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Abstract. In this paper, the effectiveness of playlists for improwogtent avai-
lability in CDN-P2P system that distributes YouTube-lildewos is assessed. In
such system, a playlist allows content to be accessed in alsmg real data
collected from YouTube a set of numerical evaluations wasechout to mea-
sure the importance of key parameters, such as the arrivalaad the playlist
length. Results show that the improvement on content dikiyais about 40%
for high arrival rate of playlist viewers. For scenarios Wwitnoderate arrival
rate, the improvement exceeds 20%.

Resumo. Neste artigo, avalia-se a efetividade da presenca de toesdde
listas de reprodugo (playlists) na melhoria da disponibilidade de cdmde

em um sistema CDN-P2P. Nesse sistema playlists permiteqpredrego de
contdido de diversos arquivos em séqeia. A partir de dados reais coletados
do YouTube avalidies nuraricas foram realizadas para medir a imparicia

de paémetros chave, tais como a taxa de chegada e o tamanho ddsisay
Os resultados do estudo nénto mostram que a melhoria na disponibilidade
de contédo é superior a 40% quando o sistema apresenta uma alta taxa de
chegada de pares tocadores de playlists. Para sistemas @axas tle chegada
moderadas a melhorié superior a 20%.

1. Introducao

Em sistemas distribuicao de contetdo hibrido (CDNJPBRontetdo armazenado nos
servidores da rede de distribuicdo de contetdo (CDNyrapartilhado pelos pares da
rede par-a-par (P2P). Sempre que um par & o Unico detemtonatontetdo e ele sai do
sistema, os demais pares precisam acessar o servidor da &BMlger esse contetido
e torna-lo disponivel para os demais pares. O atraso gexad esse acesso degrada a
qualidade de experiéncia do pares, e pode formar congastiento em torno do servidor.

Quanto mais tempo um par passa conectado a rede, maiorspanitiilidade
de contelildo associado a ele. Em [Wang et al. 2008], os autgtadam a importancia
de pares estaveis em sistemas P2P de distribuicdo ded&uxaleo ao vivo. O ajunta-
mento de contetdo popular e nao-populduiidling), para aumentar a disponibilidade
de conteldo, especialmente o nao popular, foi estudad®Memasche et al. 2009].
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Em um sistema CDN-P2P que distribui contetdo similar apatisilizado pelo
YouTube, pares estaveis acessam playlists de videosagumlecdes de videos criadas e
mantidas pelos seus donos. Embora a edicao dessasyéigiue a cargo de seus donos,
o nUmero de videos que podem ser inseridos nas playbstabelecido pelos provedores.
Por exemplo, usuarios do YouTube podem criar playlists a@®?00 videos. A maioria
dos videos dessas playlists sao sobre topicos espsafagregam videos populares e nao
populares, de programas de TV, grandes eventos de esppresetacoes de artistas.

Neste artigo, investiga-se o impacto de tocadores de playla disponibilidade
de contetdo em redes CDN-P2P. Colecdes de videos éspdaye diferentes topicos fo-
ram coletadas no YouTube, e a popularidade dos videosdesisgdes foi caracterizada.
Além disso, um sistema CDN-P2P com tocadores de playbssriiulado considerando
diversos cenarios. Os resultados indicam que mais de 48%ataandas geradas pelos
pares podem ser atendidas na parte P2P do sistema, quastiomesiem uma alta taxa de
chegada de tocadores de playlists. Em sistemas com baxdéahegada, a disponibili-
dade & melhorada em pelo menos 20%, indicando que, mesmoneamiclades de pares
menos participativos, tocadores de playlists podem ajadaelhorar a disponibilidade
de contetdo em sistema CDN-P2P.

As contribuicdes deste artigo sacestudo da popularidade de contédo mul-
timidia para a formacao de playlistse a medi¢do do impacto dos tocadores de play-
lists na disponibilidade de contédo. Foram usados mais de dois milhdes de videos na
analise da popularidade dos videos, e na forma como epsiéapdade influéncia a mon-
tagem de playlists. Para tal simulou-se o sistema de digtéib de conteido e avaliou-se
a melhoria na disponibilidade do contetido quando tocadteelaylists estao presentes.

Os resultados do presente artigo estendem os resultadasapiols em [Melo et al. 2013]
pela avaliacao do impacto que a interrupcao das ptaytigusa na disponibilidade de
contedo proporcionada por elas, tendo-se também d@oadt as requisicOes feitas
por pares comuns que sao exclusivamente atendidas pedmotes de playlists. Alem
disso, os estudos realizados envolvem trés novas @deCmeédia, Filmes&Animacdes
e Educacao.

O restante do artigo esta organizado da seguinte formaebioS, os trabalhos
relacionados sao apresentados. Na Secao 3, as colde®™deos usadas sao analisadas
e na Secao 4, o cenario de rede considerado nos estudésionsre discutido. Na Secao
5, os resultados numéricos derivados dos experimentasndéagsao sao discutidos. Fi-
nalmente, as conclusdes sao apresentadas na Sec¢ao 6.

2. Trabalhos Relacionados

Nessa secao, trabalhos desenvolvidos previamente patemar a disponibilidade de
contetdo de sistemas de distribuicdo sao discutidedrabalhos relacionados envolvem
medicao [Guo et al. 2008], modelagem [Menasche et al. ROP8plementacao [Wang et al. 2008]
de sistemas de distribuicao. No que segue, dois trabatlgsdiretamente relacionados

ao presente artigo serao discutidos.

Em [Menasche et al. 2009], os autores estudam o impactomiafymo contetdos
sao agregados, chamabandling na disponibilidade desses conteldos em um sistema
de compartilhamento de arquivos baseadsemrm Essa técnica ajunta varios arquivos
com diferentes niveis de popularidade em um Unico grandem Uma filaM /G /oo foi
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proposta para modelar o sistema. Os autores mostram queintaragnto déd arquivos

é capaz de aumentar & disponibilidade de conte(ido ngaropor um fator de® <.

O presente estudo mostra que a playlist guarda similaridacheo blundling dado que
videos populares e nao tao populares sao ajuntadoa@a®sequencialmente, se for da
conveniéncia dos usuarios. Uma playlist & um tipo egpeeblundle na qual usuarios
podem selecionar quais contetdos irdo assistir. Essdeipundleé também chamado de
blundlemisto. Enquanto em [Menasche et al. 2009] os autores estaganasundles
puros em sistemas do tipo bitTorrent, no presente artigtsideram-sdédundlesmistos,
em sistemas do tipo YouTube.

Wang at.al[Wang et al. 2008] avaliam como pares estaveisimnsistema P2P
podem melhorar uma sessao de fluxo de video ao vivo, ao rment@ntetdo disponivel
durante parte da sessao. Os autores mostram que a QoRdesist2P de fluxo de video
pode ser melhorada quando pares estaveis sao identgieastganizados em arvores de
distribuicao melhorando a resiliéncia do sistema. Hesstema, a estabilidade dos pa-
res & medida pela razao entre a participacao do par emuxm dl a duracdo da sessao
de fluxo, classificando-se os pares como estavel ou ins@esultados numéricos mos-
tram que a taxa de perda de dados, atraso de inicializagh@®o na reproducao sao
reduzidos nos sistemas P2P quando operam com os algoritojmssps. Enquanto em
[Wang et al. 2008], os autores estudam um sistema de fluxovaceva estabilidade do
par & definida usando diferentes critérios, o estudo reepte artigo considera o fato do
par esta acessando uma playlist para caracteriza-lo estéwel, e o sistema considerado
é o de fluxo de video sob-demanda do tipo YouTube.

3. Caracterizacgo das Coledes de \ideo do YouTube

Nessa sec¢ao, as colecOes de videos usadas nos estmtirscos sao apresentadas, ou
seja, as colecOes de videos Top-Feed e as colecdeaydistsl Ambas as colecdes foram
obtidas do site YouTube, e incluem metadados dos videas/égbs.

As colecdes de videos e playlist foram analisadas pa&aeidentificasse o papel
da popularidade dos videos na montagem das playlists.ePono padrao de idade de
videos e playlists foram identificados, e em seguida, emd&p foi usado para estimar a
popularidade do video no instante em que as playlists eraoas.

3.1. As Cole@es de \ideos e Playlists

Os metadados da colecao Top-Feed foram obtidos por urtocalenstruido a partir do
método bola-de-nevesiiowball samplingque implementa uma busca em largura sobre
as componentes conexas de um grafo G onde se encontram agesedsebusca. Para
as colecdes Top-Feed as sementes foram definidas pdkmss\associados aos seguintes
feeds da péagina principal do YouTube: Mais qualificadospFRtos, Mais Vistos, Mais
Populares, Mais Discutidos e Mais Respondidos. Esses peeldsn ser filtrados por pais

e por categoria de video. Dado que o sistema de distabu@gscrito neste artigo, leva a
localiza¢ao e o contexto em consideracao, os contedfiwecidos aos brasileiros foram
coletados e filtrados por seis das dez categorias listad#suiaube. A Tabela 1 mostra
dados das cole¢Oes coletadas.

Considerando a busca em largura implementada no métodedbeaheve, uma
fila foi construida e alimentada com informac¢des dogegloletados dos feeds padroes.
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Para cada video desenfileirado, os seguintes dados fotaradus: 1D do video, duragao,
visualizagdes, qualificacado, autor, data de pubfioae um conjunto de 25 videos sugeri-
dos pelo sistema de recomendacao do YouTube. Os vidsss denjunto sao enfileirados
e usados no prosseguimento da busca em largura, desdecpeaindm sido previamente
visitados.

A colecao do YouTube foi explorada até um nivel previataestabelecido, per-
mitindo que um namero maximo de videos relacionadosgmser acessados. O limiar
do nivel foi estabelecido com base na duracao média desgssao de navegacao no
YouTube [YouTube 2012], que & de 15 minutos. Assim, em catizta; definiu-se um
limiar para o nivel de exploracao da busca em larguraldertaa que 0 nUmero maximo
de videos relacionados pudesse ser acessado em umadeessaexao.

Tabela 1. Estatisticas das Colec 6es Top-Feed e Playlist

Colecao Top-feed

Categoria Principio| Nro de Duracao(seg.) Data da

de Paretg Videos| Média(u) o Coleta
MUsica 80% - 7%| 535,687 222.6 86.5| 2012-07-27
Esporte 80% - 10%)| 226,043 169.2| 129.3| 2012-08-01
Entretenimento 80% - 7%| 413,524 219.3| 175.2| 2012-08-03
Filmes&Animacdes 80% - 12%| 535,687 250.0| 208.6| 2012-11-10
Comeédia 80% - 12%)| 448,591 235.5 188.7| 2012-11-12
Educacao 80% - 10%| 330,843 433.0) 278.3| 2012-11-08

Colec¢ao Playlist
Por Playlist (média

Categoria Principio| Nrode| Duracao| Nro de Data da

de Paretg Playlists| emseg. Videos Coleta
Musica 80% - 4.0%| 22,550/ 2,607.7 9.80| 2012-07-27
Esporte 80% - 2.0%| 10,602 1,647.2| 10.07|2012-08-01

Entretenimento 80% - 2.4%| 14,969 2,190.6| 12.03| 2012-08-03
Filmes&Animacdeg 80% - 3.2%| 16,205| 2,254.2| 12.33| 2012-11-15
Comédia 80% - 4.0%| 19,105/ 2,028.1] 11.20|2012-11-17
Educacao 80% - 2.0%| 16,788| 4,762.6| 12.24|2012-11-20

O outro conjunto de dado, chamado de colecao de playistanposto por videos
gue estao em playlists do YouTube. Toda playlist criada ooTdbe tem um dono e
os videos em uma playlist sdo acessados seguindo a segestabelecida pelo dono.
Usando entradas da colecao Top-Feed, um conjsintomposto por pares/[,D;) que
definem o DonaD; do VideoV; foi criado. UsandaS, coletou-se todas as playlists de
donoD; que possuem o vided. As playlists foram processadas para que se tornassem
Unicas na cole¢ao, uma vez que dois ou mais videos de smaongono podem pertencer
a mesma playlist. A Tabela 1 mostra as estatisticas dgkgtdacoletadas.

3.2. Caracterizando a Popularidade dos Weos das Cole@es Top-Feed e Playlist

A popularidade de contetdos multimidia tem sido modefzada distribui¢ao Zipf bem
como distribuicbes que sao variacdes da Zipf, tais@a@ipf com corte Exponencial e
Mandelbrot-Zipf. A distribuicao Exponencial Dilatad#g inglésStretched Exponential
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Figura 1. Modelando Popularidade dos Videos das Cole¢  des Top-Feed e Playlist de Msica

tem também sido considerada como apropriada para modplapdaridade de videos
[Guo et al. 2008]. Tais conclusdes foram derivadas usaridedtes colecdes de videos,
disponibilizadas em uma variedade de sistemas de digt@éibuEntretanto, o que existe
de comum entre essas abordagens & que elas sao toddmigidts que modelam a lei-
da-poténcia.

O método usado para amostrar dados pode afetar significetivte os resultados
obtidos. Especificamente, os autores de [Lee et al. 2005} anams que valores de medi-
das feitas usando dados que seguem a lei-de-poténciausfiosensiveis a amostragem.

Reconhecendo as dificuldades de modelar popularidade &% sediais on-line,
especialmente usando as distribuicdes mencionadasoasle 0 método de Aceitacao-
rejeicao para gerar tracos sintéticos de requisiglieevideos com mais de 800 milhdes
de entradas. A Figura 1.a mostra a funcao de distribudggprobabilidade na colecao de
video Top-Feed Mdsica e o seu similar sintético.

A possivel similaridade entre os padroes de popularidade/sideos nas colecdes
Top-Feed e Playlist foi avaliada. A Figura 1.b mostra asgéi@e de Playlist e Top-feed
de maUsica classificada por visualiza¢Oes. As curvasmarogjue ambas as cole¢cdes com-
partilham o mesmo padrao de popularidade, que pode senidsada seguinte forma: a
probabilidade de um video receber um grande niUmero delizagdes cai rapidamente a
medida em que esse video nao esta nas primeiras pssigdanking. Em outras palavras,
em ambas as cole¢des, um subconjunto de videos recebergardas visualizagoes.

Para verificar como as visualiza¢des estao distrils)@macolecdes foram analisa-
das segundo o principio de Pareto, também conhecido gna88-20%. Essa regra, que
define um padrao geral de popularidade de objetos na Intestabelece que 20% dos
objetos recebe 80% de todos 0s acessos realizados. Napiaytiolecao de musica 80%
das visualiza¢Oes estao associadas a somente 4% deideas,\enquanto na colecao
Top-Feed 80% das visualizagbes sao associadas a 7%.a$amecdes de videos de
Entretenimento esses nimeros sao 80% - 2,4% (Playli§€tye-&% (Top-Feed), e para
as colecdes de Esporte tem-se 80%-2% (Playlist) e 80% -(I0p6Feed), (ver Tabela 1
para as demais colecdes). Esses resultados mostram ppeudaridades dessas colecoes
divergem da regra geral 80-20%, especialmente as playlistslivergéncia pode ser ex-
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plicada pela dinamica de navegacao nos videos do Ya Tz em geral & iniciada nos
videos da pagina principal, através dos feeds padréntd® desce para videos de menor
populariade, seguindo as sugestdes do sistema de recagdendo YouTube, e finali-
zando ap6s 15 minutos de navegacao em média [YouTuliy.201

Em resumo, tem-se que a curta duracao das sessOes de acasguacao do
sistema de recomendac¢ao, tornam as requisicoes gacote video do Youtube mais
concentradas a um subconjunto que & menor que aquele degfel@principio de Pareto.

3.3. AlInfluéncia da Popularidade dos Wdeos na Montagem das Playlists

Playlists podem ser criadas e mantidas inalteradas, ourpedeatualizadas periodica-
mente. O YouTube nao registra a data em que o video foicadidio a playlist, embora
exista registro da data em que os videos foram disporalitig, i.e a data dgpload e da
data em que as playlists foram publicadas. Essa inforon@a¢@rocessada e verificou-se
que a maioria dos videos sao mais velhos que as playlistaierales estao listados. Por
exemplo, na colecao de musica, 71% dos videos sao rellies/que as suas playlists,
para as colecOes de Entretenimento, Esporte, Educ@ginédia, Filmes&Animacdes
essas proporcdes sao 67%, 69%, 59%, 63% e 53%, refargpredvideos selecionados
para playlists tinham um lastro de visualiza¢des quandanf incluidos nas playlists.

Crane e Sornette[Crane and Sornette 2008] argumentam qaputapdade de
videos no YouTube pode ser classificada em quatro clasggsmaira classe, composta
por 90% dos videos, apresenta pouco flutuacao em suagrmadle, e as outras trés
classes tém videos que, apbs um periodo de dormérpixjmentam um aumento rapido
de visualizagdes. Essas trés classes sao nomeada¥oamQualidade e Lixo, devido a
intensidade das atividades relacionadas a elas em um euttalp de tempo. Os autores
mostram que o periodo de dorméncia nao dura mais que a50Mias colecdes de videos
da playlist, 76%, 67% e 77% dos videos mais populares nas@s de MUsica, Entrete-
nimento e Esporte, respectivamente, ja tinham passadéapele dorméncia quando as
playlists que eles estao listados foram publicadas. Racalacdes Comédia, Educacao e
Filmes&Animacoes verificou-se que 66.7%, 66.1% e 57.7%oMildeos, respectivamente,
ja haviam ultrapassado aquele periodo de dorméncia.

Ao considerar as estatisticas de popularidade e idadeidess/e playlists, €
razoavel inferir que o dono da playlist tinha informag®&eaficientes para escolher, entre
os videos disponiveis nas colecdes, os mais relevanteslacao ao tema da playlist bem
como aqueles que ja possuiam um numero significativo deNecoes.

4. Distribuicao de Contéido no Sistema Avaliado

Nessa sec¢ao, apresenta-se o sistema distribuicamtislido estudado neste artigo, bem
como as diretrizes gerais da distribuicao do contetdwutérplo sistema. Os estudos reali-
zados utilizaram simulagao numérica tendo-se avatiadacteristicas do sistema que im-
pactam a distribuicao do contetdo, especificamentesepga de pares que permanecem
um maior tempo no sistema.

O sistema de distribuicdo de contetdo & um sistemadoi@DN-P2P concebido
para distribuir videos similares aos distribuido pelo¥abe. A Figura 2 mostra a arqui-
tetura do sistema avaliado. Nesse sistema, a requisaggaoum video pode ser atendida
por um par da por¢cao P2P ao invés de um servidor da CDN. dRerdasso aconteca,
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videos acessados por um par da porcao P2P devem ser nadageno par tornado-o

um servidor desses videos. Adicionalmente, tem-se quares gao agrupados em co-
munidades construidas em torno de um tema, por exemplsickl(Educacao, Esporte,
Entretenimento e Jogos, facilitando o compartilhamentooiéedo. Esse agrupamento
também restringe a operacao de busca aos membros da idachelgue tomam conhe-

cimento de seus vizinhos a partir de metadados dissemimpetios servidores da CDN.

Embora os pares possam estar em varias comunidades sieauttante, € muito mais

provavel que eles permanecam em uma Unica comunidadtdestatisticas mostram

que sessodes do YouTube duram, em média, 15 minutosdpertativamente pequeno

para um par acessar dois videos com temas completameetentés. Alem disso, a

maioria das visualiza¢des, algo como 60% das requésig@ra videos, vem da lista de
videos relacionados, construida pelo sistema de reatsga@n que indica sua relevancia
[Davidson et al. 2010].

3 TOCADOR PLAYLIST 3 8USUARIO COMUM8

REDE DE
DISTRIBUTICAQ
DE CONTEUDO

ENTRETENIMENTO

Figura 2. A Arquitetura do Sistema CDN-P2P

Nesse sistema, existem dois tipos de usuarios: 0s queaat@ssvideos direta-
mente da colecao de videos e aqueles que acessam os a&ifadir de uma playlist. O
primeiro tipo, chamado de usuario comum, investe algunpteconsiderando os videos
recomendados ou mesmo navegando pela colecao de vittessda realizar o acesso a
um video. O Ultimo, chamado de tocador de playlist, acessdadeos a partir de uma
playlist, seguindo a ordem em que eles se encontram nagilaydio investindo tempo
em consideracdes sobre que video deve ser acessado.

O servidor da CDN que atende uma comunidade também atua wont@acker,
com caracteristicas similares ao utilizado no BitTorfdoung and Huang 2012]. Este
tracker possui um mapa do sistema, com informacgdes sslrerteldos acessados pelo
pares da comunidade. Assim, quando um par chega ao sistexabiza a requisicao de
um determinado conteido, sua requisicao sera dirigidaacker que pode entao indi-
car uma lista de pares que ja possuem o conteltdo ou indiearatjcontetdo deve ser
acesso do servidor. Sempre que um par armazena um conteégskado, ou realiza o
descarte de um conteldo previamente armazenado, &€ smmseabilidade informar ao
tracker a ocorréncia de tal evento. Neste trabalho cormiee que o processo de busca
e requisicao por um contetdo se da a partir do vide@oede partes dele. Com isso, 0
estudo relacionado com mecanismos de escalonamento pegaswalesse conteudo nos
pares esta aléem do escopo desse artigo, de forma que agaesenao do contetdo na
porcao P2P foi considerada como a medida de desempenholassevada.
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Em [Melo et al. 2011], foram avaliados diferentes processasvaveis, defini-
dos a partir da combinacao das distribuicoes Paretoperencial, na modelagem da
autonomia ¢hurn) do pares da porgcao P2P do sistema. O uso da distribBigéeio na
duracao das sess0es caracterizam uma participagdic@dos pares, enquanto que 0 uso
da distribuicdes exponencial caracteriza pares comopart&ipacao mais proximo do
comportamento médio esperado. No presente artigo, 0£$80s renovaveis definido
pela distribuicao exponencial foram utilizados paraacterizar a autonomia dos pares.
Como destacado em [Melo et al. 2011], a qualidade das cdredusobre a disponibili-
dade de contetdo no sistema tem pouca influéncia do pmoessvavel definido pela
combinacao das distribuicdes exponencial e Paretsadaipara caracterizarcchurn

5. Resultados Nungricos

Nessa secao, apresentam-se os resultados dos expesmaetmediram a melhoria na
disponibilidade de contetdo em sistemas CDN-P2P que ppases tocadores de play-
lists em sua parte P2P. Nos experimentos foram usados dzaissoletados do YouTube
(Secao 3), e considerou-se a disponibilidade de contgécada pela presenca do video
requisitado na parte P2P do sistema. Avaliou-se, atragésxgerimentos que simula-
ram o sistema descrito na Secao 4, o impacto da taxa deddnegausuarios tocadores
de playlists em um cenéario em que toda a playlist & tocada ara cenario em que a
reproducao da playlist & interrompida.

No sistema estudado existem dois tipos de usuarios: oddoemde playlists e
os comuns. Os usuarios comuns podem sair ou entrar no aigtengualquer instante
que lhes seja conveniente. Ao entrar no sistema, o parr{apigicia uma sessao de
conexao (sessao UP) que ira durar até a sua partida.uRorlado, ao deixar o sistema
uma sessao de desconexao (sessao DOWN) sera inicragirando-se quando ocorrer
0 retorno do par para o sistema. Para caracterizar a dindggarada pela autonomia dos
usuarios comuns, utilizou-se o modelo proposto em [Yabd @086], que & baseado em
processos renovaveis independentes, para definir aZdudas sessdes UP e DOWN.

A autonomia dos tocadores de playlists foi baseada na ide&l gplicada aos
usuarios comuns, com as sessoes UP e DOWN. Entretantoc@aacterizar a duracao
das sessOes UP considerou-se que o tocador de playdistsessar os videos listados
previamente, sem realizar consideracdes sobre a ordexedacao ou interrupgcdes mo-
mentaneas na execuc¢ao dos videos na playlist. O acetgspaxorrera de forma integral
ou havera uma interrupcao definitiva na reproducadaldipt. Os usuarios comuns aces-
sam os videos em sessdes UP que duram 1/4 de hora, em g@diame estatistica
extraida de [YouTube 2012].

Em [Melo et al. 2011], estudou-se o impacto da capacidademdaza&namento e
do nimero de pares na disponibilidade de contetdo de st hibrido CDN-P2P. A
partir desse estudo definiu-se uma comunidade com 10.088,p=m 2.000 pares, no
maximo, formando o agrupamento de tocadores de playli8t8@ pares, no minimo,
formando o agrupamento de usuarios comuns. A capacidaaterdeenamento (buffers)
é reduzida, de apenas 34 videos, evitando 0s ganhos dep#go que uma capacidade
maior de armazenamento propicia, e a duracao das sd368®hl, entre 6 e 24 horas. A
Tabela 2 mostra detalhadamente o conjunto de parametistdma e as valores usados
nos estudos.
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Tabela 2. Configura¢c &o dos agrupamentos P2P para Simulag 8o do Sistema CDN-P2P.

Parametros Niveis do Agrupamento de usuarios

do Sistema Parametrq Comum| Tocador de Playlists
Duracao Média | UP 1/4 -
da Sessao (hora) DOWN 24 6,12e24
Modelo de UP exponencial -
Churn DOWN exponencial exponencial
Tamanho

do Buffer (video)| Por Par 34 34

A diponibilidade de contetdo foi a medida de desempenhdaipara avaliar o
sistema estudado, tendo-se considerado a taxa definida(ualero de requisicdes gera-
das na por¢ao P2P do sistema e o numero de requisicégsegmanecem na malha, i.e
que foram atendidas pelos proprios pares da formam ap®&2P do sistema. Essa taxa,
chamada de taxa de acerto (TA), & dada por

RA

TA=F57

(1)
RA & o numero de requisi¢cOes atendidas pelos pardse é o nUmero total requisicdes
realizada pelos pares da por¢ao P2P.

A politica Gready-Dual Size Adaptative (GDSA) [Filho et 2D12] foi usada para
gerenciar o conteldo em cada par e o sistema foi simuladgmtduam ano, com tempo
de aquecimento da simulagao igual a seis meses, e coldadds semanais. Os resulta-
dos apresentados sao as médias dos valores coletados ppiodo de aquecimento do
sistema, com intervalo de confianca de 95%. Os problemasioabdos a distribuicao
de carga estao fora do escopo deste trabalho pois requetefimigdao de mecanismos de
controle de admissao e escalonamento que otimizem aaghilizdo canal disponivel nos
usuarios.

A Figura 3 mostra a taxa de acerto para pares comuns e tosati®ngaylists
em funcao do niumero de tocadores de playlists no sistéeasa figura, a barra "sis-
tema’representa a disponibilidade de contetdo que foutada somando-se a disponi-
bilidade nos dois agrupamentos de pares, tocadores despiaghres comuns. A medida
qgue o numero de tocadores de playlists aumenta, aumentaipéa suas contribuicdes
para a disponibilidade de contetdo. A taxa maxima de @dertde 45%, para sessao
DOWN de seis horas e 20% de tocadores de playlists no sistepatribuicao de pares
comuns diminuiu de 22% para 1% com o aumento do numero dedaesade playlists.

A rapidez com que os tocadores de playlists tornam-se osijpails responsaveis
pela disponibilidade de contetdo esta relacionada coracu&ncia com que esses pa-
res estao disponiveis para atender requisicdes desopéares. Por exemplo, para uma
sessao DOWN de 24 horas de duracao, os tocadores desdagtiminam a taxa de
acerto qguando eles representam 15% dos pares no sistemanenque, para uma sessao
DOWN de seis horas, os tocadores tornam-se 0S maiores s&sf@is) pela disponibi-
lidade de conteido quando sao apenas 5% dos pares. Aredagempo entre sessoes
UP implica em aumentar a taxa de chegada de pares tocadoptsytists ao sistema,
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Figura 3. Taxa de Acerto de Pares Comuns e Tocadores de Playli st com tr és Dura¢ &o de Sess do
DOWN para a Coleg &o de Videos de Musica.

tornando-os aptos a compartilharem os videos das pkaglis ja foram acessados. Alem
disso, os videos que estao nas playlists também sadgwepuno contexto da comuni-

dade formada em torno da colecao de videos Top-feed caguefn que o contelido nas
playlist esteja mais tempo disponivel.

A Figura 4 mostra os resultados da avaliacao realizadaaooutras colecdes:
Esporte, Educacao, Comédia e Filmes&Animacoes, dpias sessdes DOWN duram 24
horas. As conclusdes obtidas com a colecao de video wsckl podem ser aplicadas
para as outras cole¢cdes. Ao aumentar o numero de tocaderplaylists e reduzir a
duracao da sessao DOWN, ocorre uma melhoria na dispidiaidbe de contetdo, embora
haja diferenga quantitativa em relagao ao resultadidolobom a cole¢cao de Musica. Por
exemplo, com 10% dos tocadores de playlists a contribuilgls pares comuns & mai-
oria no atendimento das requisi¢cdes na colecao deddjiporem com aquele mesmo
namero de tocadores de playlists, 0os pares comuns nacamosbntribuicdo similar para
as colecdes de video de Esporte.

No estudo que segue, avalia-se o0 impacto da saida antedigatbcadores de
playlists, i.e quando ocorre a interrupcao da execugaplaylist, na disponibilidade de
contetido. Para tal, considerou-se uma configuracastinsh em que as sessoes DOWN
duram Seis e 24 horas, 20% dos pares ha comunidade sao rexadoplaylists, e as
saidas prematuras acontecem com téxa 0.25, 5 = 0.50 e 5 = 0.75. Em outras
palavras, em média um tocador de playlist ira reproduiista de videos ocorrendo a
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Figura 4. Taxa de Acerto em Usu arios Comuns e Tocadores de Playlist com Sess 4o DOWN de 24
Horas

interrupcao quando 25%, 50%, e 75% dos videos na lisearfoeproduzidos. Usou-se
uma distribuicdo geomética truncada, configurada cowatiges de3, para modelar a
interrupcao das playlists. Figura 5 mostra 0 desempealsistema na presenca de toca-
dores de playlists impacientes quando a colecao de Hd&etenimento foi considerada.
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Figura 5. Impacto de Tocadores de Playlists Impacientes na D isponibilidade de Contetdo (Cole¢ &0
Entretenimento).

A conclusao geral € que a medida que as saidas aconteaentedo, a dispo-
nibilidade de conteldo & afetada mais fortemente. Eskg@® & mais destacada para o
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periodo de desconexao de Seis horas, quando a dispoadslile contetdo diminui em
1/3. A saida prematura dos tocadores de playlists do sasgema a indisponibilidade do
contedo armazenado somente por eles, tendo-se obseadona parte significativa
dos videos mais populares da colecao estao no inisipldglists. De fato, para a colecao
Entretenimento verificou-se que 8% dos videos que respopde80% das visualizacbes
na colecao Top-Feed Entretenimento encontram-se pasidos no primeiro quarto da
playlist. Assim, quando o tocador de playlist interromperoducao logo apobs repro-
duzir o Gltimo video do primeiro quarto, todo o atendinuegtie poderia ser realizado a
partir do armazenamento desse conteludo popular € itizedn.

Os resultados apresentados até entao consideraranoaifiigade de contetdo
proporcionada pelos tocadores de playlists no sistema comtodo, o que inclui o auto-
atendimento e o atendimento de requisi¢cdes geradas péarios de ambos os agrupa-
mentos, a medida que o nUumero de tocadores de playlist-s& maior. Embora sejam
relevantes para avaliar a sua importancia para o sistessas enedidas nao revelam a
intensidade dos servigos prestados pelos tocadoresydisiglao pares comuns. Para tal,
mediu-se a quantidade de requisi¢cOes geradas pelosasaamuns e que é exclusiva-
mente servida por tocadores de playlists, Figura 6, paralag@es de Entretenimento e
Mdasica.
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Figura 6. Impacto de Tocadores de Playlists na Disponibilid ade de Conteldo requisitado por
Usuarios Comuns.

Verifica-se que uma parte significativa das requisicOesydaopamento de usuarios
comuns & atendida pelos tocadores de playlists. Por erenyndo os videos de En-
tretenimento sao acessados esse atendimento & de 52%gBB3dm sistema que possui
5% (20%) dos seus pares compondo o agrupamento de tocaeéqksy/lists. Esse com-
portamento & explicado pela intersec¢ao do conjunto/iens mais populares de ambas
as colecoes playlist e Top-Feed, que concentram a graat@iandos acessos (80%),
conforme analise apresentada na Tabela 1.

Outro fator que influencia o atendimento das requisicéssiduarios comuns pelo
agrupamento de tocadores de playlist, € o posicionam@stoideos mais populares na
parte inicial das playlists. Por exemplo, verificou-se g% Hos videos que respondem
pela maioria dos acessos a colecao Top-Feed Entretetum®&0% dos acessos, estao
na primeira metade das playlists. Dessa forma, a repeaddga metade final da playlist
representa a possibilidade de atendimendo das regesspEos tocadores de playlists,
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principalmente aquelas feitas para os videos mais pasular

6. Conclusbes

A disponibilidade de contetido em sistemas CDN-P2P érfwide afetada pela autodeterminacao
dos pares sobre a sua participacao no sistema. NessFpassipares que se juntam por
longas sessdes podem ajudar a melhorar a disponibiligadedetdo servindo contetido
popular. Neste artigo, estudou-se a efetividade de pacasldoes de playlist na melho-
ria da disponibilidade de conteldo em sistemas CDN-P2Riptiebui videos de curta
duracao similar aos distribuidos pelo YouTube. Estusl®ws padroes de popularidade
de videos em playlists e videos da primeira pagina do ¥baTe verificou-se que eles
compartilham similaridades em seus padrdes de poputkridAlém disso, avaliou-se
a melhoria na disponibilidade de contetdo em diferenteéraes de rede, i.e. quando
um namero grande de pares tocadores de playlists passgasleassdes conectados, a
melhoria na disponibilidade de contetdo foi de 40% paralecéo de Musica. Adicio-
nalmente, em cenarios que tém todos os pares com ses$&dd©24 horas, a melhoria
foi de 15% para a colecao de videos de Esporte, superopa@@a colecao de videos de
Filmes&Animacoes. Atualmente, os autores estao avddia papel dos pares tocadores
de playlist na indexacao de conteldo baixado para a reBelP sobreposicao de forma
que pares irao precisar saber apenas como acessar o gripameares que tocam play-
list ao invés de saber qual par acessou um contetdo panaeraelo.
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