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RESUMO

VIEIRA, Diogo Munaro. Avaliagao dos Impactos de Sistemas de Recomen-
dacao de Contetido em Redes P2P. 2014. 82 f. Dissertagao (Mestrado em In-
forméatica) - PPGI, Instituto de Matemaética, Instituto Tércio Pacitti de Aplicagoes e
Pesquisas Computacionais, Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro,
2014.

Os sistemas de recomendagao de contetido sao uma forma transparente de con-
seguir extrair informagoes dos usuarios e encaminhé-los aos seus possiveis desejos.
Com o surgimento de novas tecnologias, aparelhos que acessam a internet e os siste-
mas AVoD (4udio e video sob demanda), a filtragem de contetido para cada usuario
surge como uma possivel forma de modificar a QoE (qualidade de experiéncia) com
que esses usuarios obtém contetido de um servico. Este trabalho propoe levar em
consideracao o ambiente de distribui¢ao de contetido na recomendacao e utiliza como
foco do estudo redes P2P, que tradicionalmente, sao utilizadas para transferéncia de
arquivos. Ao consumir contetido multimidia nem sempre os usuarios conseguem a
QoE que desejam por nao saberem o quao alto é o custo de disseminacao do contetido
a ser servido. Para mitigar essas questoes, nesta dissertagao ¢ avaliado teoricamente
como sistemas de recomendacao de conteiido podem afetar a QoE (custo de disse-
minagao) com que um conteiudo pode ser servido em redes P2P, visando possibilitar
maior flexibilidade para administradores de rede e usuérios sobre o que desejam
transmitir e receber, respectivamente. Para sugerir um modelo matemaético que
misture recomendacao de contetdo e QoE sao propostas heuristicas que descrevem
esse problema fazendo analises em cima da base de dados do MovieLens. O modelo
criado é expansivel a outras adaptacgoes de heuristicas para diferentes cenarios.

Palavras-chave: Rede, Cache, Proxy, Par-a-Par, P2P, ICN, Recomendacao, Mul-
timidia, QoE, AVoD.
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ABSTRACT

Impact Assessment for Content Recommendation Systems on P2P
Networks

VIEIRA, Diogo Munaro. Avaliagao dos Impactos de Sistemas de Recomen-
dacao de Contetiddo em Redes P2P. 2014. 82 f. Dissertacao (Mestrado em
Informatica) - PPGI, Instituto de Matematica, Instituto Tércio Pacitti, Universi-
dade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2014.

Companies are always searching new ways to get their customers glad. Rec-
ommendation systems focus on identification of these customers preferences and
improve their experience with a company service. New technologies with internet
access, like cellphones are using AVoD (audio and video over demand) systems that
use a lot of network bandwidth. Recommendation systems could change service’s
QoE (quality of experience) recommending a content with lower dissemination cost.
Nowadays, P2P networks has a lot of users on file share applications, but this work
focus on P2P network and how recommendation systems interact with them on
multimedia applications. Recommendation systems need to know how much dis-
semination cost a file have and advise users about this cost when recommending
this file. With a system like this, network administrators and common users could
choice between files that want to transmit and receive. In this work we propose
a new mathematical model and optimize mathematical heuristics that describes
content recommendation and QoE of P2P networks using MovieLens dataset for
analysis. This is a scalable model and accepts other heuristics for new scenarios.

Keywords: Network, Proxy, Cache, P2P, Peer-to-Peer, ICN, Recommendation,
Multimedia, QoE, AVoD.
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1 INTRODUCAO

Sistemas de recomendagao (SR) e de distribui¢ao de contetdo estao cada vez
mais presentes no dia-a-dia de milhoes de usuarios na Internet. Embora tais siste-
mas tenham impacto direto no desempenho do sistema de distribui¢ao de contetudo e
na propria disponibilidade do contetdo, a relagao entre os dois é ainda muito pouco
compreendida. Com esses sistemas, é possivel automatizar o trabalho de identifi-
car as preferéncias dos usuérios e colocé-los mais proximos de seus desejos (ADO-
MAVICIUS; TUZHILIN, 2005; BURKE, 2002). Essa automagao consegue trazer
mais vendas ao dono de uma loja virtual (SPIEGEL; KUNEGIS; LI, 2009; STOR-
MER; WERRO; RISCH, 2006; SATYANARAYANA; RAJAGOPALAN, 2007), ou
simplesmente mais utilizadores para um servico de compartilhamento multimidia

(DAVIDSON et al., 2010; MEI et al., 2007).

Como os SRs conseguem obter informagoes valiosas, sao sempre implemen-
tados de forma transparente ou de facil uso para o usuario (vide Figura 1.1), pos-
sibilitando que o proprio usuério contribua para melhores recomendagoes. Para
recomendacao de musicas, o que muitos sites como Grooveshark ou LastF'M fazem
é a combinacao da analise do perfil do usuario com o que estao consumindo no
momento, visando gerar recomendagoes com algoritmos cada vez mais eficientes.
Esses algoritmos podem ser usados em multimidia e tém sido alvo de estudo na
industria por empresas como a Samsung (CHAKOO; GUPTA; HIREMATH, 2008),
Netflix (NETFLIX, 2013), Google (DAVIDSON et al., 2010) e Microsoft (MEI et al.,
2007). Embora a satisfacao dos usuarios dependa fortemente do conteudo que lhes
é recomendado, j4 que muitos usuarios aderem as recomendagoes (ZHOU; KHEM-
MARAT; GAO, 2010), a qualidade de experiéncia (QoE) é outro fator chave que
impacta a percepgao dos usuéarios sobre o sistema (SITARAMAN, 2013).
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Figura 1.1: Funcionamento da recomendagao de contetdo no Youtube. O sistema
de recomendagao de conteiido do Youtube possibilita que o usuério interaja contri-
buindo ao dizer se gostou ou nao do video, assim como possibilita verificar outros
videos do mesmo publicador & esquerda e videos com conteudo relacionado (reco-
mendacgoes do sistema para o usuario) a direita da imagem.

A satisfagdo dos usuérios de um sistema de transmissao de conteudo esté
intimamente relacionada com a QoE oferecida pelo sistema. Algumas métricas clas-
sicas que influenciam na QoE sdo: atraso (tipicamente medido em milissegundos),
Jitter (variagdo do atraso dos pacotes) e custo de disseminagao do contetdo. De
acordo com (SITARAMAN, 2013; KRISHNAN; SITARAMAN, 2012) o aumento de
2 segundos no atraso de inicio do video resulta em 5,8% a mais de desisténcia dos
usuérios; um tempo de rebuffer (interrupgao no video para carregar mais) em 1%
do tempo total do video diminui a quantidade de tempo que o video sera assistido
em 5,02%; e a taxa de abandono (probabilidade do usuario nao voltar) em um site

aumenta 2,32% se ele esteve indisponivel, mesmo que durante um breve momento.

Uma érea de pesquisa que se aproxima do problema estudado aqui ¢ HCM
(Multimidia Centrado nos Humanos) (CERQUEIRA et al., 2014; ELGAMMAL,



2006), mas essa area so prioriza aspectos para avaliacao de QoE, sem inclusao das
preferéncias do usuario. Alguns dos campos de estudo de HCM sao: a forma de
entrega do contetdo (caso o usuério esteja usando celular ou computador), codecs
utilizados, priorizagao de pedagos do contetido multimidia que sao mais importantes

e a otimizacao de outros parametros de QoE.

Mesmo com a comprovagao de que os mecanismos de recomendagao possuem
grande influéncia na decisao de consumo - principalmente multimidia (em média 30%
das visualizagoes de cada video do YouTube é oriunda de recomendagao (ZHOU;
KHEMMARAT; GAO, 2010)) - nenhum algoritmo de recomendacao foi até entao
usado para influenciar a QoE fornecida pela rede e nenhum artigo foi publicado
em redes P2P (par-a-par). Somente poucas implementagoes de sistemas de cache

usando as preferéncias dos usuérios foram feitas durante a execucao desse trabalho

(vide Apéndice A).
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Figura 1.2: Comparativo entre custos ao aumentar a taxa de chegada para ambientes
P2P e Cliente-Servidor. Lembrando que o custo P2P na comparacao é o custo que
um servidor tem para manter a rede. O custo em P2P estabiliza e diminui cada vez

mais conforme aumenta a taxa de chegada.

Neste trabalho, foi estudada a inter-relagao entre sistemas de recomendagao
de contetido e custo para disseminacao desse contetido. Para esse estudo foi esco-
lhido introduzir o ambiente P2P colaborando com a disseminagao de contetido de
servidores em detrimento de uma arquitetura de simples cliente-servidor, pois, ao
introduzir a arquitetura P2P, o custo de disseminacao de contetido dos servidores é

menor por utilizar a taxa de upload dos peers da rede (Figura 1.2).

Sendo assim, o custo de disseminacao considerado nesse trabalho abrange

somente o custo que um servidor tem para manter uma rede P2P. Com isso, é con-



siderado que quanto maior o custo para disseminagao de um determinado contetdo,

mais dificil serd manter sua QoE.

Para integracao do SR com essa rede P2P, foram utilizados sistemas de re-
comendacao de contetdo que possam ser afetados pelo custo de disseminacao. Com

1sso apareceram as seguintes perguntas:

(i) Como o sistema de recomendagao de conteudo pode afetar o custo de dissemi-

nacao em redes P2P?

(ii) Como o custo de disseminagao de contetido em redes P2P deve ser levado em

consideragao pelo sistema de recomendagao?

Tendo como objetivo a resposta dessas perguntas, foi estudada a relagao entre
custo e mecanismos de recomendacao, construindo dois simuladores para trés siste-
mas: P2P, ICN e prozy cache, mas somente o modelo P2P foi aprofundado. Esses
simuladores foram implementados com algum parametro extra que possibilite aco-
plar interferéncias das preferéncias dos usuarios na distribuicao de contetiido. Com
isso, é possivel obter alguns resultados para compreensao do problema e construgao

de um modelo analitico.

Ao construir esse modelo analitico fez-se necessario determinar a melhor
forma do SR modificar as recomendagoes dadas aos usuarios do sistema. Para
encontrar a melhor modificagao do SR em redes P2P foram utilizadas heuristicas e
algoritmos genéticos (AG), tentando diminuir o custo de disseminagao do conteudo

e aumentar a satisfacao que o usuario tem ao receber uma recomendagcao.

Buscando aumentar a satisfagao dos usuarios e ao mesmo tempo melhorar o

desempenho da rede, esse trabalho propoe algoritmos e solugoes de recomendacao



de conteudo que levem em conta parametros de rede P2P. Nele é verificada a relagao
entre qualidade da disseminagao de conteiido em redes P2P e a recomendagao desse
conteudo, assim propondo novos métodos para melhorar a qualidade de experiéncia
(QoE) que os usuérios recebem dessas redes P2P e a satisfagdo desses usuérios.
Sao implementadas também ferramentas para uma analise posterior em redes ICN

e sistemas de proxy cache.

A Figura 1.3 ilustra o ambiente de estudo utilizado nesse trabalho para com-
preensao da implicagdo que SRs tém em redes P2P e, reciprocamente, o efeito que
estas redes proporcionam nos SRs. Esse mesmo ambiente pode ser aproveitado para

trabalhos futuros com redes ICN.

Melhor
contetdo é
encontrado

e servido

Contelido
com Melhor

QoE

Melhor
Conteldo,

Usuério
requisita
Contetdo

DEPOIS

Bemscmssmdsmssmscmssmarmssmsamssmarmssmramssmermanmns

- Escopo de Atuacgéo do Sistema de Recomendacao

Figura 1.3: Simplificagdo do ambiente de estudo utilizado no trabalho. Mudanca de
atuacao do sistema de recomendagao (SR) que além de ter como base a satisfagao
do usuario leva em conta a QoE (qualidade de experiéncia) que ele pode conseguir.



Esse trabalho foi desenvolvido da seguinte forma: primeiro foi feita uma intro-
ducao ao referencial tedrico, descrevendo alguns aspectos das redes de computadores
e algoritmos de recomendagao no capitulo 2. Em seguida, é discutido sobre a meto-
dologia utilizada no capitulo 3 e os resultados obtidos através das heuristicas e do
AG no capitulo 4. No capitulo 5, foi resumido o trabalho nas conclusoes, apresen-
tadas as limitagoes junto com os trabalhos futuros. No Apéndice B foi apresentado
como aproveitar esse trabalho para uma outra vertente de estudos com redes ICN e
servidores prozy cache através de um simulador, enquanto no Apéndice C estao os

dados mais detalhados dos resultados do AG utilizado.

A dissertagao deu origem a dois artigos, sendo o primeiro (VIEIRA; DEL-
GADO; MENASCHE, 2013) um estudo preliminar sobre o comportamento de redes
P2P e SR; e o segundo (VIEIRA; DELGADO; MENASCHE, 2014) o modelo que

relaciona SR e custo de disseminacao de contetido em redes P2P.



2 REFERENCIAL TEORICO

Agora seré descrito o referencial tedrico necessario para entendimento do
trabalho e, nesse referencial, foram incluidos alguns trabalhos relacionados para
melhor assimilacao da teoria envolvida. Esse capitulo come¢a com uma introducao
a alguns mecanismos bastante usados para recomendacao de conteiido na secao
2.1, seguindo para uma introdugao sobre disseminacao de conteiido em redes de
computadores na secao 2.2 e finalizando com a juncao entre SRs e disseminacao de

contetdo no contexto multimidia na secao 2.3.

2.1 Mecanismos de recomendacao de contetido

Os mecanismos de recomendacao tentam automatizar a filtragem de dados
buscados por um usuério a partir dos dados desse mesmo usuario ou de outros
similares que o sistema ja tenha incorporado. Esses dados costumam ser: visitas a
determinadas paginas, dados geograficos, sexo, preferéncias, entre outros. Devido
a essa propriedade, mecanismos de recomendacao tém sido muito utilizados por
empresas para tentar conhecer as preferéncias de seus consumidores, assim podendo
encontrar sempre a melhor sugestao para um determinado cliente. Automatizar
essa deteccao de sentimentos e preferéncias nunca se mostrou uma tarefa simples,
pois os seres humanos possuem necessidades e desejos inesperados, que - mesmo
demorando - podem mudar com o tempo (CHAKOO; GUPTA; HIREMATH, 2008;
ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005).

Vérios mecanismos de recomendacao foram desenvolvidos para compreender

melhor os desejos dos seres humanos. Os mecanismos mais populares sao o Filtro



Baseado em Contetdo (vide segao 2.1.1) e o Filtro Colaborativo (vide segao 2.1.2),
que normalmente sdo usados combinados com outras técnicas (ADOMAVICIUS;

TUZHILIN, 2005; BURKE, 2002; PALAU et al., 2004).

2.1.1 Filtro baseado em contetido

O Filtro Baseado em Contetdo é um mecanismo que se baseia no contetdo
dos itens para recomendar um item semelhante aos que o usuario previamente mos-
trou interesse (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005; BURKE, 2002). Esse contetdo
no qual ele se baseia sao elementos explicitos como nome, descrigao, tags, categori-

zagao ou rating do item a ser recomendado.

A vantagem de implantar o Filtro Baseado em Contetudo é que o sistema nao
necessita de muitos usuarios, ja que se baseia somente no histérico do que o usuario
ja acessou. Em contrapartida, um sistema assim precisa de itens bem descritos,
com informagao suficiente para categoriza-los (STORMER; WERRO; RISCH, 2006).
Outro problema encontrado nesse tipo de recomendacao ¢é a sugestao de itens sempre

muito parecidos, nao dando ao usuario sugestoes fora da area de interesse atual.

O melhor uso do Filtro Baseado em Contetudo descrito até agora (ADOMA-
VICIUS; TUZHILIN, 2005; STORMER; WERRO; RISCH, 2006; BURKE, 2002) é
em sistemas com poucos usuarios e muita informacao sobre os itens. Quando um
usuério é novo em um sistema, o Filtro Baseado em Contetido possui muita utili-
dade, pois nao existe muita informacgao sobre aquele novo usuario e outras técnicas
como o Filtro Colaborativo, que serao apresentados a seguir, sao pouco eficientes

quando hé pouca informagao sobre o usuério.
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2.1.2 Filtro colaborativo

Diferente do Filtro Baseado em Contetdo, o Filtro Colaborativo é um outro
mecanismo que nao precisa do contetido dos itens e se baseia em grupos colabo-
rativos. O objetivo da criagao desses grupos é de tentar classificar usuarios com
preferéncias similares e fazer com que ‘recomendem’ produtos uns para os outros
(STORMER; WERRO; RISCH, 2006). Dentro dessa categoria de mecanismos de
recomendacgao, existe ainda uma divisao em duas outras subcategorias: Baseado no
Modelo e Baseado em Memoéria (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005; BURKE,
2002; GHAZANFAR; PRUGEL-BENNETT, 2010).

A ideia da técnica de Filtro Colaborativo Baseado no Modelo é de fazer pre-
di¢oes de agrupamento de usuarios - criando modelos - para s6 depois realizar as
recomendagoes. Para criar os agrupamentos (modelos), utilizam-se técnicas como re-
des neurais (BURKE, 2002), Singular Value Decomposition (SVD) (GHAZANFAR;
PRUGEL-BENNETT, 2010), e outras (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005).

O Filtro Colaborativo Baseado em Memoéria é um mecanismo mais heuristico
que faz predigoes de recomendagoes a partir de avaliagcoes anteriores dadas pelos
usuérios e outros dados do sistema, mas sem agrupamento prévio. Para isso, utiliza
algoritmos de correlagdo como a correlagdo de cossenos (ADOMAVICIUS; TUZHI-
LIN, 2005).

Normalmente o Filtro Colaborativo Baseado no Modelo e o Filtro Colabo-
rativo Baseado em Memoria se complementam na implementacao de sistemas de
recomendacao, em que, para situagoes que agrupamentos sao viaveis, utiliza-se a
técnica baseada em modelo. Quando agrupamentos nao sao viaveis, utiliza-se a

baseada em memoéria.
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Independente da técnica utilizada em sistemas de recomendagao, existem
desvantagens de se utilizar o Filtro Colaborativo. Um dos principais problemas é
o do novo item ou novo usuario, em que um item pode ter poucas avaliacoes ou
um usuario pode ter poucos itens que gosta (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005).
Outra questao que ocorre devido a diversidade humana ¢ a ‘ovelha negra’, em que

os usuarios sao iguais em alguns aspectos, mas nao necessariamente querem sempre

o mesmo item (BURKE, 2002).

2.1.3 Outros possiveis mecanismos de recomendagao

Existem muitos outros mecanismos possiveis para recomendagao, dentre eles
estdo a classificacio de Naive Bayes (GHAZANFAR; PRUGEL-BENNETT, 2010)
(que pode inclusive ser usado no filtro colaborativo baseado em modelo), Demo-
grafico, Baseado em Utilidade e Baseado em Conhecimento. (BURKE, 2002). A
classificacao de Naive Bayes classifica uma lista de palavras para cada usuario ou
item, podendo facilitar a divisao de grupos pelo filtro colaborativo (GHAZANFAR,;
PRUGEL-BENNETT, 2010); o mecanismo demografico baseia suas recomendacoes,
dividindo os usuarios demograficamente; o mecanismo baseado em utilidade permite
recomendagoes através de simples perguntas de preferéncia respondidas pelo usuario
ou qualquer outra abordagem que gere uma funcao de utilidade, que pode ser usada
para classificar usuarios; o mecanismo baseado em conhecimento baseia suas reco-
mendagoes através de todas as informagoes conhecidas no sistema, tentando extrair

preferéncias dos usuéarios.

Esses outros mecanismos de recomendacao nao sao tao abordados por serem
pouco escalaveis, estando pouco presentes nos sistemas como possiveis alternativas,
diferente do Filtro Colaborativo e do Baseado em Contetido. O mais comumente

utilizado é combinar essas técnicas para gerar uma recomendagao mais apurada,
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filtrando os outros mecanismos (BURKE, 2002).

2.1.4 Mecanismos hibridos

Os mecanismos hibridos de recomendagao sao a combinagao entre dois ou
mais desses mecanismos. Existe uma série de possiveis combinag¢oes de mecanismos
previamente descritos, mas a mais comum ¢é a de comutacgao, em que o sistema utiliza
dois ou mais mecanismos para cada situagao. Essa combinac¢ao nos permite compen-
sar a deficiéncia encontrada em algumas abordagens para que o sistema funcione com
melhor eficiéncia em qualquer ocasiao. O mais comum desses mecanismos hibridos é
a mistura de Filtro Colaborativo e Filtro Baseado em Conteido (ADOMAVICIUS;
TUZHILIN, 2005; SPIEGEL; KUNEGIS; LI, 2009; STORMER; WERRO; RISCH,
2006; PALAU et al., 2004).

Existem limitagoes que esse tipo de combinacao (Filtro Colaborativo com
Baseado em Contetido) nao consegue evitar. O caso mais comum é quando ha
uma mudanga brusca de habitos do usuario. Nessas situacoes, o sistema costuma
demorar muito a detectar essas mudancas e, para isso, sao propostos outros possiveis

mecanismos hibridos ainda pouco difundidos e estudados (BURKE, 2002).

Independente do mecanismo utilizado, normalmente esses mecanismos de
recomendacao sao utilizados tomando como base peculiaridades de uma entidade
(usuério, conteido, etc) e recomendando algo que seja mais interessante para essa
entidade naquele momento. O recente trabalho tenta melhorar esse ambiente, se

preocupando também em como essa entidade recebera o elemento de seu interesse.
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2.2 Disseminacao de contetido em redes de computadores

Nesse trabalho, é proposta a utilizacao de mecanismos de recomendagao para
otimizacao de redes P2P e deixa em aberto a possibilidade de um estudo com relagao
ao melhor armazenamento de contetiddo em prozy cache e em noés de redes ICN. Com
isso, se torna necessario maiores explicacoes sobre esses tipos de redes e sobre prozy

cache.

2.2.1 Redes P2P

Redes P2P (par-a-par) possuem arquitetura distribuida e sdo bastante van-
tajosas em termos de economia de recursos por dividir a carga de banda e armaze-
namento utilizando seus peers. Os peers sao cada elemento que constitui essa rede
e eles contribuem tanto para o processo de consumo, quanto para a distribuicao de
recursos (KUROSE; ROSS, 2010; MENASCHE; MASSOULIE; TOWSLEY, 2013;
KELLERER, 1998).

As redes P2P podem ser categorizadas em dois grandes grupos: as redes
puras e hibridas (SCHOLLMEIER, 2001).

Puras

As redes P2P puras sdo redes que, além de respeitar o principio basico de

compartilhamento de recursos, nao percebem nenhuma perda ao se remover qualquer

peer aleatorio delas (SCHOLLMEIER, 2001).

Um exemplo bastante conhecido de rede P2P pura é o protocolo Gnutella, em


http://pt.wikipedia.org/wiki/Gnutella
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que os peers podem compartilhar contetidos do seu computador e buscar contetidos
pela rede sem a necessidade de um servidor central (SCHOLLMEIER; HERMANN,
2003).

Hibridas

As redes P2P hibridas precisam de uma entidade central para que os peers

consigam compartilhar os recursos (SCHOLLMEIER, 2001).

Basicamente, o exemplo mais popular dessas redes é do protocolo BitTorrent,
que conta com um tracker organizando os seeders (quem dissemina conteudo) e
leechers (quem recebe conteudo) de cada contetdo. Ao entrar nessa rede, o usuério
se torna um contribuidor dela, podendo compartilhar arquivos. Nela, todos os peers
trabalham na alocagao, distribui¢ao e obtencao de um arquivo, assim podem estar
fazendo upload e download dele ao mesmo tempo. Um bom exemplo disso sao as
distribui¢oes Linux, como o Ubuntu que sao distribuidas via download convencional

ou via protocolo BitTorrent (torrent).

Esses peers se organizam através de agrupamentos divididos por contetudo.
Esses agrupamentos sao chamados de swarm e um peer pode estar em mais de um

deles caso esteja compartilhando varios contetidos diferentes (CAMARILLO, 2009).

A tecnologia P2P, apesar do seu maior uso em compartilhamento de arquivos,
¢ aplicada em varios outros ambientes, desde AVoD (audio e video sob demanda)
(WU; LUI, 2012; ZHOU; FU; CHIU, 2012; DACUNTO et al., 2010; DACUNTO;
VINKO; SIPS, 2011) e ambientes de colaboragao - como o PECOLE (SADDIK et al.,
2007), PHAC (CABANI et al., 2007) e outros (GUPTA; KAISER, 2005; GUAR-
NIERI; SILVA; VIEIRA, 2013; GUARNIERI et al., 2014; ZHANG et al., 2012;


http://www.bittorrent.org
http://www.ubuntu.com/
http://www.bittorrent.org
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TRESTIAN et al., 2014; BERKET; ESSIARI; THOMPSON, 2005; EL-SADDIK;
RAHMAN; HOSSAIN, 2005; DRAIDI et al., 2010) - até em um dos comunicadores
mais utilizados do mundo: o Skype (KUROSE; ROSS, 2010).

2.2.2 Proxy cache

Servidores prozy cache sao servidores que centralizam o trafego de uma rede
e guardam em seu cache alguns dos itens requisitados por usuarios daquela rede.
Esses servidores sao mecanismos comumente implantados em grandes empresas por
reduzirem o nimero de requisi¢oes realizadas para fora de sua rede privada. Isso

resulta na economia de banda para a empresa e menor tempo de resposta para o
usuario final (KUROSE; ROSS, 2010).

Com a explosao da internet, esses servidores proxy cache tém se populari-
zado, pois podem ser usados para guardar objetos HIML e transferir requisigoes
HTTP, funcionando assim como um cliente e servidor ao mesmo tempo. Um exem-
plo bastante popular e OpenSource desse tipo de servidor pode ser criado utilizando

o programa Squid.

Como os caches desses servidores possuem tamanho finito, s@o necessérias
tecnologias para decidir quem permanecerd no cache quando um novo item chegar.
Isso é feito através de controle de filas (AGUIAR RODRIGUES, 2013; MENAS-
CHE; RODRIGUES, 2013; KLEINROCK, 1976; JAISWAL, 1968) e as tecnologias
mais comuns para esses servidores sdo RR (Random Replacement), FIFO (First In,
First Out), LRU (Least Recently Used) e LFU (Least Frequently Used). No RR,
os elementos guardados no cache sao removidos de forma aleatéria. Segundo FIFO
o primeiro elemento que entra no cache do servidor serd o primeiro a sair. Para

o LRU, sao analisados sempre os tltimos acessos, e o elemento sem ser acessado a


http://www.skype.com
http://www.squid-cache.org/
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mais tempo é removido do cache quando é necesséario guardar um novo elemento. O
LFU utiliza um modelo de frequéncias de acesso. As frequéncias de acesso de todos

os arquivos sao rastreadas, e o item que possui uma frequéncia menor de acessos
é removido quando necessario (RAO, 1978; CHAN et al., 1999; KELLY; JAMIN;
MACKIE-MASON, 2001).

De todas essas politicas de escalonamento, a que tende a obedecer melhor as
preferéncias dos usuérios sao a LRU e a LFU, mas ja foi visto que é possivel melhora-

las utilizando preferéncias dos usuérios ou fatores especificos de uma determinada

rede privada (CHAN et al., 1999; KELLY; JAMIN; MACKIE-MASON, 2001).

2.2.3 Redes orientadas a informagao (ICN)

ICN é um novo paradigma de redes em que os usuarios buscam o que desejam
ao invés de buscarem onde estd o contetido, como é feito atualmente na internet
(AHLGREN et al., 2012). Nesse contexto, roteadores e hubs poderiam armazenar

contetido e distribuir, servindo como caches.

Para trocar o método tradicional de busca por IP por busca por conteudo,
varias propostas estao sendo feitas em todo o mundo. No caso, as mais populares sao
PSIRP, 4WARD, PURSUIT1 e SAIL na Europa e NDN, CCN e DONA nos Esta-
dos Unidos (AHLGREN; DANNEWITZ, 2011), sendo que todas seguem o ideal de
que qualquer né pode publicar e aderir (publish/subscribe) ao contetdo que desejar

(GHODSI; SHENKER; KOPONEN, 2011).

Dentro da area de estudo de ICN existem varios problemas técnicos, como:
seguranga dos dados e politicas inter-dominio (GHODSI; SHENKER; KOPONEN,

2011); e tecnologicos, como: dificuldade de armazenar a tabela de roteamento e
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nao existir um modo rapido de armazenar e recuperar esses dados dos dispositivos

intermediarios (roteadores, hubs, switchs, etc) (PERINO; VARVELLO, 2011).

2.3 Relacao entre recomendacao e servico de rede no con-
texto multimidia

A necessidade de estudos por uma recomendacao multimidia mais eficiente
se tornou mais interessante apos o inicio de transmissao de arquivos desse tipo via
WEB. Como a internet utiliza em geral um servi¢o de entrega de melhor esforco,
nao é possivel garantir qualidade de experiéncia sem utilizar técnicas adicionais para
esse fim. Em prol disso, uma série de parametros sao adicionados para tentar extrair
ao maximo as informagoes de videos, musicas ou voz e recomendar o melhor para
o usuario (CHAKOO; GUPTA; HIREMATH, 2008; DAVIDSON et al., 2010; MEI
et al., 2007; HIRSCH; PEARCE, 2000; OH et al., 2009). Outro fator motivador
dessas pesquisas ¢ a grande quantidade de miusicas e videos atualmente disponiveis
online, que torna a distribui¢ao - com qualidade de experiéncia - e recomendagao

multimidia cada vez mais dificil.

2.3.1 Difusao multimidia

A recomendacao de contetido é um 6timo meio para filtrar informacao, logo,
apresenta-se como uma 6tima alternativa para a sugestao de multimidia num modo
geral, buscando encontrar o melhor video/audio para o usuério (vide segao 2.1).
Com base nisso e na escalabilidade apresentada por redes P2P (vide secdo 2.2.1),
muitos trabalhos estao aparecendo, utilizando essas redes para disseminacao de con-
teido multimidia com sistemas AVoD (HECHT et al., 2012; WU; LUI, 2012; ZHOU,

FU; CHIU, 2012), mas nenhum deles se preocupou em verificar melhorias de QoE
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utilizando SRs (vide Apéndice A).

Focando em difusao de audio, sao citados especificamente trés trabalhos,
sendo o primeiro criado em 2003 e descontinuado desde inicio de 2009 chamado
P2P-Radio; e os outros dois, mais recentes, sendo um chamado Radiommender
(HECHT et al., 2012) e o outro BTStream (MENDONCA; LEAO, 2012). P2P-Radio
é um projeto de codigo aberto propondo uma radio P2P, enquanto o segundo e o
terceiro, como estado da arte, sao, respectivamente, uma radio P2P descentralizada
com recomendacao e um reprodutor de contetido multimidia usando BitTorrent em
streaming. E visivel que desde 2003 até os dias atuais, as propostas de disseminacao
multimidia permanecem crescendo, mas sem focar na possibilidade de melhoria do

desempenho da rede com o uso de recomendagao.

2.3.2 Streaming

O streaming é uma técnica de exibicao de um arquivo em partes, sem precisar
que esteja totalmente carregado. No caso de streaming de audio ou video WEDB, uma
das alternativas comumente utilizada é o pré-carregamento, de parte ou do contetido
inteiro, em servidores proxy ou CDNs (content delivery network) proximos aos usué-
rios para facilitar a transmissao desse contetiddo com pouco tempo de carregamento

(WANG et al., 2004; BRADSHAW et al., 2005), visando melhor QoE.

Naturalmente, existe preocupagao por parte das empresas que seus usuarios
consigam consumir esse conteiido multimidia que esta sofrendo streaming com o
melhor tempo de carregamento possivel para que nao desistam enquanto esperam
o armazenamento em buffer (SITARAMAN, 2013). Devido a essa preocupagao
e pela sua eficicia, técnicas de streaming sao aplicadas desde sockets HTTP até

AVoD, seja utilizando P2P ou cliente-servidor. Independente da tecnologia aplicada,


http://sourceforge.net/projects/p2p-radio/
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todos as tecnologias de streaming disponibilizam a mesma base para disseminacao

do conteudo multimidia.

A utilizacao de streaming foi um fator chave para melhor difusao de contetido
multimidia via internet. Como esse tipo de contetido costuma necessitar de bastante
atencao com relacao a qualidade com que sao disponibilizados, foi o escolhido para

uma anélise de qualidade da rede nesse trabalho.

O contetido descrito nesse capitulo ajuda a compreender os desafios desse tra-
balho em juntar custo de disseminagao, que atualmente é uma variavel totalmente
intrinseca da rede, com recomendacao de conteudo, que atualmente é somente rela-
tiva ao usuario. Foram apresentados também diversos ambientes, como P2P, proxy
cache e ICN que o trabalho pode impactar, a fim de simplificar a compreensao da ex-
tensibilidade desse trabalho para streaming ou alocagao e disseminacao de conteudo

em varios ambientes.
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3 PROPOSTA DE UM MODELO RELACIONANDO
RECOMENDACAQO DE CONTEUDO E O DESEM-
PENHO DA REDE P2P

Esta descrito nesse capitulo o modelo proposto para entender as questoes
relativas a interdependéncia entre recomendacao de contetido e desempenho da rede
P2P. O objetivo desse modelo é permitir a flexibilizacao de ambas as partes para
melhorar a satisfagao do utilizador de um sistema feito a partir desse modelo. Com
isso, os objetivos desse modelo podem ser divididos em responder duas grandes

questoes:

1. A satisfacao do usuario ao consumir um conteido recomendado esta relacio-
nada ao contetudo em si e também a qualidade com que este lhe é servido. En-
trando no contexto multimidia, a exigéncia da QoE de alta qualidade aumenta,
por ter a necessidade de transmissao sob demanda sequencial do conteudo.
Tendo isso como base, como o sistema de recomendacgao de contetdo
pode fazer uso das métricas de redes para aumentar a satisfagcao do

usuario?

2. Classicamente, assume-se que a demanda de trafego por cada contetido na rede
é uma variavel exogena (fora do controle do sistema). Porém, se considerar
a recomendacgao como parte do sistema, essa prerrogativa nao é mais valida.
Sendo assim, como o administrador de rede pode fazer uso do sistema
de recomendacao de contetiddo para aumentar o desempenho de redes

P2P?

As métricas utilizadas para estudar essas questoes foram:
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e identificar cenario mais apropriado para explorar modelo proposto;
e conseguir um modelo que possibilite medir desempenho da rede P2P;

e conseguir um modelo que consiga medir a satisfacao do usuario em uma rede

P2P;

e integrar modelos para conseguir maximizar o desempenho da rede e a satisfa-

¢ao do usuario;

e encontrar variaveis do modelo que o administrador de redes ou o sistema de

recomendacao possam interferir para adequar o modelo as suas necessidades;

e determinar parametros do modelo que precisem ser estudados para melhor

integracao.

Ao visualizar essas métricas e a necessidade de integrar um modelo que com-
bine recomendacgao de contetido e desempenho de redes P2P, fica evidente a utili-
zagao de QoE, pois a experiéncia do usuério deve influenciar diretamente no quao
satisfeito esse usuario estard com o contetdo recebido. Caso a QoE seja ruim, o

usuario ficara insatisfeito com o sistema, mesmo que o contetdo recebido seja bom.

Como se fez necessério a utilizagao de QoE, é nitido um campo abrangente
de estudo com os contetidos multimidia por ser um campo mais critico, ja que
o usuario que esteja usando VoD pode receber o contetido com mais ou menos

qualidade durante sua experiéncia.

Durante a avaliacao do modelo foram utilizados filmes, mas a adaptagao desse
modelo ¢é vélida para qualquer conteiido multimidia. Essa avaliagao e os resultados
finais s6 foram analisados em cunho tedrico, nao sendo testados com usuarios reais,

ficando assim como um trabalho futuro.
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3.1 Parametrizacao do sistema de recomendacao de contetido
via traces

Para comecgar o trabalho, fez-se necessario modelar minimamente o funciona-
mento de um sistema de recomendagao (SR). Em um sistema AVoD que tenha um
SR o usuério assiste determinado filme k£ e em seguida pode ser influenciado pelo SR
a sair desse filme para assistir um outro filme 7, com isso, é possivel medir o quanto
esse usuério gostou desses filmes através da coleta de avaliagoes, por exemplo. Essas
avaliacoes ajudam a compreender o quanto um usuario se sentiu recompensado de
ter consumido aquele contetido e o quanto o SR foi eficiente de ter recomendado
aquele contetido. Com isso, sao criadas inferéncias para outros usuarios que possam
ter gostado do filme £ e se ird ou nao gostar do filme ¢ como satisfagao de se ir do
filme k para o filme i (14;). Agora serd apresentada uma abordagem simples para

parametrizar 7y, ;.

Para tal, foi assumido que tem-se em maos um trace indicando, para cada
usuario, os filmes que este ja assistiu e o nimero de estrelas que o usuério atribuiu
a cada filme. Tal informacao esta disponivel sobre os usuarios do sistema Movie-
Lens (MOVIELENS, 2013), que contém nao apenas as avaliagoes dos usuarios mas
também os instantes em que elas ocorreram. O trace do MovieLens possui mais de
100,000 avaliacoes de filmes, sendo que neste trabalho é amostrado de forma uni-
forme e aleatoria 1,000 delas. Dessa forma, obtém-se N = 551 filmes. O ntimero de

avaliacoes para cada filme é ilustrado na Figura 3.1.

Como o trabalho fez uma avaliagao teodrica sobre a juncao de sistemas de
recomendacao de contetido e redes P2P utilizando como base de anélise o banco
de dados do MovieLens, parametros como precisao e revocacao nos SR nao foram
utilizados, mas adaptados. Isso se deve ao fato que o MovieLens nao promove uma

interagao direta do usuario com o conteido durante a avaliacao - ao contrario do
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que acontece no Netflix, por exemplo - e isso nao promove o mesmo sentimento ao
avaliar o conteudo. Apesar disso, o MovieLens se mostrou uma base interessante

por ter as avaliagoes abertas.

Para adaptagao dos parametros de precisao e revocagao, considera-se um trace
no qual U usudarios deram notas (ratings) a N filmes. Cada rating é um ntimero
de estrelas, entre 1 e 5 conforme a escala Likert (MATELL; JACOBY, 1971). Seja
rating, ;. ; 0 rating do usuério u ao filme 7, para um usuario u que tenha feito o trajeto
do contetdo k para o contetdo 7, ou seja, que avaliou o contetido k e posteriormente
o contetdo 1, e rating, , ; = 0 caso contrario. Seja rating, ; o rating do usuério u ao
filme i, caso o usudrio u tenha avaliado o filme ¢, e rating, ; = 0 caso contrario. Seja
Nrating;, o nimero de usuérios que avaliaram o conteudo 7 e Nrating, ; a quantidade
de usuérios que fizeram o trajeto do conteido k para o contetdo i e avaliaram 1.
Normalizando o niumero de avaliagoes a um filme £ pelo total de avaliagoes, obtém-se

a taxa de chegada (popularidade) do filme &, A,

N
A=A (Nratingk/z Nratingi> . k=1,...,N (3.1)

i=1

sendo A a taxa agregada de chegada de usuarios ao sistema. No capitulo 4,

seré investigado o efeito de A nas diferentes métricas de interesse.

A partir do trace fornecido, calculam-se os valores de 73,; tomando como
inspiracdo o modelo do PageRank (PAGE et al., 1999), e assim, foi adaptada a

medicao de precisao e revocacao para
U - N «U .
D e Fating, . ; e Fting, . ;
Tki = . Z :
Nrating,, ; p Nrating ;

onde 1,4, = 1 caso k # ¢ e 0 caso contrario.

(1= 8)1s
N—-1 "~

B+

(3.2)

(ki) € {1,. ..

N}
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Avaliagdes e Conteudos
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Figura 3.1: Numero de avaliagoes por filme. O ntmero de filmes para os quais
Nrating; € igual a 1, 2, ..., 7 foi 301, 143, 58, 22, 17, 4 e 6 respectivamente.
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O primeiro termo entre paréntesis na eq. (3.2) corresponde ao rating médio
dado ao contetido 7 pelos usuérios u que assistiram k e depois 7, enquanto o segundo
termo é um fator de normalizacao. O segundo termo é o somatorio, para todos os
arquivos ¢, ¢ = 1,..., N, do rating médio dado ao conteido i pelos usuarios que

assistiram k. Note que 0 < ry; < 1.

Assim como no PageRank, foi assumido um fator de atenuagao . Nesse tra-
balho, foi considerado 5 = 1. Esse fator reflete a probabilidade do usuério continuar
vendo e avaliando contetidos, ao invés de simplesmente escolher assistir um filme
aleatoriamente. Em trabalhos futuros deve ser considerado 3 < 1 para capturar
o fato de que, mesmo que nenhum usuario tenha assistido um determinado par de

filmes, a recomendacgao mutua possa ser positiva.

3.2 Modelo equacionando sistemas de recomendacao e custo
de disseminacao

Nesta secao apresenta-se o modelo analitico para estudo dos tradeoffs envol-

vidos na recomendagao de contetido levando em conta os custos e desempenho da
rede P2P.

Primeiro, apresentam-se os parametros do modelo, as variaveis de controle e
a metodologia para parametrizacao do modelo em funcao de traces. Em seguida, é
introduzido como serao calculadas as fungoes de custo de disseminagao de contetido

e a recompensa que um usuario tem ao ter determinado conteiido recomendado.
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Parametro Descricao

N niamero de swarms (conteidos)
rating,, ; avaliagdo do usuério u ao conteudo i (Pontos Likert)
rating,, ., avaliagdo do usuario u ao conteudo i ao vir do conteudo k (Pontos Likert)
Nrating, quantidade de avaliacoes dadas ao contetado k
. quantidade de avaliagoes dadas ao contetido ¢ por usuarios vindos
Nrating,, , ,
’ do contetdo &
Ak popularidade do contetdo k£ normalizada entre 0 e A (M)
empo
A taxa agregada de chegada de usuarios ao sistema (M)
empo
Thi recompensa por recomendar-se i para o requisitante de k (Pontos Likert)
q probabilidade de aceitacao de recomendacgao
€ probabilidade do SR mudar o contetido que seria recomendado
3 fator de atenuacao que permite que usuarios consumam contetados
ainda nao avaliados
Variavel Descrigao
Dh.i probabilidade de recomendar-se contetudo ¢ para o requisitante do contetido k&
Meétrica Descricao
R recompensa total (F24es Likert)
Unidade M (mZZﬁ?{z
C custo total ( T ) | |
P custo total perturbado pelo sistema de recomendacao (Y%idade Monctdria)

Tempo

Tabela 3.1: Tabela de notacao: hé 11 parametros no modelo proposto, 1 variavel de
controle referente ao sistema de recomendagao e 3 métricas de interesse.
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3.2.1 Parametros e variaveis de controle

3.2.1.1 Pardametros do sistema

Os parametros do sistema sao dados coletados a partir de traces de um sis-
tema ja existente ou fixados em um determinado valor para analise em trabalhos
futuros. A seguir, sao descritos os trés principais parametros considerados para

obtengao dos resultados:

e Considera-se N arquivos (contetudos) disseminados por meio de uma rede;

e A taxa de chegada )\, (k = 1,2,... ,N) é também referenciada como a popu-
laridade do contetdo k (vide Tabela 3.1), j4 que a quantidade de acessos é

proporcional a popularidade do contetdo;

e Seja 11, a satisfacdo (recompensa) que quem assistiu o contetido k tem ao
assistir o contetdo 7. O parametro r;; depende da relagao entre os contetdos
k e i, e pode ser parametrizado via traces expandindo a explicagao da secao

3.1 para qualquer contetudo;

Além desses parametros principais, outro parametro que nao foi explorado
nesse trabalho ¢ a probabilidade ¢ de um usuério aceitar uma recomendacao. O
parametro ¢ é assumido constante igual a 100% ao longo de cada um dos cenéarios
analisados. Usuarios que nao aceitam uma recomendacao simplesmente vao embora

do sistema.

Um ultimo parametro considerado foi €, que é a probabilidade de se redire-

cionar uma recomendagao de um contetido para outro. Esse parametro sera melhor
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explicado na sec¢ao 3.3 junto com as heuristicas, sendo que ele foi definido como 0,01

nesse trabalho.

Trabalhos futuros consistem em associar ¢ a qualidade da recomendacao e a

verificar melhores valores de € nas heuristicas.

3.2.1.2 Varidveis de controle

Considera-se py, ; a probabilidade do sistema de recomendacao de contetdo re-
comendar o contetido ¢ para quem requisitou e consumiu o contetudo k, k=1,..., N,
i =1,...,N. Deste ponto em diante, assume-se p;; = 0. O principal objetivo deste
trabalho consiste na determinacao de py; de tal forma a satisfazer o usuario e ao
mesmo tempo levando em conta as caracteristicas de rede P2P. Assume-se pj; como
variavel de controle, pois é possivel manipular essa probabilidade para mudar a

recomendacao padrao que o usuério receberia se ela nao existisse.

3.2.2 Recompensas do sistema de recomendacao de conteudo

A recompensa em nosso modelo representa o quao satisfeito o usuério fica ao
aceitar uma recomendagao e essa medi¢ao pode ser obtida pelo proprio sistema de

recomendacao, conforme descrito em 3.2.1.

Dadas as recompensas individuais dos pares de filmes, a recompensa total do

sistema de recomendacao de conteudo, R, é definida como

N N
R = Z Z AkPk,iqT ki (3.3)

k=1 =1
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3.2.3 Custos do sistema de disseminagao de contetido

Nao foi possivel identificar uma formulagao genérica para o custo de dissemi-
nacao nos trés ambientes: P2P, ICN e prozy cache, mas é possivel definir um modelo
genérico que atenda as particularidades de cada ambiente e, ao mesmo tempo, abs-
trair essas particularidades em uma formulacao geral. Assim, a seguir foi definida
uma func¢ao de custo diferente para ambientes P2P e outra para ICN e proxy cache.
Dessas defini¢oes, somente a funcao de custo de disseminacao para ambientes P2P

foi explorada durante o trabalho.

O tnico fator que pode ser aproveitado para outros sistemas que tenham taxa
de chegada ¢é o v;. Ele é a taxa de chegada perturbada para o contetudo i, ou seja,
a taxa levando em conta o impacto do sistema de recomendacao. A taxa ~; é dada,

em funcao dos parametros do sistema, por

N
Vi = Z AkPk,iq (3.4)
1

Note que ao considerar a taxa de chegada ao contetudo i (7;), leva-se em conta
apenas as requisi¢coes provenientes de recomendacao. Isso corresponde ao caso em
que se conhece o historico do usuario que, no passado, requisitou o contetido k, mas
este nao possui mais o arquivo k£ ao chegar ao sistema. Dessa forma, o usuario

contribui apenas para a popularidade do arquivo ¢ a ele recomendado.

O modelo pode facilmente ser adaptado para o cenéario em que os usuarios
também trazem os arquivos por eles previamente solicitados, adicionando \; ao lado
direito da equagao (3.4), mas nesse trabalho so foi avaliada a situagdo em que o
usuario contribui com o contetido s6 enquanto o consome, descartando depois disso

por nao ter incentivos para continuar contribuindo com aquele contetido.
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3.2.8.1 P2P

O custo do modelo desse trabalho representa o custo de disseminagao de
um contetdo por um provedor, exatamente conforme MENASCHE et al. (2009),
em que, somente foram consideradas as taxas de chegada para calculo do mesmo.
Nesse ambiente, o custo é somente calculado através do custo que um servidor teré
para manter o ambiente P2P sem que ele seja auto-sustentével. Para simular esse
ambiente, foi assumido que s6 é gerado custo quando existe somente um peer para
disseminar o contetido. Com isso, o peer estda atuando como o tnico servidor que

possui o conteudo.

Para o célculo exato do custo de disseminacao, é aceito que um swarm k de
um sistema P2P é modelado como um sistema auto-escalavel. Em sistemas P2P, ar-
quivos pouco populares dependem do servidor para sua disseminacao, enquanto que
arquivos muito populares sao auto-sustentaveis entre os peers, e nao requerem sobre-
carga no servidor para sua disseminagao (vide se¢do 2.2.1). Sendo p a capacidade
dos peers em Blocos/Tempo e a taxa de chegada A\, em Chegadas/Tempo, assume-
se, como caso extremo, que o servidor so ird servir peers caso haja exatamente um

peer no swarm.
Seja M, o nimero de usuarios no swarm k. A probabilidade de haver exa-
tamente um usuario no swarm k, modelado como uma fila M/G /oo, é dada por

P(My = 1) = (\/p)e ™ /#. O custo para servir cada swarm é proporcional a fracdo

de tempo em que o servidor fica ocupado.

Ck()\k) = ()\k/,u)e_)"“/“, k= 1, c. ,N (35)

Conforme a modelagem de uma fila M/G /oo é considerado que os peers es-
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tejam chegando ao sistema segundo um fluxo Poisson (M) e que sejam servidos de
forma arbitraria pelos pelos servidores (G) da rede que, no caso, sao infinitos (00).
Ao serem servidos por um tnico peer (servidor) acabam gerando custo de dissemi-
nacao de contetido para o sistema. Essa modelagem foi utilizada para capturar a

escalabilidade de sistemas P2P.

Esse custo pode ser adaptado de MENASCHE et al. (2009) introduzindo-
se uma unidade monetaria ¢ que esta atrelada ao custo de disseminacao de um
conteudo do swarm k, sendo que esse valor pode variar dependendo do swarm. Para

esse trabalho foi adotado ¢ = 1 para todos os swarms.

O custo total do sistema, para todos os swarms (contetidos) sem influéncia

do sistema de recomendagao é

C =3 On/)ge (3.6)

N
k=1

A figura 3.2 ilustra como que o custo varia em fungao de A, e pu. No restante

deste trabalho, foi assumido que p = 1, sendo assim, simplificando (3.6),

N
C=> e ™ (3.7)
k=1

Por sua vez, o custo total perturbado pelo sistema de recomendacao é

N

P =" (yup)pre /" (3.8)
k=1

O custo total perturbado é obtido a partir de (3.6), substituindo-se A, por 7,
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Figura 3.2: Custo de distribuicao de um arquivo em funcao da popularidade do
arquivo A e da capacidade dos peers pu.

vide (3.8). Esta transformagao captura o fato de que o SR afeta a taxa de chegada
dos usuario ao swarm k, que deixa de ser \; e passa a ser 7, vide (3.4). Novamente

é possivel simplificar a equagao, removendo pardmetros nao avaliados (vide (3.9)).

N
k=1

Durante o trabalho foi adotado que um swarm possui somente um contetdo
sendo compartilhado, com isso, é possivel considerar que contetdo, = swarm;, para

comparagcoes entre custo de disseminacao e recompensa de recomendacao.
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3.2.3.2 Proxy cache e ICN

O modelo desse trabalho é generalizavel para outros ambientes de rede que
se tenham custo de disseminacao e possibilidade de recompensa, como os sistemas

de prozxy cache e redes ICN.

Diferentemente dos sistemas P2P, o custo de disseminagcao seria determinado
pela quantidade de cache miss, seja no sistema proxy cache, seja em nos de redes
ICN.

Para isso, precisa-se definir M (A1, g, ..., Ax) como sendo a probabilidade de

cache miss relativa as respectivas taxas de chegada: i, A, ..., Ax. Tendo isso, é

possivel determinar o custo total como:

C:M()\l,)\g,...,AK) (310)

E o custo perturbado pelo sistema de recomendacao como:

PZM(VI)V??"':VK) (311)

Durante o trabalho nao foram produzidos resultados ou formuladas novas
teorias a partir dessa vertente, mas a fim de facilitar trabalhos futuros, foram dis-

ponibilizadas ferramentas no Apéndice B e esse brainstorm sobre o tema.
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3.2.4 Formulagao do modelo

O problema consiste em recomendar os melhores contetdos de acordo com os
interesses dos usuarios e com o menor custo de disseminagao possivel. Em nosso mo-
delo, isso corresponde a determinar py; (k=1,...,N,ei=1,...,N), de tal forma
a minimizar os custos e maximizar as recompensas por recomendacao. A seguir,
apresentam-se estratégias para lidar com esta tensao entre objetivos conflitantes,

usando heuristicas e algoritmos genéticos.

3.3 Heuristicas para recomendacao de contetido

Nesta se¢ao sao propostas heuristicas para a determinacao de py;, (ki) €
{1,...,N}2 Nossas heuristicas sdo motivadas pelo modelo apresentado na tltima
secao. Sejam X e 7 dois limiares (thresholds) de popularidade e recompensa. Assume-
se que um conteudo k é popular se A\, > Ae que a recomendacao do contetudo ¢ para
um usuario que requisitou k& gera alta recompensa se r;,; > 7. Entao, as heuristicas

sao baseadas nas seguintes duas regras simples

1. se os usuarios que assistem k gostam de ¢ (alta recompensa de reco-
mendagao), e i é popular (baixo custo de disseminagao), recomendar
it se \ < Ai e 7 < 114, entao o contetdo ¢ tem alta demanda e ha alta recom-
pensa em se recomendar o contetudo ¢ para usuarios que requisitam k, logo sao

favorecidos valores de py; mais elevados;

2. os usuarios que assistem k£ nao gostam de i (baixa recompensa de
recomendacgao), e i € popular (ja possui baixo custo de disseminacao,
logo nao precisa de boost), nao recomendar i: se A < \; e 1; < 7, entao

i tem alta demanda (seu custo de disseminagao é baixo) e héa baixa recompensa
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e baixa reducao de custos ao se recomendar o contetido i para usuérios que

requisitam £, entao sao favorecidos valores de pj; mais moderados;

Dado um contetdo k, seja n) o nimero de contetidos classificados como de

alta prioridade de recomendacao (regra 1), n, o nimero de contetidos classificados
como de baixa prioridade de recomendagio (regra 2), e ng os demais, n, + n; +
ng = N. Analogamente, dado um contetudo k, sejam N7, N7 e N os respectivos

conjuntos de contetidos de prioridade de recomendacao alta, baixa e neutra.

e NF={jeN|A<NAF<ry}, nf=|NF
.j\/l;:{jEN|5\<>\j/\f>7“kj}; n,;:|./\f,;’
e N ={jEN|j¢NTUN Y,  ng =NV

A seguir, consideramos trés diferentes heuristicas para recomendacao de contetdo

construfdas usando os conjuntos N5, N, e NV?.

3.3.1 Heuristica 1: recomendagao uniforme de contetidos de prioridade

alta e neutra

Segundo esta heuristica, os contetidos de prioridade alta e neutra sao reco-

mendados de forma aleatoria uniformemente. Assim,

+ o ; + 0
Do — { 1/(nf +nY), seie€ NFUNS (3.12)

0, caso contrario
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3.3.2 Heuristica 2: recomendagao de contetidos de prioridade alta e

neutra, favorecendo os primeiros

Segundo esta heuristica, os contetdos de prioridade alta e neutra sao reco-
mendados de forma aleatéria uniformemente, mas os primeiros sao favorecidos. Para
tal, foi introduzido o parametro € < 1/(n; + ng). Seja € a probabilidade de se redi-
recionar uma recomendagao para um conteido de alta prioridade e que, de acordo
com a heuristica 3.3.1, seria feita para um conteido de prioridade neutra. Assim,

1/(nf +ng) +eng/nt, seie N

pei =14 1/(n} +ng) —e, sei €N (3.13)
0, caso contrario

3.3.3 Heuristica 3: recomendacao de contetidos de prioridade alta e

neutra, favorecendo os primeiros de acordo com suas recompensas

Esta ultima heuristica é similar a heuristica 3.3.2. Entretanto, ao invés de
redirecionar-se uniformemente as recomendacoes que, de acordo com a heuristica
3.3.1, seriam feitas para um contetido de prioridade neutra, faz-se esse redireciona-
mento adotando-se as recompensas rj; como pesos, atribuindo maior peso aos itens
que tenham maior 7;. Entao,

1/ (nf +n9) + enfrei /(0 i), se i € N

Pri =4 1/(nf +ng) —e, sei €N (3.14)
0, caso contrario

3.3.4 Configurar limiares de popularidade e recompensa

Os limiares de popularidade e recompensa sao usados para determinar se
um determinado contetido é popular e se estd associado a alta recompensa por

recomendagoes, respectivamente. O limiar A é definido como sendo a média das
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popularidades,

— &=L (3.15)

Em seguida, determina-se o limiar de recompensa. Sejam 7 e T o valor minimo
e maximo de todos 0s 74, T = min ;) rx; € T = maX) 7k, O limiar de recompensa

7 & definido como a média aritmética entre a recompensa minima e a méxima,

P = (F+7)/2 (3.16)

3.4 Otimizacao da recomendacao utilizando algoritmos gené-
ticos

A seguir, é proposta uma metodologia envolvendo o uso de algoritmos gené-
ticos para buscar o sistema de recomendagao de contetido 6timo. Em cada cenério,
sao fixados valores para ry; e Ay, i =1,...,N, k=1,..., N, e é executado o algo-
ritmo genético para determinagao dos py; 6timos. Esses py; sao otimizados através
de um vetor com a quantidade de py; (genes) que devem ser otimizados (vide Figura
3.3). Sao testados varios valores de py; para cada gene do vetor, encontrando heu-
risticamente os py; mais apropriados para cada cenério. O programa MatLab® 2009
com a extensao de algoritmo genético (AG) foi utilizado para criagdo do algoritmo

e execug¢ao do mesmo.

O nivel de fitness é dado pela recompensa total menos o custo total nor-
malizado. O custo total normalizado C' é determinado de tal forma a aumentar a
penalizac¢ao onde o custo perturbado (P) esteja muito distante do custo de referéncia
(C). Esta ideia ¢ inspirada na maximizagao da recompensa sob a restri¢ao de que o

custo nao ultrapasse significativamente o custo de referéncia.
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p1,2
p1‘3
P2
Paa Vetor de
- probabilidades
de recomendar
i para k (pk!i) a
Py ser otimizado
. no AG
pn4(n-2)
pn,(n~1)

Figura 3.3: Cada pg; ¢ um gene no vetor do Algoritmo Genético (AG) utilizado
em todos os experimentos desse trabalho. Cada vetor do AG possui combinagoes
diferentes de genes, sendo assim, varias combinacoes de py; sao testadas para obter
o melhor resultado.

Além disso, o custo normalizado simplifica o balanceamento da diferenca
entre os custos perturbado (P) e de referéncia (C') com a recompensa (R) na funcao

de fitness 3.18.

Neste trabalho, considera-se uma funcao degrau para o custo normalizado
que penaliza mais fortemente custos que sejam muito acima do valor de referéncia,
sendo que no primeiro degrau captura sempre o valor mais baixo de custo para maior

otimizagao da funcao de fitness como indicado na equagao (3.17).

p- Ca se P—C < -1
ral 10000, se —1<P-C«l1
¢= 1.000.000, sel<P—C<10 (3.17)

100.000.000, caso contrario

Sendo assim, C' é uma funcao conversora de Unidade Monetdaria (C' e P)

para PontosLikert, permitindo a comparacio entre R e o resultado de C para gerar

Pontos Likert

o A funcao de fitness F a ser maximizada ¢ a
empo

o valor de fitness em
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recompensa R dada por (3.3) menos o custo normalizado dado por (3.17),

F=R-C (3.18)

Nos resultados experimentais, o objetivo é maximizar (3.18) para obter os

maiores valores de recompensa com os menores valores de custo.

3.4.1 Cenario com dois arquivos

Na primeira analise via algoritmos genéticos, considera-se em cada cenério
apenas dois arquivos, A e B, para estudar a interagao dos pi, com o AG e os
parametros que necessitam de mais atengao para obtencao dos py; desejados. Com
isso, sao obtidos resultados no ambiente mais simples possivel para depois ampliar a
base de estudo. Dados um perfil de recompensas e popularidades, ou seja, dadas as
recompensas 74 g, r'g,4 € as taxas de chegada A4 e A, o objetivo ¢ obter ps g € pp 4.
Para tal, considera-se uma populacao de 200 individuos com dois genes pg? e p%), >
A, B e€{l,...,N}, em cada individuo [ da populacdo, [ = 1,...,200. Foi avaliada
entao a evolugao da populacao por 50 geragoes e utilizados os seguintes parametros
no AG: a) 2 individuos em elitismo; b) a selegao é proporcional utilizando o método

do torneio entre os 4 melhores individuos; ¢) crossover em um ponto tnico com taxa

de mutagao de 1% (vide Figura 3.4).

~ . . . N
Note que, enquanto nas secoes anteriores foi assumido que » ., pr, = 1,
~ . N L. ~
nessa secao considera-se o caso em que y ., pr; < 1. Dessa forma, usuarios que nao
receberem recomendacao de conteudo vao embora do sistema imediatamente apos
consumirem o conteido de interesse. Isto ocorre, por exemplo, se a recomendagao

de certo contetudo geraria custo tao alto que é vantajoso nao recomendar ao usuério
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Mo [1-p,e) = UsUdrios para os guais

A, = tava de chegada o ] Ari
AT A ga néo & recomendado nenhum conteldo| 4 Cada usuario
de usuarios que baixara & associado um par

. A = Usuarios para os guais
conteddo A no passado s Pas P . R de genes, Pe.t Pae
é recomendado confeldo B

Mg [1-pg,) = UsU&rios para 0s quais
ndo & recomendado nenhum conteddo
Mg Ppa = UsUdrios para os guais

é recomendado conteudo A

pB."ﬂ. p."ﬂ.B

. g = taxa de chegada

de usuarios que baixara
conteldo B no passado

genel gene?d

Figura 3.4: Na analise via algoritmos genéticos mais simples, consideram-se apenas
dois arquivos. O objetivo é obter ps g € pp a.

nenhum conteudo.

Apoés executar-se o algoritmo genético por uma gerac¢ao, obtém-se um novo
conjunto de amostras de pX?B e pS_EQA, paral=1,...,200. Dado o perfil de populari-
dades e recompensas, obtém-se o custo perturbado pelo SR, P, o custo de referéncia,
C' e a recompensa total, R, dados por (3.9), (3.7) e (3.3), respectivamente. O nivel

de fitness da populagao é dado por (3.18). Repete-se o algoritmo por 50 geragoes.

3.4.2 Dataset do MovieLens

O intuito agora é usar o AG para analisar o trace do MovieLens, a fim de
encontrar os valores de py ; que maximizem a fungao de fitness e comparar o custo e a
recompensa resultantes com aquelas obtidas usando as heuristicas propostas. Para
isso, foram utilizados os mesmos parametros da se¢ao 3.4, envolvendo 551 filmes
amostrados do trace de 1,000 avaliagoes do MovieLens. Note que temos agora 87
genes a serem otimizados, correspondendo aos 87 valores de py, ; para os quais r; > 0

(assume-se que r; = 0 = pg; = 0). O algoritmo foi repetido por 100 geracoes.

Para determinar o melhor equilibrio entre a fungao de custo e de recomenda-
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¢ao no sistema (3.18) foi utilizada a mesma configuragao do AG para proporgoes de
custo (C) e recompensa (R) como {(Rx0,Cx 1), (Rx0.1,Cx0.9)...(Rx1,Cx0)}.
Nesse experimento foram utilizadas somente 20 geragoes, pois no primeiro foi obser-

vada uma rapida convergéncia do algoritmo.

Durante todos os experimentos com o MovieLens foi definido que ) ;" pi; =
1, entao foi necessario criar novas fungoes para: criacao da populacao de 200 indi-
viduos; cruzamento de individuos (crossover); e restrigdo em caso de resultar em

individuos invélidos durante a mutacao.

Todos os experimentos aqui elaborados visam determinar as melhores heu-
risticas de recomendacao de contetdo para o modelo proposto utilizando a base
de dados do MovieLens, sendo que essa recomendacgao influencia diretamente na
probabilidade do usudario ir do contetdo k para o contetido i (pg;). Como a base
do MovieLens possui avaliagoes sequenciais, ja é possivel conhecer as preferéncias
de alguns usuarios com relacdo a ir de um contetido r para um ¢ (ry;). Além das
heuristicas conceituais, foram feitas heuristicas através de otimizagoes com AG para
melhorar essas heuristicas conceituais, pois o AG se torna muito custoso de imple-
mentar em qualquer ambiente de rede e s6 funciona com solucoes aproximadas. Nos
proximos capitulos serao mostrados os resultados do planejamento descrito nesse

capitulo.
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4 RESULTADOQOS

Nesse capitulo serao comentados todos os resultados obtidos para anélise e
formulagdo do modelo matematico proposto para juntar SR e QoE (aqui represen-
tado somente pelo custo de disseminagao). Como primeiros resultados, é verificada

a relevancia de recomendagao no ambiente de estudo usando um simulador P2P.

Depois de compreender um pouco mais o sistema e a importancia do SR,
o modelo matematico foi destrinchado para estudar a relacao entre SR e custo de
disseminacao de contetido. Esse modelo foi avaliado primeiro em um simulador
com as heuristicas propostas e, posteriormente, utilizado em varias configuracoes de
algoritmo genético (AG) para buscar os melhores parametros que podem equilibrar
custo de disseminacao de contetido em redes P2P e preferéncia tedrica dos usuérios,

ou seja, sem estudo com usuarios reais.

4.1 Relevancia da recomendacao para sistemas P2P

Para analise da rede P2P e as implicacoes que a recomendacao de contetido
pode provocar nessas redes foi implementado em Python um simulador com diversas
configuragoes visando verificar downloads de contetido via P2P e consumo desses
contetdos. Cada peer participante do sistema possui uma lista de conteudos que
ja traz consigo e outra lista de contetdos que ird consumir, chamada de (wishlist).
Assume-se que a interse¢ao dos conteiidos que o usuario traz consigo ao sistema e
de sua wishlist é vazia. Como parametros da simulacao, foram utilizados 50 peers,
sendo que cada um deles possuia uma wishlist e uma lista de contetdos com 120

arquivos cada. Essas duas listas derivavam sempre do total de 5000 contetidos do
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sistema de forma aleatoria. Esses contetdos sao somente compostos pelo nome do

contetido e por um valor unitirio para o tamanho do contetdo.

O tempo foi dividido em timeslots e os peers interagiam a cada timeslot
pareando aleatoriamente e verificando se estavam interessados em fazer download de
algum contetudo que o peer com quem parearam possuia em sua lista de contetidos.
Na simulacao foram mantidos todos os parametros fixos exceto a taxa de download,

o tipo de download e o tipo de consumo.

O download ocorre quando um peer pega um arquivo da lista de contetdos do
outro peer para sua lista de contetidos de acordo com sua taxa de download. As taxas
de download utilizadas foram 10%, 30%, 50%, 70% e 100% e sao definidas como a
porcentagem do contetdo a ser feito o download a cada timeslot. O tipo de download
pode ser sequencial, em que os peers realizam download dos contetidos da wishlist
sequencialmente; ou aleatorio, em que o peer efetua download de qualquer contetido
da sua wishlist que esteja na lista de contetidos do peer com quem pareou. O
download aleatoério simula um SR que indica um melhor contetdo a ser feito download
dentro das preferéncias do usuario (wishlist). Cada download é feito totalmente ou

parcialmente dependendo da taxa de download estipulada.

Depois de realizar um download, os peers consomem os contetidos da wishlist
que sofreram download e o timeslot se encerra. O consumo ocorre segundo uma
taxa de consumo. A taxa de consumo utilizada foi fixada em 30% e é a porcenta-
gem do arquivo a ser consumido a cada timeslot. Esse consumo é o equivalente a
ouvir um audio ou assistir um video em um sistema AVoD, entao assume-se que o
peer s6 comeca a consumir outro contetido quando termina o corrente. O tipo de
consumo pode ser sequencial em que os peers realizam consumo dos contetdos da
wishlist sequencialmente; ou aleatéorio em que a ordem de consumo é escolhida de

forma aleatoria entre contetidos com download concluidos ou parcialmente conclui-
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dos, possibilitando uma segunda camada de abstracao para o SR.

Em cada simulagao, todos os peers possuem as taxas de download e consumo
fixas em um dos valores pré-definidos. Cada rodada de simulagao dura 120 timeslots
e foram repetidas 10 rodadas para cada grupo de parametros. A Figura 4.1 ilustra

o funcionamento do simulador P2P.

/ oﬁo\,‘
\—/

Pareiam

1) Busca por contetido da
wishlist na lista de contetidos

ae

- do outro peer conforme |
. Wishlist do Peer estratégia de download. . D [:] /
Contetdos 2) Caso tenha contetdos para /
! Armazenados baixar, realiza download e L
pelo Peer coloca o contetido na lista de

rconteﬂw,
7N
Faz Download [ o @ \I

Y

Consome
Conteudo

Figura 4.1: Ilustragao de funcionamento do simulador P2P. Os peers pareiam ale-
atoriamente e buscam por contetidos de sua wishlist conforme sua estratégia de
download. Caso o download seja feito o contetido é adicionado a sua lista de con-
teidos para ser consumido. O consumo é realizado caso haja arquivo na lista de
contetidos para ser consumido de acordo com sua estratégia de consumo.

Como saida, o simulador gera graficos de:

e simulacao versus quantidade de downloads concluidos no total;
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e simulacao versus quantidade de consumos concluidos no total;
e simulacao versus quantidade de peers sem download no total;
e simulacao versus quantidade de peers sem consumo no total;

e simulacao versus parcela de pareamentos que resultaram em download e par-

cela que nao resultaram em download.

O objetivo da construgao desse sistema é verificar como um SR conseguiria
controlar tanto a preferéncia dos usuérios, quanto a dificuldade com que os usuarios

recebem e consomem conteudo.

Com esse objetivo, sao apresentados os resultados referentes a cenarios em que
os peers nao tém flexibilidade para ajustar seus downloads e consumos de acordo com
recomendacgoes do sistema. Nesses casos, os dois principais desafios encontrados em
nossas simulagoes foram: 1) eventualmente peers ficam bloqueados sem ter contetido
para consumir e 2) ao final do tempo de simulagao muitos peers ndo conseguem obter
grande parte do contetido desejado. Entao, caso seja assumido que os peers tém

flexibilidade para ajustar seus downloads e consumos, a situagao muda radicalmente.

Nas Figuras 4.2a e 4.2b apresenta-se o consumo acumulado de contetdos de
todos os peers e o tempo acumulado sem consumo de todos os peers em timeslots,
respectivamente, em funcao da taxa de download. Essas duas figuras servem para
ilustrar os problemas 1 e 2 descritos acima, respectivamente. Na Figura 4.2a percebe-
se que as simulacoes com consumo sequencial, independente da taxa de download
ou do tipo de download (sequencial ou aleatdrio), resultam em muito tempo com os
peers bloqueados. O mesmo se repete com as simulagoes com download sequencial

- consumo aleatorio, ja que o download forga o consumo a ser sequencial também,
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Figura 4.2: Resultado do consumo dos peers para simulagoes realizadas.
(a) Observa-se que os ganhos obtidos quando se combina flexibilidade no consumo
com flexibilidade no download s@o grandes. (b) Somente com download e consumo
aleatorios foi possivel consumo continuo.
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pois nao sao feitos downloads fora da ordem da wishlist. A Figura 4.2b ilustra
outro problema dos sistemas com download sequencial - consumo aleatorio, download
sequencial - consumo sequencial e download aleatorio - consumo sequencial. Nesses
sistemas, os peers nao conseguem fazer download de todo o contetdo desejado. A
quantidade de contetdos consumidos cresce sutilmente na medida em que a taxa de
download aumenta, mas nao passou de 90 contetidos ao longo dos 120 timeslots, em

nenhuma das rodadas de simulagao consideradas.

As Figuras 4.2a e 4.2b mostram que o comportamento do sistema muda
radicalmente quando considera-se que os peers tém flexibilidade para decidir a ordem
de download e consumo do contetido (curvas vermelhas). Nesse caso (download e
consumo aleatorios), isso ocorre devido ao aumento da probabilidade de download
de um conteiido durante o pareamento entre dois peers por pelo menos um desses
peers, pois a janela de busca aumenta. Além disso, o consumo aleatério permite que
qualquer arquivo da wishlist, que tenha seu download em andamento ou concluido,

seja consumido parcialmente ou completamente, respectivamente.

Note que é essencial a flexibilidade tanto do download quanto do consumo.
Se assumir que apenas o consumo ¢ flexivel (curva download sequencial - consumo
aleatdrio), o desempenho do sistema nao é satisfatorio. Dessa forma, é fundamental
que qualquer sistema de recomendagao que vise aumentar o QoE afete ndao apenas

o consumo, mas também a ordem em que os contetidos sao baixados. !

'Mais detalhes e o codigo fonte do simulador P2P estdo disponiveis em: http://code.google.
com/p/simuqos


http://code.google.com/p/simuqos
http://code.google.com/p/simuqos
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4.2 Heuristicas

Nesta secao, sao apresentados os resultados obtidos com as heuristicas da
secao 3.3. Como referéncia, considera-se o conjunto de N = 551 arquivos introduzido
na secao 3.1. Tanto a taxa de chegada dos arquivos quanto as recompensas sao
definidas usando um trace do MovieLens (MOVIELENS, 2013), de acordo com a

metodologia descrita na segao 3.1.

A seguir, comparam-se os custos e recompensas de referéncia versus aqueles
obtidos com as heuristicas propostas na se¢ao 3.3. As curvas na Figura 4.3 ilustram
como os custos e recompensas variam em funcao do somatoério das taxas de chegada
A. Nessas curvas foi considerado A variando de 1 até 20930, em incrementos de 70

(vide eq. (3.1)).
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Figura 4.3: Tradeoffs envolvidos no sistema de recomendagao (custos e recompen-
sas). Resultados com heuristicas 1, 2 e 3, nas linhas 1, 2 e 3, respectivamente.
Na primeira e segunda colunas estao as curvas de custos (sendo C, sem sistema de
recomendagao e P com sistema de recomendagdo) e recompensas (mais em cima
(em vermelho), méximo alcangavel, com sistema de recomendagao que nao leva em
conta a rede, e mais embaixo (em verde), valor obtido com recomendagao que leva
em conta a rede). As heuristicas apresentaram padroes de custos similares, sendo
que a terceira destacou-se pela sua maior recompensa e menor custo. Recompensa

estd em escala logaritmica.
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As curvas verdes (P) de custos (Figuras 4.3(a)-(c)) correspondem aos valores
obtidos com o sistema de recomendacao, e as azuis sem ele. Note que, ao utilizar o
sistema de recomendacao, o pico do custo diminui significativamente para qualquer

uma das heuristicas adotadas.

Nos graficos de recompensas (Figuras 4.3(d)-(f)), as curvas vermelhas (me-
nores valores) correspondem a recompensas obtidas caso o sistema de recomendagao
nao levasse em conta os fatores relativos a rede. Nesse cenéario classico, recomenda-
se para o usudrio que assistiu k£ o conteido 7 tal que 14, seja maximizado, ou seja,
aumentando a satisfagdo (r;;) do usudrio que assistiu k e agora pode assistir i.
As Figuras 4.3(a)-(c) quantificam a diminuigdo do custo ao adotar-se o sistema de
recomendagao proposto (P) contra o cenario classico (C). Note que a heuristica 3
gerou recompensas maiores e custos menores que as heuristicas 1 e 2, sendo assim

considerada superior no cenario em questao.

4.3 Algoritmo genético

A seguir, é analisado o comportamento do algoritmo genético em um cenario
simplificado com dois arquivos (Secao 4.3.1) e usando o trace do MovieLens (Se-
¢ao 4.3.2). No primeiro caso serviu para uma analise qualitativa de comparagao das
heuristicas com os resultados obtidos via AG, verificando em que situagoes as heu-
risticas sdo corroboradas pelos resultados obtidos via AG, enquanto que no segundo
caso foi feita uma comparacao quantitativa dos resultados obtidos com as heuristicas

na se¢ao anterior contra aqueles obtidos usando o AG.



o1

4.3.1 Cenario com dois arquivos

A seguir, sao apresentados os resultados obtidos com o algoritmo genético
proposto na secao 3.4. Consideramos um cenéario de 2 arquivos, A e B. Para
esses arquivos, o algoritmo genético tenta otimizar os valores de ps g e pp 4 a cada
rodada, buscando em uma populagao de 200 individuos. Cada individuo possui
inicialmente um py p € um pp 4 escolhidos de forma uniforme e aleatéria de 0 a 1,
sendo que esses parametros pa p € pp 4 associados a cada individuo sao chamados de
genes. A intengao do AG ¢é confrontar esses 200 individuos e encontrar as melhores
combinacoes de ps p e ppa que tenham um custo total baixo e uma recompensa

total alta.

Os custos totais de disseminagao dos arquivos, originais e perturbados pelo
mecanismo de recomendagcao, sdo dados pelas equagdes (3.7) e (3.9), respectiva-
mente. As recompensas 74 p e rp 4 sao atribuidos valores 0,1 (baixa), 0,5 (média)
ou 0,9 (alta), e as taxas de chegada A4 e A\ sdo atribuidos valores de 5 a 30, de
acordo com os objetivos do experimento em questao. Os cenarios analisados sao
listados na Tabela 4.1. Nela, aparecem quatro grandes grupos de parametros que

foram categorizados como:

e Grupo de pardmetros G1: conteidos com alta recompensa e alta taxa de che-

gada;

e Grupo de pardmetros G2: conteidos com baixa recompensa e alta taxa de

chegada;

e Grupo de parametros G3: conteidos com baixa recompensa e baixa taxa de

chegada;

e Grupo de pardmetros G4: conteudos com taxa de chegada intermediaria, esti-
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pulada como 15.

’ cendrio \ TAB \ TB,A \ Aa \ AB \ DA,B \ DB, A \ score ‘
Grupo G1: Contetido com alta recompensa e alta taxa de chegada
|1 [09]09 ]30]30]0,993292 | 0,998423 | -9704 |
Grupo G2: Contetido com baixa recompensa e alta taxa de chegada
| 2 [ 01] 01 ]30]30]0,985521 | 0,972787 | -9967 |
Grupo G3: Contetido com baixa recompensa e baixa taxa de chegada
| 3 Jo1r]o1]|5][5] 001 | 001 | -9999 |
Grupo G4: Contetido com ) intermediario estipulado como 15.

4 0,1 | 0,1 | 15 | 15 | 0,990565 | 0,988124 -999983
5 0,5 | 0,5 | 15 | 15 | 0,995851 0,99 -999918
6 0,9 | 0,9 | 15| 15 | 0,993053 | 0,994235 -999852

Tabela 4.1: Alguns resultados obtidos com o AG. A tabela esta dividida respec-
tivamente entre os quatro grupos de parametros estudados. Cada grupo possui
subgrupo(s) com uma taxa de chegada A, um ry; e um py; para os arquivos A e B,
além do melhor score (combinagdo entre custo e recompensa) encontrado pelo AG.

No grupo G1 da Tabela 4.1, é possivel visualizar que os p4 g € pp, 4 estao bem
proximos de 1. Sendo assim, o AG esta informando que é interessante recomendar
esses arquivos, por terem grande quantidade de usuérios interessados neles (alto
A) e por serem muito desejados por esses usudrios (alto r4 p e 75 .4). Esse grupo
corrobora com a regra 1 da segao 3.3 para criagao das heuristicas de py;: se A < \;

e 7 < 14,4, entao recebe py; mais elevado.

J& no grupo G2, o AG aparentemente determinou uma solug¢ao que vai de
encontro ao estabelecido na regra 2 da secao 3.3: se \ < Ai e 1 < 7, entao recebe
Pk, mais moderados. Nesse grupo, existem dois arquivos muito populares (alto
A), mas nao recomendéveis um ao outro (baixo r4 p € rp 4). Mesmo assim, o AG
determinou altos valores de pap e pp a (proximos de 1). Isso pode ser explicado
pelo fato de A muito alto estar contribuindo muito mais na funcao de custo do que
0 71, baixo na recompensa. Por ter um A muito elevado, naturalmente as fungoes

de custo das equagdes (3.5) e (3.9) tendem a diminuir muito ao recomendarmos os
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arquivos, mesmo que eles nao sejam fortemente complementares. Assim, na auséncia
de outras possibilidades o AG favorece a recomendagao em prol da diminuigao dos

custos de rede.

No grupo G3 da Tabela 4.1, o AG corrobora com a regra 2 das heuristicas.
Para um contetdo pouco popular (baixo A) e com pouco interesse via recomendagao
por parte dos usuarios (baixo 74 5 € 75 4), ndo parece ser interessante recomendar o
contetudo para qualquer usuério. Com isso, ficou estabelecido pelo AG que contetidos

desse tipo receberiam valores proximos a 0 de pa g € pp,a.

No grupo G4 da Tabela 4.1, com A = 15, foram considerados trés subgrupos.
Para os trés subgrupos, o score é menor que o dos grupos 1, 2 e 3. Quando A = 15,
os custos sao muito elevados tornando a recomendacao muito custosa. Isto dificulta
0 AG de determinar os parametros 6timos neste grupo. Trabalhos futuros consistem

em avaliar politicas alternativas para estas situacoes.

A partir de uma anélise detalhada de todos os grupos de parametros é possivel
determinar valores adequados de pj; para diferentes ecossistemas de variaveis. Isso
simplifica a criacao de um SR que leve em conta as caracteristicas de cada grupo
de parametros e, assim, pré-estabelecer valores de py; adequados para diferentes

situacoes.

4.3.2 Inferindo p;; de MovieLens com algoritmo genético

Depois de explorar um ambiente mais simples com dois arquivos, foram ob-
tidos alguns resultados com o trace do MovieLens e o AG. A Figura 4.4, ilustra
os resultados do AG que podem ser comparados com as heuristicas da Figura 4.3.

Em (a) e (b) é possivel verificar os resultados de custo e recompensa, respectiva-
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mente, para os py,; determinados pelo AG. O AG conseguiu diminuir o custo total
do sistema e aumentar a recompensa até bem perto do valor maximo de recompensa
total. Esses resultados ilustraram maior recompensa e menor custo que os resultados

obtidos via melhor heuristica (heuristica 3, vide Segao 3.3.3).
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4.3.3 Analisando p;,; gerados por algoritmo genético

Ao verificar que os valores de p;,; foram melhor determinados através de
algoritmos genéticos, fez-se necessario analisar como o AG chegou a esses valores
de pi;,. Como a técnica de AG nao é deterministica, foram feitas rodadas com
combinagoes de R e C para valor final de fitness (eq. (3.18)). As combinagoes

para proporgoes de custo (C') e recompensa (R) foram descritas na segdo 3.4.2 e os

resultados expostos no Apéndice C levaram as seguintes dedugoes:

1. mesmo com A; baixo, quando 7; € alto o AG determinou alto py,;;

2. quando Zszl ri,i € dividido entre todos os k 0o AG determinou py; alto para

somente um dos k;
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3. quando Ay é alto o AG determinou alto py;

4. quando Zivzl 1, € dividido entre todos os k e um dos k possui )\, mais alto o

AG determinou py; alto para somente para aquele k;

5. quando todos os r; de um ¢ sao baixos, um deles recebe alto py; enquanto os
outros recebem valores baixos. Isso ocorre devido ao fator de atenuagao § =1

da equagao 3.2.

6. quando todos os 7 ; € 0s A\ de um ¢ sao baixos, o AG nao teve uma posicao

definida e deu valores aleatérios aos py .

As deducgoes 1 e 3 respeitaram exatamente a regra 1 da secao 3.3, deter-
minando py,; alto para essas duas situagoes e sempre priorizando o 74,; alto. Na
deducao 4, foi priorizado o A\ mais alto, para influenciar a diminui¢ao do custo ja
que todos os contetdos sao igualmente bons (mesmo ry; para todos os k). Para as
deducoes 5 e 6 0 AG deve encontrar uma solugao melhor ao variar o valor do fator
de atenuacao 3, pois a variacao desse fator vai possibilitar que o usuério do modelo
continue ou nao vendo e assistindo contetdos conforme descrito na secao 3.1. A
deducao 2 é uma decisao totalmente voltada para a diminui¢ao do custo por parte
do AG, pois caso nao seja impactado pela deducao 4, nao existe diferenca entre os

Tk; € nem entre os A, entao o AG tenta aumentar um dos \; aleatoriamente.
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5 CONCLUSAO

O crescente aumento de individuos que possuem acesso a internet e o au-
mento de dispositivos com rede 3/4G, reflete diretamente na quantidade de acessos
a conteados WEB, P2P, etc. Conforme descrito nesse trabalho, percebe-se a pos-
sibilidade de implantar um SR que facilite a disseminacao de contetdo através da

preferéncia dos usuarios.

Uma disseminacao de contetido mais eficiente pode se tornar bastante inte-
ressante por fins econémicos, ao conseguir maior satisfacao dos usuarios de um de-
terminado servico, ou simplesmente para economizar recursos para expansao desse
servigo. Assim, um individuo poderia conseguir um contetido com maior velocidade,
podendo melhorar a QoE oferecida por determinado servigo a esse individuo. Isso
segue exatamente os principios de HCM (Multimidia Centrado nos Humanos), mas
através de uma camada mais externa de abstragao, nao considerando pedacos de

um contetudos, mas sim o contetdo inteiro.

Por ser um trabalho em uma nova linha de pesquisa, nessa dissertacao foram
apresentados muitos resultados inovadores e, inclusive, possibilidades de novas linhas

de pesquisa.

Nesse trabalho, foi bem definido um modelo matematico que junte recomen-
dagao de contetido e custo de disseminagao (sessao 3.2). Nesse modelo foi identificado
Dk, uma varidvel de controle simples de se trabalhar e que permite o controle de
QoE do sistema tanto para administradores de rede como para usudrios finais (sessao
3.2.1.2). Além disso, o modelo em questao ja teve varios parametros identificados

para sua otimizacao, sendo eles: €, 3, q, ¢ e pu.
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Em cima desse modelo foram criadas 3 heuristicas que foram bem avaliadas
para o cenério mais simplista (sessdo 4.2), mas que precisam ser testadas em outros
cenarios mais complexos e com a variagao dos parametros nao estudados do modelo.
Devido ao acoplamento simples do pj; no modelo, é possivel criar novas heuristicas

ou definir esse py; através de calculos como multiplicadores de Lagrange.

Como primeira contribuicao para area de Sistemas de Recomendacao, foi
ilustrado nesse trabalho a importancia desses sistemas para diminuicao do custo de
disseminagao em redes P2P (sessdo 4.1). Outra contribui¢do importante foi na forma
de medir a eficiéncia de recomendagoes através da recompensa (vide equagoes (3.2)

e (3.3)) em sistemas que nado seja possivel medir precisao e revocagao (sessao 3.1).

Por dltimo na &area de recomendacao de contetido, foi analisado que para
criacao de um SR real que se preocupe em diminuir o custo de disseminagao é
necessario que esse sistema gerencie tanto a ordem com que o contetido é adquirido,
como também a ordem com que é consumido (sessdao 4.1), pois somente assim é

possivel conseguir o menor custo com a maior satisfacao do usuério.

Ao combinar otimizacao e redes também existiram contribuigoes, visto que
foi produzido um modelo quase 6timo de Algoritmo Genético juntando SR e disse-
minagao de contetudo (sess@o 3.4). Os resultados com AG foram bastante superiores
aos das heuristicas, mas sempre é mais complicado implementar AG dentro de um
sistema, além de ter resultados mais demorados que as heuristicas. A demora na
obtencao de resultados nao inviabiliza a utilizagdo do modelo com AG, visto que
o poder computacional tem aumentado cada vez mais e o AG pode realizar seus

calculos enquanto o usuario consome o tltimo contetido recomendado.

Ainda sobre os AGs, esse trabalho identificou os grupos de parametros que

devem ter mais atenc¢do ao utilizar a otimizagao (sessao 4.3.1). Além de detalhar
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como esses algoritmos estao obtendo seus resultados, também foram apontadas so-
lugdes para melhorias das heuristicas (sessao 4.3.3) atuais e outras que possam ser

criadas.

Para implementacgao de trabalhos futuros, foram deixadas algumas dicas pe-
las descobertas aqui realizadas. Dentre elas, estao o brainstorm sobre cache e redes
orientadas a conteiido, além das ferramentas abertas para continuacao tanto do

trabalho para redes P2P, como cache e rede de caches (sessoes 4.1 e 3.2.3.2 e Apén-

dice B).

Com as analises feitas nesse trabalho é possivel produzir novas heuristicas e
fazer um servico que utilize o SR para controlar a distribuigao de contetido de forma

mais econémica para a rede P2P e satisfatoria para o usuéario final.

5.1 Limitacoes

As limitagoes desse trabalho sao muitas, ja que é o primeiro trabalho na area
e existem muitas possibilidades relacionadas. As maiores limitacoes identificadas

aqui foram:

e A falta de experimento do modelo com usuarios reais nao viabiliza o modelo

para uso em produgao;

e O fator de atenuacao [ foi criado para possibilitar a exploracao de contetdos
ainda nao avaliados pelos usuarios. Com a variacao desse fator ainda nao
é possivel entender o comportamento do modelo, assim como outros fatores,

como ¢ e € que estao fixos;

e O banco de dados do MovieLens utilizado nesse trabalho nao é apropriado
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para comprovar a usabilidade do modelo em um ambiente real.

e O trabalho abrange somente custo de disseminagao, sendo assim, outros pa-
rametros que influenciam QoE precisam ser avaliados para verificar se a di-
minuicao do custo de disseminacao pode impactar negativamente em outro

parametro em um SR e redes reais.

5.2 Trabalhos futuros

Como possiveis trabalhos futuros podem-se apontar trabalhos relativos ao
modelo utilizado, & analise dos dados do AG, para criacao de um SR real e relativos

as novas linhas de pesquisa apresentadas.

No modelo, é possivel encontrar uma féormula que maximize a recompensa
com restricao do custo e minimize o custo com restricao da recompensa, é possivel
utilizar a técnica de multiplicadores de Lagrange ou igualando a derivacao das for-
mulas de custo e recompensa a zero. Com isso, pode-se obter uma formulacao mais
simples que combine recompensa e custo, podendo dar origem a novas heuristicas

de disseminagao de contetido.

Ainda no modelo faz-se necessario utilizar um dataset maior e melhor para
analise do problema estudado. O MovieLens, conforme descrito na secao 3.1, é um
grande dataset, mas como os usuérios nao assistiram os filmes exatamente antes
de avalid-los pode nao ser muito interessante para o problema estudado. O melhor
dataset para esse estudo seria o do NetFlix para avaliar parametros de precisao e
revocagao, mas esse nao esta disponivel atualmente. Uma potencial solugao é coletar

dados de algum roteador central e criar a propria base de dados.
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Para melhorar o modelo e encontrar melhores p;;, é possivel usar a técnica
de curve fitting nos resultados obtidos pelo AG para tentar estabelecer heuristicas

com base nesses resultados e no que foi observado na se¢ao 4.3.3.

Com essa melhor analise do AG serd possivel avaliar politicas alternativas
para cenarios que nao foram bem otimizados. A variacao do fator de atenuacao (3 ja

poderia solucionar quase todos os problemas de otimizagao descritos na secao 4.3.3.

Visando a criagao de um SR real, seria necessario manté-lo utilizando as heu-
risticas determinadas e adaptéavel a novas heuristicas. Com isso, o modelo poderia
ser colocado em pratica e seria adaptavel a qualquer nova heuristica criada. Também
seria possivel montar o sistema focado no AG sendo carregadas novas recomendagoes

enquanto o usuério consumisse um contetido.

Nesse mesmo SR seria interessante acoplar ao calculo da recompensa um novo
fator para recomendacgao com base no grau de amizade entre os peers, ou algo que

possa medir a interagao dos usuérios durante essas recomendagoes.

Com essas implementagoes no SR real, seria possivel analisar efeito da re-
comendacao em cada né do sistema, verificando os reflexos dessa nova forma de
entrega de conteiido com um usuério final para entender o quanto as medicoes de

recompensa (ry;) podem ser melhoradas.

Por ultimo, e que entraria como novas linhas de pesquisa, é a avaliacao do
cenario de prozy cache e ICN com as ferramentas desenvolvidas. Isso seria um novo
trabalho utilizando as mesmas ferramentas de avaliagao do cenério P2P, mas voltado

ao ambiente prozy cache e redes de cache (como ICN).
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APENDICE A REVISAO SISTEMATICA PARA O
TRABALHO

Aplicagao da revisao sistematica para verificar se o trabalho realmente é o
primeiro da area. Para essa revisao sera seguido o seguinte planejamento: descrigao
do problema, especificar as questoes de pesquisa, desenvolver o protocolo de revisao,

e avaliar o protocolo de revisdo, conforme KITCHENHAM (2004).

A.1 Descricao do problema

Essa dissertacao é considerada tnica publicagao no seu ambiente de estudo,
exceto os 2 artigos previamente produzidos pelo menos autor. Para verificar a veraci-
dade dessa informagao serao buscadas na ferramenta http://google.com as questoes

de pesquisa indicadas a seguir.

O Google ja encontra resultados nas ferramentas mais populares para busca
de artigos de computacao, incluindo o Google Académico, IEEE Xplore e ACM

Digital Library, entao nao parece necessario buscar em outros lugares.

A.2 Questoes de pesquisa

As questoes foram divididas tentando sempre buscar a intersecao entre siste-
mas de recomendagao e redes P2P, mesmo sabendo que somente essa intersecao ira

retornar artigos nao relacionados como o Radiommender (HECHT et al., 2012).
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Devido ao limite de 32 palavras a pesquisa foi dividida em 2 argumentos:

((“sistema de recomendagao” OR “recomendagao de conteudo”) AND (custo
OR qos OR “qualidade de servigo” OR qoe OR “qualidade de experiéncia” ) AND
(p2p OR “par-a-par” OR icn OR “rede orientada a informagao” OR “cache” OR cdn
OR “rede orientada a conteudo”)) filetype:pdf

Este argumento de pesquisa retornou 217 resultados, sendo que o Google s6

informou que somente 39 eram relevantes.

((“recommendation system” OR “content recommendation”) AND (cost OR
qoe OR “quality of experience” OR qos OR “quality of service”) AND (“peer-to-peer”
OR p2p OR icn OR “information content network” OR “cache” OR cdn OR “content
delivery network” OR “content-oriented network™)) filetype:pdf

Este argumento de pesquisa retornou 54.100 resultados, sendo que o Google

s6 informou que somente 288 eram relevantes.

A.3 Protocolo de revisao

A revisao foi feita abrindo cada publicacdo que se mostrasse interessante
pelo titulo e descri¢gao do Google. Ao abrir foi verificado o item relacionado com as

palavras chave e o que desejava encontrar.
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A.4 Avaliagao do protocolo

Para o primeiro argumento de busca, nenhum dos 217 elementos eram re-
levantes, sendo que dentro deles estavam os artigos publicados nesse trabalho e os

anais dos congressos.

Para o segundo argumento, nenhum dos 54.100 elementos eram relevantes
para redes P2P nem para redes orientadas a conteudo (ROC), na verdade duas pagi-
nas depois dos 288 iniciais comegaram a aparecer itens bastante estranhos e irrelevan-
tes conforme o Google alertou. Foram encontrados 2 artigos de 2013 (KRISHNAPPA
et al., 2013; HIRANPONGSIN; BHATTARAKOSOL, 2013) relativos a utilizagao de
recomendacao para melhorar cache em aplicagoes WEB como o YouTube, sendo que
o primeiro possui 2 citagoes internacionais do mesmo autor (KRISHNAPPA; ZINK;
GRIWODZ, 2013; KRISHNAPPA; BHAT; ZINK, 2013), mas nada com ambientes
P2P.

Com isso, é possivel avaliar a originalidade e unicidade do tema de estudo

para o ambiente académico.



72

APENDICE B SIMULADOR DE PROXY CACHE
E ICN PARA TRABALHOS FUTURQOS

Visando melhor entendimento de SR e servidores prozy cache /ICN em traba-
lhos futuros, foi construido em Python um simulador basico desses servidores. Esse
simulador permite a utilizagao de 4 algoritmos de escalonamento em caches: RR
(Random Replacement), FIFO (First In, First Out), LRU (Least Recently Used) e
LFU (Least Frequently Used). O objetivo do simulador é verificar a quantidade de
cache hits e cache misses de um servidor prozy cache variando pardmetros como a
demanda por cada arquivo. Isso é expansivel para ICN, pois podemos considerar

uma rede ICN como sendo vérios caches ligados.

Basicamente, o simulador sorteia um determinado arquivo para ser acessado,
se baseando pela frequéncia de acesso de cada arquivo, que nada mais é do que a
probabilidade daquele arquivo ser requisitado. Apoés sorteio do arquivo, é verificado
se 0 cache possui esse arquivo. Caso o arquivo esteja no cache, o simulador marca
um hit e passa para a proxima requisi¢ao. Por outro lado, se o arquivo nao estiver
no cache, ele é adicionado e é marcado um cache miss. Se o cache estiver cheio, um
arquivo é removido de acordo com o algoritmo escolhido (LRU, LFU, FIFO ou RR)
e isso também é registrado. A Figura B.1 demonstra o cenario descrito utilizando
LFU.
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Figura B.1: Ilustragao de funcionamento do simulador de cache utilizando LFU.
Cada arquivo é requisitado com determinada frequéncia. Caso o arquivo nao esteja
no cache, entao ele é encontrado na internet para ser armazenado no cache e entregue
a0 usuario. Se o cache estiver cheio, entao é removido um arquivo dele conforme
a estratégia selecionada para adicionar o novo. O simulador permite analisar a
quantidade de hits dependendo da estratégia utilizada.

O simulador possui os seguintes parametros de entrada:

e Numero de arquivos. Nimero total de arquivos na simulagao.

e Numero de arquivos no cache. Nimero méximo de arquivos que o cache

suporta.

e Algoritmo do cache. Algoritmo que o cache simulado utiliza. Pode ser
LRU, LFU, FIFO ou RR.
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e Modelo de frequéncia. Essa variavel preenche a frequéncia inicial de acesso
dos arquivos durante a simulacdo. E possivel escolher entre aleatério, uni-
forme, zipf ou particular; em que nessa tiltima é possivel inserir manu-
almente as frequéncias para cada arquivo. Caso seja escolhida a distribuicao
zipf, o usuério deve indicar o expoente que sera utilizado na distribui¢ao. Esse

expoente varia a homogeneidade da distribuicao.
e Timeslot. Quantidade de timeslots que a simulacao vai ter.

e Numero de requisigoes. Numero de requisicoes ao cache a cada timeslot.

Esse simulador pode ser utilizado para simular uma rede ICN, determinando
a quantidade de caches que teriam no simulador e o algoritmo desejado para guardar

conteudo.

B.1 Avaliando o impacto da recomendacao de contetido no
cache hit

Aqui o objetivo é entender como o sistema de recomendacao de contetido pode
afetar o desempenho do cache. Para tal, perturba-se a distribuicao de popularidade
dos arquivos (i.e., a0 aumentar ou diminuir a frequéncia com que cada arquivo é
requisitado), e avaliar o impacto dessa perturbacao na frequéncia de requisi¢oes que
encontram o conteudo em cache (cache hit). Assim sendo, o simulador de prozy
cache implementado captura o efeito de sistemas de recomendacao de contetdo.
Para caracterizar o quanto que os usuérios irao deixar-se influenciar pelo SR, foi

incluido um parametro adicional em nosso simulador:

e Susceptibilidade da demanda. Essa é a quantidade de requisi¢oes por cada

arquivo que é sensivel ao sistema de recomendagao. Permite a modificagao da
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frequéncia de requisi¢oes dos arquivos, simulando a possibilidade de um usuéario

aceitar ou nao determinada recomendacao.

- ™ 7 ~ e N e ™

Titanic O Hobbit Panico
0.2 0.4 0.15

S Y AN S N / h ,./

D Lista de Arquivos (Filmes)
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2) SR verifica cache 1) Usuario requisita “A Orfa”
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Requisita
“Panico”

\J

O Hobbit
0.45

4) Usuario aceita recomendagao |

6) Cache retorna “Panico” ao usuario

Figura B.2: Funcionamento do simulador de cache implementado com modificagao
nas frequéncias de requisicoes dos usuarios. Os arquivos possuem uma frequén-
cia de requisi¢oes e uma pequena susceptibilidade da demanda que modifica essa
frequéncia. Com essa modificagdo na frequéncia, é possivel utilizar um Sistema
de Recomendacao (SR) para simular o efeito de uma recomendagao de conteido,
aumentando a chance de cache hit.

Com essa susceptibilidade da demanda sera possivel entender como que
as preferéncias dos usuarios de uma rede podem interferir no desempenho do cache.
Uma requisicao ao item j que seja atendida com item i pode acarretar ganhos no
tempo de resposta e maior quantidade de hits no cache. Uma vez definida a suscep-
tibilidade da demanda, é necesséario definir como que o sistema de recomendacao
de contetdo ira efetivamente afetar essa demanda, mas isso ainda estd em aberto

para trabalhos futuros.
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A Figura B.2 ilustra o funcionamento desse simulador de proxy cache. Nessa
figura admite-se que o SR possui conhecimento sobre o contetido contido no cache,
mas isso também pode nao ser verdade e uma alternativa é otimizar a distribuigao

de conteudo utilizando o caso médio.

Como resultado do simulador é possivel analisar a quantidade de hits e misses
no cache por arquivo, e com isso sera possivel ter conhecimento sobre como uma
pequena influéncia nas probabilidades de acesso dos arquivos em um prozy cache,
devido a um sistema de recomendacao, pode modificar seu desempenho em termos

de hits e misses.!

'Mais detalhes e o codigo fonte do simulador prozy cache estdo disponiveis em: https://
github.com/dmvieira/SimuCache


https://github.com/dmvieira/SimuCache
https://github.com/dmvieira/SimuCache
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APENDICE C DADOS DOS RESULTADQOS COM
ALGORITMO GENETICO

Nesse apéndice estao os dados que levaram as analises dos resultados do AG.
A Figura C.1 mostra o quao proximos sao os resultados obtidos independentemente
da proporcao de C' e R na funcio de Fitness (3.18), conforme secdo 3.4.2. A seguir,

estd a Tabela C.1 com os 87 genes utilizados no AG e os respectivos py, ; determinados
pelo AG.
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Figura C.1: Tradeoffs envolvidos no sistema de recomendagao com AG (custos e re-
compensas) para proporgoes de custo e recompensa. Comparado com os resultados
da Figura 4.4 ndo houve grandes mudancas ao variar os valores de C' e R na funcao
de Fitness (3.18), conforme se¢ao 3.4.2. Os resultados estdao em pares (custo e re-
compensa) ordenados conforme a sequéncia: {(Rx1,C'x0), (Rx0.9,Cx0.1)...(Rx
0,C x1)}
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Nessa tabela, sao comparados lado a lado cada resultado obtido em diferentes
rodadas do AG. Conforme verificado nos resultados das Figuras C.1 originados a
partir dessas rodadas, todos os resultados sao bem parecidos com custos baixos e bem
proximos da maior recompensa possivel. Na tabela aparecem também resultados
bem parecidos de py;, mostrando que o AG foi bem sucedido na otimizagao para

diversas combinagoes de variaveis.

A partir da Tabela C.1 foi identificado que apesar da pequena diferenga entre
as otimizacdes a combinacio de parametros C0.8 R0.2 foi mais bem sucedida com

o AG.
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| K i Thy inicial | C0 R1 | C0.1 R0.9 | C0.2 R0.8 | C0.3 R0.7 | C0.4 R0.6 | C0.5 R0.5 | C0.6 R0.4 | C0.7 R0.3 | C0.8 R0.2 | C0.9 R0.1 | C1 RO
2] 8 | 197 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
4|20 | 265 |0.3333333333 | 0.8 0.8 0.8 0.8 0.86 0.91 0.87 0.94 0.79 0.93 0.93 0.93
3| 54 | 66 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
71756 | 198 0.5 0.18 0.18 0.18 0.18 0.12 0.67 0.38 0.67 0.04 0.18 0.18 0.35
1|66 | 77 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
3| 8 | 443 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1| 88 | 1042 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 | 91 | 755 | 0.4285714286 | 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.69 0.06 0.06 0.06 0.37
7] 98 | 198 0.5 0.82 0.82 0.82 0.82 0.88 0.33 0.62 0.33 0.96 0.82 0.82 0.65
6 | 117 | 202 | 0.3333333333 | 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.73 0.95 1 0.95 0.95 0.95 0.97
5 | 121 | 1060 0.5 0.87 0.87 0.96 0.96 0.87 0.96 0.87 0.96 0.87 0.87 1 0.81
5 | 121 | 927 0.5 1 1 1 0.98 0.81 0.98 0.81 0.98 0.81 0.81 0.88 0.73
1] 129 | 558 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1| 129 | 447 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1129 | 164 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 | 133 | 176 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
5 | 135 | 234 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
5 | 135 | 460 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 | 156 | 222 | 0.3333333333 | 0.23 0.23 0.4 0.01 0.08 0.43 0.33 0.13 0.15 0.13 0.16 0.13
2 | 161 | 88 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 | 162 | 1016 | 0.3333333333 | 0.58 0.58 0.44 0.18 0.37 0.69 0.92 0.79 0.24 0.79 0.06 0.79
2 | 164 | 440 |0.3333333333 | 0.27 0.27 0.08 0.92 0.09 0.43 0.08 0.44 0.11 0.44 0.47 0.44
5 | 172 | 742 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 | 173 | 133 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 | 173 | 366 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
3 | 187 [ 1184 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
3 | 187 | 487 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
3 | 187 | 649 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
4| 194 | 222 [0.3333333333 0 0 0 0.32 0.39 0.3 0.17 0.17 0 0.17 0 0.17
2 | 197 | 944 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 | 198 | 836 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
4202 | 160 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
3| 217 | 182 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
3| 217 | 955 1 1 1 1 1 1 I 1 1 1 1 1 1
5 | 222 | 873 1 1 1 1 1 1 I 1 1 1 1 1 1
4 | 228 | 222 0.77 0.77 0.6 0.67 0.53 0.27 0.5 0.7 0.85 0.7 0.84 0.7
5 | 234 | 202 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 | 240 | 217 ]0.3333: 0.48 0.48 0.37 0.37 0.94 0.37 0.22 0.22 0.93 0.48 0.37 0.94
1 | 257 | 1016 | 0.3333333333 | 0.35 0.35 0 0.5 0 0.25 0 0 0.2 0 0.38 0
G | 258 | 2 0.99 0.99 0.92 0.92 0.92 0.92 0.87 0.87 0.99 0.99 0.99 0.92
6 | 258 0.88 0.88 0.88 0.88 0.88 0.88 0.81 0.81 0.6 0.98 0.9 0.88
5 | 265 0.92 0.92 0.89 0.86 0.86 0.86 0.84 0.84 0.92 0.87 0.79 0.86
5 | 265 | 1f 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
5 | 274 1028 | 0.3333333333 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 | 208 | 237 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
6 | 304 | 172 | 0.3333333333 | 0.78 0.78 0.11 0.9 0.78 0.78 0.42 0.11 0.97 0.42 0.69 0.25
1 | 306 | 1288 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
4| 317 | 486 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 | 325 | 306 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
7 | 328 | 172 | 0.3333333333 | 0.08 0.08 0.73 0 0.08 0.08 0.53 0.73 0 0.53 0 0.73
3 | 346 | 688 0.5 0.93 0.93 0.87 0.93 0.87 0.89 0.82 0.87 0.93 0.82 0.74 0.74
2 | 347 | 688 0.5 0.07 0.07 0.13 0.07 0.13 0.11 0.18 0.13 0.07 0.18 0.26 0.26
1| 366 | 755 | 0.5714285714 | 0.94 0.94 0.94 0.94 0.94 0.94 0.94 0.31 0.94 0.94 0.94 0.63
4 | 382 | 497 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
4] 382 [ 1198 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1| 431 ] 217 0.08 0.08 0.34 0.34 0 0.34 0 0 0 0.08 0.34 0
3 | 443 | 208 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1| 447 | 440 0.39 0.39 0 0 0.12 0.15 0.36 0 0.16 0 0.09 0
1| 460 | 202 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.27 0.05 0 0.05 0.05 0.05 0.03
3| 486 | 281 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1| 487 | 632 0.5 0.36 0.36 0.38 0.36 0.12 0.52 0.28 0.38 0.93 0.71 0.39 0.39
1 | 492 | 382 | 0.4444444444 | 0.37 0.37 0.16 0.37 0.16 0.09 0.29 0.24 0.84 0.27 0.68 0.68
3 | 498 | 58 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 | 505 | 265 | 0.3333333333 0 0 0 0 0 0 0 0 0.14 0.01 0.01 0.01
1 | 506 | 382 | 0.5555555556 | 0.63 0.63 0.84 0.63 0.84 0.91 0.71 0.76 0.16 0.73 0.32 0.32
1] 511 |4 0 0 0 0 0 0 0 0 0.28 0 0 0
3 | 546 0.08 0.08 0.11 0.14 0.14 0.14 0.16 0.16 0.08 0.13 0.21 0.14
2 | 558 0.34 0.34 0.92 0.08 0.79 0.42 0.56 0.56 0.73 0.56 0.44 0.56
2 | 649 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1678 0.07 0.07 0.56 0.32 0.63 0.06 0.08 0.21 0.56 0.21 0.56 0.21
1]680 0.14 0.14 0.16 0.1 0.14 0.14 0.05 0.16 0.03 0.05 0.31 0.02
2688 | 96 0.5 0.1 0.1 0.05 0.09 0.04 0.04 0.04 0.05 0.04 0.01 0.04 0.04
2 | 688 | 498 |0.3333333333 | 0.12 0.12 0.12 0.12 0.12 0.12 0.19 0.19 0.12 0.02 0.1 0.12
2 | 746 | 217 |0.3333333333 | 0.44 0.44 0.29 0.29 0.06 0.29 0.78 0.78 0.07 0.44 0.29 0.06
2 | 755 | 1047 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 | 870 | 1060 0.5 0.13 0.13 0.04 0.04 0.13 0.04 0.13 0.04 0.13 0.13 0 0.19
1| 870 | 927 0.5 0 0 0 0.02 0.19 0.02 0.19 0.02 0.19 0.19 0.12 0.27
1] 877 | 298 0.5 0.01 0.01 0.08 0.08 0.08 0.08 0.13 0.13 0.01 0.01 0.01 0.08
1] 927 | 741 0.5 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09 0.13 0.19 0.09 0.97 0.22 0.96 0.83
2 | 955 | 58 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
3 | 1016 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
5 | 1028 0.9 0.9 0.95 0.91 0.96 0.96 0.96 0.95 0.96 0.99 0.96 0.96
2 | 1060 0.91 0.91 0.91 0.91 0.91 0.87 0.81 0.91 0.03 0.78 0.04 0.17
2 | 1067 0.2 0.2 0.2 0.2 0.14 0.09 0.13 0.06 0.07 0.06 0.06 0.06
2 | 1098 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 1099 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1| 1184 0.64 0.64 0.62 0.64 0.88 0.48 0.72 0.62 0.07 0.29 0.61 0.61

Tabela C.1: Tabela com valores obtidos de pj; nas rodadas de AG para a primeira rodada
sem restricoes (inicial) e para as rodadas com combinacdes de C' e R da funcdo de Fitness
(3.18), conforme se¢ao 3.4.2. Os valores foram obtidos a partir dos \; e ry; dos contetdos.
A coluna em negrito (C0.8 R0.2) teve os melhores resultados.
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