância quadrática média entre as 

curvas da  distribuição ( M S E ) ,  compiitar os pontos mais distantes entre elas ( teste  

de Kolmogorov-Smirnov), e permitir avaliar se dois conjuntos de amostras perten- 

cem a u m a  mesma distribuição (QQPlot) ,  escolhemos a distribuição que mais  se 

aproximasse aos dados reais. 

Variamos o níimero d e  estados ociiltos na faixa de valores entre 2 e 20, para 

também avaliar o ganho e m  precisão do modelo HMM hierárquico ao usarmos mais 

estados ociiltos. A escolha do  níimero de estados ocultos mais adequado para cada 

t ipo  de carga, foi feita atraxlés da análise de algumas métricas de  interatividade. 

Na Seção 4.3 comentamos que existe um problema a ser contornado n a  geração 

dos logs sintéticos. Aquele que diz respeito a iiltrapassar os limites d o  vídeo n o  



momento e m  que inserimos as informações de t empo  e posição n o  vídeo, para cada 

ação interativa. Geramos logs sintéticos adotando cada lima das abordagens ante- 

riormente citadas. São elas: descartar a seqüência de ações referente a sessão onde 

ocorreu o problema de limite, realizar sorteios conseciitivos de novas amostras até 

que seja encontrada uma  que não ultrapasse os limites d o  vídeo ou  triincar a amos- 

t ra  nos limites d o  vídeo. Os  resultados obtidos neste trabalho com a abordagem 

de descartar, pasa todos os conjiintos de logs utilizados não foram tão  satisfatórios 

quanto para as demais abordagens. Por isso, preferimos omitir esses dados e apenas 

mostrar os resultados para as abordagens de truncar e reestimar. 

Geramos carga sintética com o modelo probabilístico [17] como descrito n o  pró- 

prio trabalho. 

Por fim, realizamos simiilações mando  o modelo [a] usando as casgas sintéticas 

geradas pelos modelos, além da  própria carga real. Também variamos os valores 

para a taxa  de chegada de clientes e ,  não hoiiveram alterações significativas nos 

resultados. 

Para comparar os resiiltados, calculamos a taxa de  chegada de requisições e a 

banda média n o  servidor das cargas real e sintética. A banda é medida e m  número 

de canais de  transmissão de  dados simultâneos e m  iiso n o  sistema. 

C o m  relação às métricas de interatividade calculadas p u a  as cargas sintéticas e 

real, computamos o níimero médio de requisições, níimero de  interações de cada t i po  

e tamanho médio do segmento. Comparamos também a distribuição obtida para o 

tempo e m  play e tempo e m  pause, para as cargas real e sintéticas. 

Primeiramente apresentamos os resiiltados obtidos com os modelos ao serem 

alimentados com os logs do CEDERJ e depois para os logs d o  sistema MANIC.  



5.3.1 Logs CEDERJ 

Dispíinhamos de um conjunto de aproximadamente 11000 logs reais de comporta- 

mento  de usuários utilizando o sistema CEDERJ.  Primeiramente analisamos os logs 

das duas aulas mais populares e e m  seguida, agrupamos logs de aulas diferentes mas  

que possuíssem sua duração dentro de u m  intervalo pré-determinado, que denomi- 

namos logs com duração parecida. Desta maneira, analisamos um conjunto maior 

de  logs do  que os disponíveis para cada aula individualmente. 

Realizamos simulações com as cargas sintéticas, além da  cmga real. Cada simil- 

1açã.o foi feita com o mesmo n í~mero  de sessões que o da  carga real. Assim como e m  

outros trabalhos [17, 51, as chegadas eram determinadas por um processo de Poisson. 

E m  nosso trabalho, utilizamos u m a  taxa de aproximadamente 3 sessões por minuto.  

O processo de  chegadas ainda não foi estudado utilizando os dados dos logs reais 

pois este dado não estava disponível e m  uma  parte dos logs, e o conjunto restante 

não totalizava uma quantidade suficiente para realizar este t ipo de análise. 

Aulas mais populares 

Dentre os logs disponíveis d o  CEDERJ ,  selecionamos as aulas mais populares - as 

aulas 7 e 8 d o  c i m o  de  Introdução à Informática. A aula 7 possui duração de 

aproximadamente 2 horas e tínhamos disponíveis um conjunto de 130 logs. A aula 8 

possui duração de 2 horas e 50 minutos, com um conjunto de  90 logs. A s  distribuições 

de probabilidade para as métricas de interatividade da carga real destas aulas pode 

ser verificada nas Tabelas 5.1 e 5.2. 

Treinamos o modelo HMM hierárcpico para diferentes valores de  estados ocultos. 

A Figura 5.4 apresenta o gráfico do  logaritmo da  medida de verossimilhança para 

a aula 7. E possível verificm que após 10 estados ocultos, o ganho e m  precisão do  

modelo cresce mais lentamente. E importante avaliar se este ganho compensa o 

aumento e m  complexidade e de  t empo  de treinamento d o  modelo. Neste trabalho, 

optamos por realizar a escolha do  níimero de estados ocultos mais adequado para o 



Tabela 5.1: Aula 7 do curso de Introdiição à Informática do CEDERJ: Distribuições 

de probabilidade para as mktricas da carga real 

I Pausa 

Distribuição 

Plag 

Média 

Salto para trás 

dentro do mesmo slide 

de probabilidade 

hiperexponencial (6 fases) 

Salto para frente 

para fora do slide 

Salto para frente 

dentro do mesmo slide 

Salto para trás 

para fora do slide 

1 lognormal 

(em s) 

91.9 

Tabela 5.2: Aula 8 do curso de Introdução à Informática do CEDERJ: Distribuições 

lognormal 

exponencial 

hiperexponencial (2 fases) 

470.7 

25.7 

658.2 

idade para as métricas da carga real 

Salto para frente 

para fora do slide 

Distribuição 

Plag 

Pausa 

lognormal 

Média 

Salto para frente 

dentro do mesmo slide 

de probabilidade 

hiperexponencial (3 fases) 

hiperexponencial (3 fases) 

exponencial 

(em s) 

65.0 

151.1 

Salto para trás I I 

dentro do mesmo slide I lognormal 1 29.9 

para fora do slide 

Salto para trás 

hiperexponencial (3 fases) 498.9 



modelo, através da análise de algumas métricas de interatividade da carga sintética 

em comparação com a real. 

4200r------ 

-5600 
2 4 6 8 10 12 14 16 18 

Número de estados ocultos 

Figura 5.4: Logaritmo da verossimilhança para cada níimero de estados ociiltos para 

a aula 7 do curso de Introdução à Informática do CEDERJ 

Além de variar o níimero de estados ociiltos, geramos a carga sintética utilizando 

as diferentes abordagens descritas na Seção 4.3, para resolver a questão das métri- 

cas correlacionadas com a posição do vídeo. Para simplificar a comparação com o 

modelo de [l'i'], escolhemos o melhor resultado dentre as diterentes abordagens e 

limitamos nossa análise a apenas 2 valores de estados ocultos, 4 e 20 estados. As 

Tabelas 5.3 e 5.4, mostram algumas estatísticas das cargas sintéticas e real com 

relação a interatividade dos alunos. As estatísticas referentes ao número medi0 de 

saltos foi calculada incluindo os saltos dentro do mesmo slide e saltos para fora do 

slicle. A técnica de reestimar apresentou resiiltados melhores e não houve diferença 

significativa entre as métricas geradas pelos modelos de 4 e 20 estados. Para a carga 

do modelo HMM hierárquico da Aula 7, selecionamos a abordagem de reestimar 

para 4 estados ociiltos. Já para a Aula 8, escolhemos a abordagem de reestimar 

para 20 estados ocultos. Esta escolha foi feita através da análise das métricas de 



interatividade, e não somente através do ganho do Iogaritmo da verossimilhança. 

As Tabelas 5.5 e 5.6 apresentam estas mesmas métricas computadas para a carga 

gerada pelo modelo de [17]. 

Tabela 5.3: Aula 7 do curso de Introdução à Informática do CEDERJ: Comparação 

ntre métricas geradas pc 

Níimero médio 

de interações 

Níimero médio 

de pausas 

Níimero médio 

de saltos para frente 

Níimero médio 

de saltos para trás 

Tempo médio 

em play (em s) 

Tempo médio 

em paiisa (em s) 

Tamanho médio do 

salto para frente (em s) 

Tamanho médio do 

salto para trás (em s) 

o modelo HM 

Carga real 

4 hierárquico 

4 est 20 est 

reestima trunca I 

Alimentamos o modelo de simdação de [a] com as cargas sintéticas de ambos 

os modelos, além da carga real. As Figuras 5.5 e 5.6 mostram a comparação entre 

diversas métricas da carga real e das cargas sintéticas. Pode-se verificar que a carga 

sintética gerada pelo modelo HMM hierárquico mostrou-se similar à carga real para 

ambas as aulas, com uma boa estimativa para o níimero médio de interações, número 

médio de pausas, níimero médio de saltos, distribuições dos tempos em play e paiisa 



Tabela 5.4: Aula 8 do curso de Introdução à Informática do CEDERJ: Comparação 

ntre métricas geradas pelo modelo HMM hierárquico 

Níimero médio 

de pausas 

Níimero médio 

Níimero médio 

20 est Carga real 

reestima 

4 est 

de saltos p u a  frente 

Níimero médio 

:m plap (em s) 1 65.0 1 64.3 

de saltos para trás 

Tempo médio 

Tempo médio 

15.1 

rm pausa (em s) 1 151.1 1 120.6 

14.0 

5.5 

Tamanho médio do I I 

4.9 

salto para frente (em s) 1 332.9 1 463.2 

Tamanho médio do 

salto para trás (em s) 

trunca trunca reestima 

339.1 

7 

333.3 



Tabela 5.5: Aula 7 do curso de Introdução à Informática do CEDERJ: Comparação 

-- 

Número médio 

de interações 

Níimero médio 

de pausas 

Níimero médio 

de saltos para frente 

Níimeso médio 

de saltos para trás 

Tempo médio 

em plag (em s) 

Tempo médio 

em pausa (em s) 

Tamanho médio do 

salto para frente (em s) 

Tamanho médio do 

salto para trás (em s) 

Carga real I Carga HMM 

I Hierárquico 

I 
Carga de 1171 



Tabela 5.6: Aula 8 do curso de Introdução à Informática do CEDERJ: Comparação 

entre métricas geradas pelo modelo de [17] 

I 
Niímero médio 

de interações 

Ní~mero médio 

de pausas 

Ní~mero médio 

de saltos para frente 

Níimero médio 

de saltos para trás 

Tempo médio 

em plnp (em s) 

Tempo médio 

em pausa (em s) 

Tamanho meidio do 

salto para frente (em s) 

Tamanho médio do 

salto para trás (em s) 

Carga real Carga HMM Carga de [17] 

Hierárquico 1 

I 



e para a taxa de chegada de requisições no servidor. Já o modelo de [17], apresentou 

um níimero médio de interações sensivelmente menor do que o da carga real. Por 

oiitro lado, o níimero de pausas do modelo é maior do que o de pausas da carga real, 

enquanto cpe o níimero médio de saltos é aproximadamente 2 vexes menor do que o 

da carga real. Com relação a distribiiição dos tempos em plag e em pausa, o modelo 

de [17] não conseguiu uma boa aproximação das curvas das distribuições da carga 

real. Como o modelo de 1171 subestimou o níimero de interações, conseqiientemente 

a taxa de chegada de requisições ao servidor também foi subestimada. 



Número médio de interações Número médio de pausas 

Hierárquico 

Número médio de saltos para frente 

Hierárquico 
Distribuição complementar 

do temoo em olav 

Carga real 
HMM Hierárquii 

Distribuição complementar 
do t e m o  em Dausa 

Carga real 
HMM Hierárquico 
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" Real HMM Modelo de [ l i l  
Hierárquico 

Número médio de saltos para trás 
I 

" Real HMM Modelo de 1171 . . 
Hierárquico 

Distribuição complementar 
do tempo em play até 500 s 

1 oO 

- 3  , 

HMM Hierárquico 
Modelo de [ I A  
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25001 
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Figura 5.5: Métricas para a aula 7 do curso de Introdução à Informática do CEDERJ 



Número médio de interacões Número médio de Dausas 

" Real HMM Modelo de [l7j 
Hierárquico 

" Real HMM Modelo de [ l i  
Hierárquico 

Número médio de saltos para frente 
16, 

Hierárquico 

Distribuicão comolernentar 
do tempo em play 

HMM Hierárquico 
Modelo de [I71 
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Distribuição complementar 
do tempo em Dausa 
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- Modelo de [l7] I 
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Modelo de [l7] 
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Figura 5.6: Métricas para a aula 8 do curso de Introdução a Informática do CEDERJ 



Aulas com duração parecida 

Realizamos outra análise com a finalidade de verificar o comportamento d o  modelo 

com o aumento de clientes acessando um mesmo objeto n o  servidor. Como não 

dispúnhamos de  um grande níimero de  sessões para u m a  mesma aula, agregamos 

logs de sessões de  diversas aulas que tivessem sua duração dentro de um determinado 

intervalo. 

Escolhemos iun conjunto de 476 logs, de mais de 90 aulas diferentes, onde a aula 

de maior duração possui 57 minutos e a menor, 37. Outro filtro usado neste conjunto, 

para torná-lo mais homogêneo foi restringir o tamanho da  sessão do  usuário entre 

aproximadamente 10 e 20 minutos. A Figura 5.7 mostra o histograma do  tamanho 

das sessões para este conjunto de logs. 

Histograma da duração da sessão 
70 

Duração da sessáo em segundos 

Figura 5.7: Histograma da duração da  sessão para o conjunto de  476 logs do  CE- 

DERJ 

As  distribuições de probabilidade para as métricas de interatividade da  carga 

real podem ser verificadas na  Tabela 5.7. 

Assim como para as aula? mais popiilares, geramos carga sintética com o modelo 

H M M  hierárquico para as abordagens de truncar e reestimar, além de  utilizar dois 



valores extremos para a quantidade de estados ociiltos. A Tabela 5.8 apresenta estes 

resultados para diferentes métricas. A técnica de reestimar é ligeiramente melhor do 

que a de truncar e não houve diferença significativa entre as métricas geradas pelos 

modelos de 4 e 20 estados. 

A comparação entre as métricas do modelo HMM hieráiquico e o modelo de [17] 

pode ser verificada atravks da Tabela 5.9. Para a carga do modelo HMM hierárquico, 

selecionamos a abordagem de reestimar para 4 estados ocultos. 

Alimentamos o modelo de simulação de [a] com as cargas sintéticas e real. A 

Figura 5.9 apresenta a comparação entre diversas métricas da carga real e das cargas 

sintéticas. Para este conjunto de lop, o modelo HMM hierárquico apresentou uma 

boa aproximação na geração de carga sintética. O nosso modelo mostrou uma boa 

estimativa para o níimero médio de interações, níimero médio de pausas, níimero 

médio de saltos, distribiiições dos tempos em play e em pausa e para a taxa de 

chegada de requisições no servidor. Já o modelo de [17] subestimou o níimero de 

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

as métricas da carga real 

- 

Play 

Pausa 

Salto para frente 

I dentro do mesmo slide I exponencial 

Distribuição 

de probabilidade 

hiperexponencial ( 3  fases) 

hiperexponencial (2 fases) 

para fora do slide 

Salto para frente 

Salto para trás 

para fora do slide 

lognormal 

lognormal 

Salto para trás 

dentro do mesmo slide lognormal 



Tabela 5.8: Conjunto de 476 Eogs do CEDERJ: Comparação entre métricas geradas 

'elo modelo HMM hierárquico 

4 est 20 est  

reestima t runca reestirna I t r unca  

I Níimero médio 

de interações 1 13.9 

Níímero médio I 
Número médio 

de saltos para frente 1 10.7 

Tempo médio 

em play (em s) 

Níímero médio 

de saltos para trás 

Tempo médio I 

2.0 

Tamanho médio do 

Tamanho médio do 

salto para trás (em s) I 

requisições que chegam ao servidor. Este resultado é uma consecliiência das seguintes 

características do modelo de [17]: o níimero médio de interações de saltos para frente 

e saltos para trás da carga real é aproximadamente 3 vexes maior do que o valor 

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

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

com menor interatividade, menor será a taxa de chegada de requisições ao servidor 

(como pode ser verificado na Figura 5.9). 

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



Tabela 5.9: Conjunto de 476 logs do CEDERJ: Comparação entre métricas geradas 

pelo modelo de [17] 

I 
Níimero médio 

Número médio 

Níimero médio 

I de saltos para trás 

Tempo médio 

em play (em s) 

Tempo médio 

em pausa (em s) 

I Tamanho médio do 

Tamanho médio do 

I salto para trás (em s) 

Carga real Carga HMM 

Hierárquico 

Carga de [I71 1 



quando a carga usada para parametrizá-10s não é submetida a iima análise ade- 

quada. Este conjiinto possuía 290 logs com duração da aula entre 52 e 53 minutos. 

Mesmo com uma diferença pequena entre a diiração das aulas, a5 sessões dos iisuá- 

rios estavam entre 5 e 80 minutos. Uma diferença muito grande entre o tamanho 

das sessões influencia diretamente no nível de interatividade. A Figura 5.8 mostra o 

histograma do tamanho das sessões para este conjunto de logs. As distribuições de 

probabilidade para as métricas de interatividade da carga real podem ser verificadas 

na Tabela 5.10. 

Histograma da duração da sessão 

Duração da sessão em segundos 

Figura 5.8: Histograma da duração da sessão para o conjunto de 290 logs do CE- 

DERJ 

As métricas de interatividade obtidas das cargas sintéticas geradas pelo modelo 

HMM hierárquico, variando o níimero de estados ociiltos e utilizando diferentes 

abordagens podem ser analisadas na Tabela 5.11. A técnica de reestimar apresentou 

melhores resiiltados que a de truncar para os dois valores de estados ociiltos. Não 

houve grande diferença entre os resultados para 4 e 20 estados ociiltos. 

A comparação entre as métricas do modelo HMM hierárquico e o modelo de 

[I71 pode ser verificada através da Tabela 5.12. Para a carga do modelo HMM 

hierárquico, selecionamos a abordagem de reestimar com 4 estados ociiltos. 



Alimentamos o modelo de simiilação de [5] com as cagas sintéticas e real. A Fi- 

gura 5.10 apresenta a comparação entre diversas métricas da carga real e das cargas 

sintéticas. Para este conjunto, a carga gerada pelo modelo HMM hierárquico não 

conseguiu uma aproximação tão boa cpanto para os conjiintos anteriores. O nosso 

modelo apresentou iim níimero médio de interações e níimero médio de saltos p u a  

frente 20% inferior ao da carga real. Em contrapartida, apresentou uma boa esti- 

mativa para o níimero médio de pausas, número médio de saltos para trás e para a 

distribuição do tempo em pausa. Com relação a distribuição do tempo em play, ne- 

nhuma das distribuições escolhidaq conseguiu uma boa aproximação a da carga real. 

Vale lembrar que as distribuições dos tempos em play e em pausa não são uma saída 

do modelo HMM hieráquico, elas são estimadas segundo a metodologia descrita na 

Seção 4.3. Sendo assim, é possível que se consiga obter uma melhor aproximação à 

carga real através da escolha de uma outra distribuição, que não pertença ao con- 

junto que utilizamos neste trabalho. O modelo de [17] também não apresentou boas 

estatísticas: o níimero médio de interações e o níimero médio de saltos foi menor 

Tabela 5.10: Conjunto de 290 109s do CEDERJ: Distribiiições de probabilidade para 

as métricas da carga real r 
I 

Play 

Pausa 

I para fora do slicle 

Salto para frente 

dentro do mesmo slide 

Salto para trás 

para fora do slide 

I Salto para trás 

dentro do mesmo slide 

de probabilidade I (em s) 

Distribuição 

hiperexponencial (3 fases) 1 71.6 

Média 

hiperexponencial (2 fases) 1 136.2 

lognormal 

lognormal 

hiperexponencial (2 fases) 245.5 I 
exponencial 23.1 



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

elo modelo HMM hierárquico 

Níimero médio 

de pausas 

C a r g a  real  

Níimero médio 

de  interações 

4 e s t  

Tempo  médio 

e m  play ( e m  s)  

17.4 

Níimero médio 

de saltos para frente 

Níimero médio 

de saltos p u a  trás 

Tempo  médio 

e m  pausa ( e m  s)  

r e e s t i m a  

14.5 

10.7 

3.6 

t r u n c a  

11.2 

Tamanho médio d o  

salto para frente ( e m  s )  

20 e s t  

8.6 

3.3 

Tamanho médio d o  

salto para trás ( e m  s)  

r e e s t i m a  

6.1 

2.8 

140.5 

t r u n c a  

11.0 

152.7 

d o  que o da carga real e o níimero médios de pausas foi maior. Este conjunto serve 

como exemplo d o  que ocorre quando não há um estudo e tratamento adequado dos 

dados usados para pasametrixar os modelos. A s  características de interatividade de 

um usuário que efetuou u m a  sessão de 5 minutos podem ser mui to  diferentes das ca- 

racterísticas de  um usuário de iima sessão de 60 minutos. Portanto, 1og.s gerados por 

estes dois usuários não devem ser usados e m  conjunto para parametrizar os modelos 

pois podem reduzir a acurácia das cargas sintéticas geradas pelos modelos. Neste 

caso, iima possível abordagem para melhorar a saída dos modelos, seria classificar o 

246.4 

conjunto de logs e m  diferentes grupos, onde cada grupo seria usado para treinar um 

58 

328.6 

166.6 166.0 



Tabela 5.12: Conjunto de 290 logs do CEDERJ: Comparação entre métricas geradas 

Carga real Carga HMM 

Hierárquico 

Carga de [17] 

Número médio I 
Níimero médio 

de pausas I 
-- 

Níimero médio I 
de saltos para frente I 
Níimero médio 

de saltos para trás 3.6 

Tempo médio 

em play (em s) 71.6 63.3 

Tempo médio 

127.9 

em pausa (em s) 136.2 130.6 

Tamanho médio do 

salto para trás (em s) 1 152.7 1 166.6 1 198.4 

177.7 

salto para frente (em s) 140.5 246.4 

Tamanho médio do 

252.0 



modelo distinto. Cada modelo seria responsável por gerar carga sintética similar ao 

grupo de 109s utilizado para treiná-lo. Posteriormente, as cugas sintéticas gerada? 

pelos modelos poderiam sei usadas em conjunto para representar a carga real. 
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ao servidor 

80007 
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Figura 5.9: Métricas para o conjunto de 476 logs do CEDERJ 



Número médio de interações Número médio de oausas 

Hierárquico 

Número médio de saltos Dara frente 

" Real HMM Modelo de [I71 
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Distribuição complementar 
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HMM Hierárquiw 
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Figura 5.10: Métricas para o conjunto de 290 logs do CEDERJ 



5.3.2 Logs do MANIC 

Parametrizarnos o modelo com cargas do sistema MANIC, descrito em maiores de- 

talhes na Seção 5.1.2. Como o conjunto de logs disponíveis é menor do que o do 

CEDERJ analisamos apenas os resultados para a aula mais popular e para o con- 

junto completo de logs. 

Assim como para os logs do CEDERJ, realizamos simulações com as cargas 

sintéticas, além da carga real. Cada simulação foi feita com o mesmo níimero de 

sessões que o da caga  real e as chegadas eram determinadas por um processo de 

Poisson com taxa de aproximadamente 3 sessões por minuto. 

Aula mais popular 

A aula mais popular do MANIC, com 65 acessos, possuía duração de aproximada- 

mente 1 hora. As distribuições de probabilidade para as métricas de interatividade 

da carga real podem ser verificadas na Tabela 5.13. 

Os resultados variando o níimero de estados ociiltos e utilizando diferentes abor- 

dagens podem ser analisados na Tabela 5.14. Novamente a técnica de reestimar 

apresentou resultados melhores. Para este exemplo, o modelo de 20 estados apre- 

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

A comparaqão entre as métricas do modelo HMM hierárquico e o modelo de 

[17] pode ser verificada através da Tabela 5.15. Para a carga do modelo HMM 

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

Alimentamos o modelo de simulação de [5] com as cargas sintéticas e real. A 

Figiira 5.11 apresenta a comparação entre diversas métricas da carga real e das car- 

gas: sintéticas:. A carga gerada pelo modelo HMM hierárquico apresentou uma boa 

aproximaqão para a carga real, porém não foi tão preciso para estimar a distribuição 

dos tempos em play e pausa, como ocorreu para os logs do CEDERJ. Estas distri- 

buições não são resiiltado do modelo HMM hierásquico, pois foram obtidas através 



de estimaclores de máxima verossimilhança descritos na Seção 4.3. 

Para este exemplo, podemos notar que as estatísticas obtidas para a carga do 

modelo de [17] estão mais próximas das estatísticas da carga real quando compara- 

mos com os exemplos apresentados anteriormente. O níímero médio de pausas não 

foi superestimado (como nos exemplos anteriores) e o número médio de saltos para 

frente é um pouco menor do que o encontrado para a carga real. Observamos tam- 

bém um melhor casamento entre as distribuições dos tempos em play e em pausa. 

Porém, podemos notar atravíls da Figiira 5.11 que o modelo de [17] ainda continiiou 

subestimando a taxa de chegada de requisi~ões no servidor, o que é conseqiiência 

do níimero médio de interações do modelo ser 40% inferior à média de interações da 

carga real. 

Tabela 5.13: Aula mais popular do MANIC: Distribuições de probabilidade para as 

métricas . carga real 

Distribuição 

Play 

Pausa 

Salto para frente I 

de probabilidade 

lognormal 

lognormal 

Salto para frente 

para fora do slide hiperexponencial (2 fases) 

dentro do mesmo slide 

Salto para trás 

dentro do mesmo slide I lognormal 

lognormal 

para fora do slide 

Salto para trás 

Média 

(em 4 

hiperexponencial (3 fases) 



Tabela 5.14: Aula mais popular do MANIC: Comparação entre métricas geradas 

elo modelo HMM hierár 

4 est 20 est 

reestima t runca  

Carga real 

reestima trunca 

Número médio 

de interações 

Número médio 

de pausas 

Número médio 

de saltos para frente 
- 

Níimero médio 

de saltos para trás 

Tempo médio 

em play (em s) 

Tempo médio 

em pausa (em s) 

Tamanho médio do 

salto para frente (em s) 

Tamanho médio do 

salto para trás (em s) 



Tabela 5.15: Aula mais popular do MANIC: Comparação entre métricas geradas 

modelo de r171 

Níimero médio 

de interações 

Níimero médio 

de pausas 

Níimero médio 

de saltos para frente 

Níimero médio 

de saltos para trás 

Tempo médio 

em play (em s) 

Tempo médio 

em pausa (em s) 

Tamanho médio do 

salto para frente (em s) 

Tamanho médio do 

salto pasa trás (em s) 

Carga real Carga HMM Carga de 1171 

Hierárquico I 



Número médio de interacões Número médio de oausas 

Hierárquico 
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, 

Taxa de chegada de requisições 
ao servidor 

Figura 5.11: Métricas para a aula mais popular do MANIC 



Conjunto completo de logs 

O conjiinto completo de logs que tínhamos disponíveis do sistema MANIC com 

duração da  sessão maior do  que 5 minutos era composto de  980 logs. As  aulas 

referentes a estes logs t e m  duração entre 27 minutos e 1 hora e 10 minutos. Este 

conjunto possui logs bastante heterogêneos, de 28 aulas distintas e com duração 

da  sessão variando entre 5 e 140 minutos. A Figura 5.12 apresenta o histograma 

d o  tamanho das sessões. As distribuições de probabilidade para as métricas de 

interatividade da  carga real podem ser verificadas na Tabela 5.16. 

Figura 5.12: Histograma da  duração da sessão para o conjunto completo de  logs d o  

MANIC 

O s  resultados para o modelo HMM hierárquico variando o níimero de  estados 

ocultos e utilizando diferentes abordagens podem sei analisados na  Tabela 5.17. A 

técnica de reestimar apresentou melhores rewltados d o  que a de truncar para ambos 

os valores de  estados ocultos. Não houve diferença significativa entre as estatísticas 

para 4 e 20 estados ociiltos. 

A comparação entre as métricas d o  modelo HMM hierárquico e o modelo de 

[17] pode ser verificada através da Tabela 5.18. Para a carga d o  modelo HMM 



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

Alimentamos o modelo de simulação de [a] com as cargas sintéticas e real. A 

Figura 5.13 apresenta a compasa~.ão entre diversas métricas da carga real e das cargas 

sintéticas. Neste conjunto de logs, o modelo HMM hierárquico não obteve uma 

aproximação tão boa das métricas quando comparamos aos demais conjuntos de 109s. 

Nosso modelo apresentou um níimero médio de interações, níimero médio de pausas 

e níimero médio de saltos inferiores ao da carga real. Como conseqiiência, a taxa de 

chegada de requisições ao servidor foi subestimada. Com relação as distribuições dos 

tempo em play e em pausa, nenhiim dos modelos aproximou-se da curva da casga 

real. O modelo de [17] também não apresentou uma boa aproximação da carga real. 

Um ponto importante a ser ressaltado é que para conjiintos de logs com dados 

muito heterog6neos1 principalmente quando o tamanho da sessão apresenta uma 

variância muito alta, os modelos não conseguem capturar as características de in- 

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

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

para as métricas da carga real 

I pausa I lognormal 1 173.2 

Distribuição 

Play 

Salto para frente 

Média 

I para fora do slide I lognormal 1 263.3 

de probabilidade 

lognormal 

Salto para frente 

dentro do mesmo slide 

(em s) 

565.8 

exponencial 

I salto para trás I I 
para fora do slide 

Salto para trás 

dentro do mesmo slide 

hiperexponencial (2 fases) 227.0 

exponencial 23.6 



Tabela 5.17: Conjunto completo de logs do MANIC: Compasação entre métricas 

geradas pelo modelo HMM hierárquico 

4 est 20 est 

trunca trunca reestima reestima 
I 

Número médio 

I de interaçóes 

Número médio 

de pausas 

Número médio 

de saltos para frente 1 1.8 

Tempo médio 

em play (em s) 

Número médio 

de saltos para trás 

Tempo médio 

em pausa (em s) 

1.3 

Tamanho médio do I 

Tamanho médio do 

salto para trás (em s) I 89.3 



Tabela 5.18: Conjunto completo de logs do MANIC: Comparação entre métricas 

geradas pelo modelo de 1171 

Níimero médio 

de interações 

Níimero médio I 
I de pausas 1 2.8 

I Níimero médio I 
I de saltos para frente 1 1.8 

Níimero médio 

de saltos para trás 1 1.3 

Tempo médio 

em plag (em s) 

I Tempo médio I 
Tamanho médio do 

salto para frente (em s) 

I salto para trás (em s) I 

Carga HMM 

Hierárquico 

Carga de [17] 



carga de 290 logs do CEDERJ com duração da sessão bastante diferente. Para estes 

tipos de cargas sugerimos que o conjunto de logs seja separado em diferentes grupos, 

classificado segundo alguma métrica de interatividade adequada. Posteriormente à 

classificação, cada conjunto de logs poderia ser usado separadamente para treinar 

diferentes modelos. Sendo assim, cada modelo geraria cargas sintéticas similares 

ao conjunto de 109s utilizado para treiná-lo. Por fim, poderia-se utilizar as cargas 

sinteíticas geradas pelos diferentes modelos, p u a  representar o conjunto original. 



Número médio de interações Número médio de pausas 
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Hierárquico 
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Figura 5.13: Métricas para o conjunto completo de logs do MANIC 



Por fim, calculamos usando o modelo de [a], os requisitos de banda média no 

servidor tanto para um servidor que não implementa nenhuma técnica de compar- 

tilhamento de banda (abre um fluxo unicast para cada cliente), quanto para um 

implementando o protocolo de compartilhamento de banda PIE (Patching Intera- 

tivo Eficiente). Estes valores podem ser verificados nas Tabelas 5.19 e 5.20. A 

Figura 5.14 ilustra os gráficos, onde cada coordenada do eixo X corresponde a uma 

das cargas utilizadas nesta seção. Os pontos representam um par de valores com- 

posto pela banda média da carga real e da sintética gerada por um dos modelos. 

Logo, quanto mais próximo um ponto da reta de 45 graus, melhor a aproximação da 

banda média da carga sintética. Para esta métrica, podemos verificar que o modelo 

de [17] é melhor para a caga  composta pelo conjunto completo de logs do MANIC 

(carga 1 na Figura 5.14). Já pasa as cargas da aula mais popular do sistema MANIC 

(carga 2 na Figina 5.14), da aula 8 de Introdução à Informática do CEDERJ (carga 

4 na Figura 5.14) e do conjunto de 476 logs do CEDERJ (carga 5 na Figura 5.14), 

o modelo HMM hierárquico apresentou uma melhor aproximação. Para a carga da 

aula 7 de Introdii@o à Informática do CEDERJ (carga 3 na Figura 5.14), o modelo 

HMM hierárquico apresentou melhor resdtado para o servidor com o protocolo PIE 

implementado. J á  para o servidor com nenhum protocolo de compastilhamento de 

banda implementado, os modelos apresentasarn o mesmo resultado. Ambos os mo- 

delos não conseguiram uma boa aproximação para a carga composta pelo conjunto 

de 290 logs do CEDERJ. 



Tabela 5.19: Banda média no servido] 
Carga real 

Conjunto completo 

de logs do MANIC 

Aula mais popular do MANIC 

108.32 

20.18 

Aula 7 do CEDERJ 

Aula 8 do CEDERJ 

com fluxos uni( 

Carga HMM 

27.96 

16.20 

Conjunto de 476 logs do CEDERJ 

Conjunto de 290 109s do CEDERJ 

Hierárquico 

24.08 

35.27 

Carga de [17] 

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

nento de banda PIE 
Carga real 

Conjunto completo 

de logs do MANIC 

Aula mais popular do MANIC 

Conjunto de 476 logs do CEDERJ 1 19.18 

33.98 

9.75 

Aula 7 do CEDERJ 

A d a  8 do CEDERJ 

Conjunto de 290 logs do CEDERJ 1 21.92 

20.90 

13.25 

Carga HMM Carga de 1171 
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Figura 5.14: Banda média no servidor 



Capítulo 6 

Conclusões e trabalhos futuros 

Neste trabalho propomos um novo modelo p u a  geração de carga sintktica de usiiá- 

rios interativos acessando um servidor multimídia com conteiido educacional. O 

modelo proposto consiste em iun HMM hierárquico, inicialmente proposto no tra- 

balho de [20], onde dependências de curto prazo são representadas dentro de um 

estado oculto e dependências de longo prazo são representadas pela cadeia oculta. 

Neste trabalho, realizamos dua,  adaptações no modelo proposto em [20] para 

iitilizá-10 para caracterizar o comportamento de iisiiásios interativos: (i) permitir 

que dinâmica de curto prazo fosse capturada por uma cadeia de Maskov discreta 

qualquer, e não apenas por um modelo de Gilbert, que limita a aplicabilidade do 

modelo; (E) permitir que o niimero de observações geradas em cada estado oculto 

fosse variável, e não mais uma constante como no trabalho original. Com estas 

modificações no modelo original, o modelo HMM hierárcpico tornou-se genérico, 

podendo ser facilmente utilizado em outros tipos de aplicações. 

Pasa parametrizar o modelo iitilizamos um conjunto bastante grande de logs 

reais de aiilas do ciirso de graduação de Tecnologia em Sistemas de Computação 

do CEDERJ. Validamos o liso do novo modelo HMM hierárquico em comparação a 

abordagem clássica de modelos de Markov ocultos. Compasamos diversas métricas 

relacionadas à interatividade das cargas sintéticas geradas pelo modelo proposto 



e pelo modelo probabilístico de [17]. Também pasametrizamos ambos os modelos 

com logs de oiitro sistema educacional - MANIC. Nosso modelo apresentou métricas 

com valores próximos ao das cargas reais e mostrou-se bastante acusado quando 

usado pasa dimensionar um servidor multimídia, mesmo considerando iim níimero 

reduzido de estados. Verificamos também que se a casga usada para treinas o modelo 

apresentar l o p  com características muito diferentes - em especial o tamanho da 

sessão - as cargas sintéticas geradas pelo modelo podem ter características diferentes 

da real. Para contornar esta questão sugerimos que a casga real seja classificada em 

diferentes griipos, de acordo com alguma característica significativa. Cada grupo 

seria então usado para treinar um modelo individual, e não mais um íinico para todo 

o conjunto de logs. Desta maneira, a carga real seria representada pelo conjunto de 

logs sintéticos gerados por diferentes modelos. 

Sugerimos como trabalho futuro iisas o modelo proposto em outros tipos de apli- 

cações multimídia, como por exemplo mídia para entretenimento. Atualmente, tra- 

balhos estão sendo desenvolvidos no laboratório LAND da COPPE/UFRJ, usando 

este modelo para emular clientes em um estudo de escalabilidade do servidor RIO 

para aplica@o de educação à distância (CEDERJ). 

Ainda no escopo de aplicações p u a  ensino a distância, uma possível aplicação do 

modelo é como uma ferramenta para auxiliar o estudo do comportamento de alunos 

em determinadas aulas ou cursos. O estudo do comportamento dos alunos, pode 

por exemplo, ajudas a detectas aulas onde os alunos sentem mais dificuldades. 

Outros trabalhos futuros estão relacionados ao aumento do níimero de usuários 

acessando o sistema CEDERJ. A caracterização das chegadas de clientes no servidor 

poderá ser realizada, de maneira a complementar o estudo do impacto desta carga 

no servidor. Por outro lado, o modelo proposto no presente trabalho pode ser usado 

com diferentes pasâmetros para a chegada de clientes no servidor, já que este dado 

não é uma saída do modelo. O uso de técnica7 de validação cruzada também será 

possível com o aumento de logs disponíveis. 



Apêndice A 

Apêndice 

Neste apêndice, apresentamos a extensão do Algoritmo de Baum-Welch. 

A. 1 ExteixGo do Algoritmo Baum-Welch 

Nesta seção, mostraremos como é possí~rel chegar as fórmulas da extensão do al- 

goritmo Baum-SVelch a partir do problema de maximização dos termos da função 

auxiliar, conforme dispostos nas Equações (4.9) e (4.11). Há outras formas de se 

chegar às mesmas expressões que não levam e m  consideração a resoliqão explícita 

de u m  problema de otimização, conforme pode ser visto e m  [9]. 

A demonstração original de [2], cpe também pode ser encontrada e m  [9],  faz uso 

do seguinte lema: 

Lema A.1. Sejam os coeficientes cl, . . . , c ~ ,  m,aiores que zero. Então o problema 

de otimixação: 

sujeito a xi = 1, 



possui u m  único máx imo global n o  ponto e m  que, para todo i: 

Demonstração. A derivada parcial do Lagrangeano da função objetivo, em relação 

a uma variável xi 6 dada por: 

Logo, no ponto ótimo, temos que, para todo i: 

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

e substituindo (A.4) em (A.3), o resultado em (A. l )  se torna evidente. 0 

O problema de maximixação da função auxiliar Q*(rilX) pode ser escrito como: 

(P) maximixai &$(rilX) , 
M 

sujeito a xj = 1, 
j=l 

onde substituindo pelos valores adequados: 

(P) maximixar E E ~ { x t , l  = rn)yt(i) log ri,m, 



Aplicando o Lema A.l, temos a seguinte expressão para r: 

O problema de maximização da função auxiliar ~ ~ i ( ~ i k  11) pode ser escrito como: 

(P) maximizar QB (pik lx), 
M 

sujeito a x x j  = 1, 
j=l 

onde substituindo pelos vdores adecliiados: 

(P) maximisar s$lyt (i) l ~ g p , , ~ , ~  
1=1 t=l 

sujeito a xpikL = 1, W, t>k 

Aplicando o Lema A.l, temos a seguinte expressão para p: 
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