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Resumo

Um dos mais impactantes problemas da Internet, atualmente, é o aumento expressivo
do número de novos usuários móveis que se conectam à rede, pois são responsáveis por
grande parte do aumento do volume de dados que trafega na Internet. Por exemplo,
conteúdos multimídia gerados nas redes sem fio são hoje responsáveis por cerca de 83%
do tráfego da Internet, conforme mostram os relatórios anuais da CISCO Systems. Nessa
direção, o conhecimento do perfil dos usuários móveis é um fator importante a ser con-
siderado para propostas de solução de problemas causados por esse aumento de tráfego
na rede. Esta tese propõe uma política chamada HASSAN de prefetching e de caching
de conteúdos para redes sem fio baseadas na arquitetura Multi-access Edge Computing.
A política proposta considera os comportamentos social e temporal dos usuários móveis
quando requisitam conteúdos de vídeos na Internet a partir de redes sem fio. O objetivo
é aumentar a Qualidade da Experiência (Quality of Experience) percebida pelos usuá-
rios móveis que requisitam conteúdos de vídeos na Internet a partir de redes de acesso
sem fio. A política proposta considera como critério de seleção de armazenamento de
conteúdos a popularidade das categorias dos conteúdos, e não de conteúdos de maneira
isolada. Assim, a pré-seleção de novos conteúdos para o prefetching é feita com base nas
preferências pessoais dos usuários móveis que costumam requisitar conteúdos da mesma
categoria, nos mesmos pontos de acesso e nos mesmos horários. Para tanto, a política
proposta nesta tese mantém um histórico recente de requisições no ponto de acesso das
diferentes categorias de conteúdos. Essa pré-seleção é, então, realizada proporcionalmente
às popularidades das categorias dos conteúdos, calculadas dentro de uma janela de obser-
vação medida na unidade de tempo, nesse histórico. Os novos conteúdos são carregados no
cache no início de slots de tempo pré-definidos para o dia corrente e descartados ao final
do seu tempo, dando lugar a novos conteúdos do próximo slot do dia. Durante um slot, a
gerência dos conteúdos no cache é obrigatoriamente realizada pelas diretrizes da política
Least Frequently Used. Dessa forma, o objetivo da política proposta é aumentar a taxa
de acertos nas novas requisições feitas pelos usuários móveis no dia corrente no ponto de
acesso, disponibilizando nos slots de tempo aqueles conteúdos com maiores probabilida-
des de serem requisitados. Foram realizadas três avaliações comparativas de desempenho
contra políticas similares, selecionadas por não utilizarem aspectos dos comportamentos
social e temporal dos usuários e nem critérios para a pré-seleção de conteúdos parecidos.
A primeira avaliação utilizou dados sintéticos e as demais utilizaram dados do data set
MovieLens, provedor de vídeos na Internet. Os resultados mostram que as taxas de acer-
tos da política proposta foram maiores do que as das políticas comparadas, significando
que o conteúdo requisitado se encontrava armazenado na memória cache da rede sem fio.

Palavras-chave: Multi-access Edge Computing, Computação em Névoa, Políticas de
Cache e Prefetchig, Qualidade de Experiência.



Abstract

One of the most impactful problems on the Internet today is the significant increase
in the number of new mobile users connecting to the network, as they are responsible
for most of the increase in the volume of data that travels on the Internet. For example,
multimedia content generated over wireless networks is now responsible for around 83% of
Internet traffic, as shown in the CISCO Systems annual report. In this sense, knowledge
of the profile of mobile users is an important factor to be considered for proposals for
solving problems caused by this increase in network traffic. This thesis proposes a policy
called HASSAN for prefetching and content caching for wireless networks based on the
Multi-access Edge Computing architecture. The proposed policy considers the social and
temporal behavior of mobile users when requesting Internet video content from wireless
networks. The proposed policy considers the popularity of content categories as a content
storage selection criterion, not content in isolation. Thus, the pre-selection of new content
for prefetching is done based on the personal preferences of mobile users who usually
request content from the same category, at the same access points and at the same times.
Therefore, the policy proposed in this thesis maintains a recent history of requests at
the access point for different content categories. This pre-selection is then carried out
proportionally to the popularity of the content categories, calculated within an observation
window measured in the unit of time, in this history. New content is loaded into the cache
at the beginning of slots predefined times for the current day and discarded at the end
of their time, giving way to new content for the next slot of the day. During a slot, the
management of contents in the cache is obligatorily carried out by the guidelines of the
Least Frequently Used policy. Thus, the objective of the proposed policy is to increase
the hit rate in new requests made by mobile users on the current day at the access point,
making available in the time slots those contents with the highest probability of being
requested. Three comparative performance evaluations were carried out against similar
policies, selected because they do not use aspects of social or temporal behavior of users,
nor criteria for the pre-selection of similar contents. The first evaluation used synthetic
data and the others used data from the MovieLens data set, an Internet video provider.
The results show that the hit rates of the proposed policy were higher than those of
the compared policies, meaning that the requested content was stored in the wireless
network’s cache memory.

Keywords: Multi-access Edge Computing, Fog Computing, Cache and Prefetchig Poli-
cies, Quality of Experience.
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Capítulo 1

INTRODUÇÃO

Com o acesso generalizado à Internet, pelo advento da popularização do uso de dispositivos

móveis, como os smartphones e os phablets, por exemplo [13], [69], o tráfego de dados tem

aumentado vertiginosamente. Os usuários móveis estão gerando uma grande demanda por

recursos de comunicações nas redes. Conteúdos multimídia transmitidos e/ou recebidos

nos dispositivos móveis acarretam um enorme tráfego nas redes. Diversos problemas

decorrem desse tráfego que, adicionados aos dados de outros dispositivos que também se

conectam à rede, como os de Internet das Coisas (IoT) e as TV4k, com volume enorme

de dados, além de dispositivos com comunicações Machine-to-Machine (M2M), somam

hoje mais de 83% do tráfego de Internet Protocol (IP). Tais problemas são conhecidos

pela comunidade científica, pelas empresas de Tecnologia da Informação e Comunicações

(TIC) e por grande parte de usuários da rede. A Figura 1.1 ilustra o crescimento previsto

de dispositivos móveis até o ano de 2023 [13].

Abordando apenas o recebimento ou o download de conteúdos requisitados por usuá-

rios móveis, muitos problemas surgem nessas operações. Alguns exemplos são a latência

inadequada para atender requisitos de aplicativos móveis na reprodução de vídeos. Ocor-

rem também interrupções no recebimento de quadros dos vídeos, seja pela latência ou

por desconexões e reconexões ao Ponto de Acesso (PA). Esses problemas resultam em

imagens degradadas, congelamento na exibição, contribuindo para uma baixa percepção

de Qualidade de Experiência (QoE) pelos usuários [47], [49], [76], [36].
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Figura 1.1: Previsão do Crescimento do Número de Dispositivos Móveis - [13].

1.1 Motivação

Um dos mais impactantes problemas da Internet é o aumento expressivo do número de

novos usuários que se conectam à rede, conforme mostram os relatórios anuais da empresa

Cisco Systems [13]. Sendo esses usuários móveis os responsáveis pelo aumento do volume

de dados que trafega na Internet [53], [52], [48], com cerca de 83% do tráfego IP total,

uma solução para os problemas decorrentes desse tráfego aumentado pode ser abordar os

seus comportamentos social e temporal. A partir de uma análise do seu histórico recente

de requisições nessas redes de acesso sem fio, pode-se estabelecer o perfil dos usuários com

o objetivo de oferecer alternativas que contribuam para melhorar a sua percepção da QoE

e para contribuir com o uso racional dos recursos das redes.

Esse aumento expressivo de dados circulando nas redes causa diversos problemas, os

quais têm sido abordados com foco em corrigir os seus efeitos, medidos normalmente pela

Qualidade do Serviço (QoS). Alguns trabalhos concordam que as redes de acesso sem fio

são os principais locais a serem pesquisados e considerados para se viabilizar a manutenção

da operacionalidade das redes.

Nesse sentido, o conhecimento do perfil dos usuários móveis se torna um ponto im-

portante a ser pesquisado, analisado, conhecido e considerado em propostas de solução de

problemas causados pelo aumento do tráfego na rede. Os fatores sociais desses usuários

são aspectos de interesse científico e se constituem em ampla fonte de pesquisas, pois co-

nhecer o perfil mais precisamente pode trazer benefícios para a apresentação de propostas
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de soluções para os problemas citados.

Os comportamentos social e temporal dos usuários móveis associados ao critério de

popularidade das categorias de vídeos para a pré-seleção de novos vídeos para o cache

ainda não fazem parte do rol de trabalhos publicados na literatura acadêmica, ou não

foram encontrados nas pesquisas realizadas nesta proposta. Abordagens na literatura

concordam que as categorias dos conteúdos têm um papel importante na determinação

da popularidade individual dos conteúdos, além de outros fatores [12], [34]. Adicional-

mente, uma nova visão sobre os conteúdos que os usuários móveis requisitam na rede pode

apresentar vantagens em uma política de predição de requisições de conteúdos nessas redes

sem fio, com o objetivo de se realizar o prefetching deles para cache locais.

A opção desta proposta foi considerar a popularidade das categorias dos conteúdos,

e não de conteúdos de maneira isolada. Essa ideia tem o objetivo de permitir a seleção

de novos conteúdos para o prefetching, baseada nas preferências pessoais dos usuários

móveis que costumam requisitá-los nas mesmas redes e nos mesmos horários ou próximo

deles. Com esta política, a expectativa é de que o emprego das suas diretrizes nas redes

de acesso sem fio possam contribuir, de forma isolada ou associada a outras abordagens,

para melhorar a percepção da Qualidade de Experiência (QoE) pelos usuários móveis.

1.2 Objetivos da Pesquisa

Tendo como base os comportamentos social e temporal dos usuários móveis [82], associados

a um novo critério para a seleção de novos conteúdos para o prefetching, esta pesquisa

tem por objetivo aumentar a taxa de acertos nas requisições de conteúdos multimídia

nas redes sem fio. Adicionalmente, pretende contribuir para promover o uso racional dos

recursos das redes em geral, incluindo o núcleo da Internet, com a possibilidade de redução

do volume de dados que nele trafega.

Esses novos conteúdos são armazenados em cache em um ou mais nós da rede sem

fio, na arquitetura Multi-access Edge Computing (MEC) [30]. A seleção de conteúdos é

baseada na popularidade das categorias em cada rede sem fio.

A popularidade das categorias de conteúdos é computada a partir do processamento

dos registros históricos de requisições de usuários móveis em cada uma delas. Uma janela

de observação Wi medida no tempo é definida com base nos requisitos do aplicativo que

usará a nova política. Essa janela de observação é utilizada como fonte de dados históricos

do PA. São estabelecidos também slots de tempo St para o caching dos conteúdos pré-
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selecionados no dia corrente. Os slots de tempo St têm a duração de tempo Ts estabelecida

também pelos requisitos da aplicação que usará a política. O número de slots de tempo

St do dia corrente é a divisão do tempo da janela de observação wi pela duração Ts

estabelecida para cada um deles.

Por meio de processamento dos dados de requisições na janela de observação wi, é

atribuído a cada usuário móvel, pelo parâmetro userId, que o identifica nesses registros,

e suas categorias de conteúdos preferidas, por meio da identificação das categorias dos

conteúdos por eles requisitadas nos correspondentes slots de tempo da janela de observação

Wi do PA.

Os caches ficam localizados em alguns nós dessas redes sem fio e nos servidores da in-

fraestrutura de computação em névoa associada na arquitetura MEC. Essa infraestrutura

da névoa visa proporcionar o suporte de recursos computacionais necessários e suficientes

para que operem com eficiência e eficácia localmente no atendimento às requisições de

conteúdos dos usuários móveis conectados a essas redes de acesso. Idealmente as requisi-

ções são atendidas em apenas um salto. O foco desta política é a métrica taxa de acertos,

hit rate (HR), buscando aumentá-la por meio da aplicação das diretrizes desta política.

Diferentes parâmetros podem ser utilizados no estudo dos perfis dos usuários móveis

que se conectam às redes de acesso e requisitam conteúdos. Nesta política, são considera-

dos os comportamentos social e temporal dos usuários móveis em suas requisições. Essas

requisições de conteúdos são tratadas e processadas pelas suas categorias. Com a utili-

zação das métricas taxas de acertos HR, capacidade de armazenamento (fs) da memória

cache, e da métrica eficiência do prefetching EP definida neste trabalho, são analisados,

por meio de avaliações comparativas de desempenho, os resultados obtidos pelas políticas

utilizadas. Essas avaliações comparativas são realizadas em relação a políticas que não

utilizam os comportamentos social ou temporal dos usuários móveis, além de não utiliza-

rem também o critério de popularidade das categorias dos conteúdos na seleção de novos

conteúdos para o prefetching. Quanto maior for a taxa de acertos HR e da eficiência do

prefetching, se considera que maior será a probabilidade de melhor percepção da QoE

pelos usuários móveis requisitantes, em cada PA [63], [79].

Estabelecer os perfis dos usuários móveis é um problema não trivial, uma vez que

o comportamento social e temporal dos usuários móveis não é matematicamente equa-

cionável. Esses comportamentos estão relacionados a sentimentos pessoais e mutáveis,

influenciados por diversos fatores com origens em experiências pessoais, de natureza efê-

mera ou não, por exemplo [3], [81], [92], [27], [77].
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Heurísticas que consideram os aspectos sociais dos usuários foram encontradas na lite-

ratura, por exemplo [61], [82], [45], [22] e [41], dentre outras. Outras abordagens, como a

distribuição de réplicas de conteúdos com maiores popularidades individuais em determi-

nados locais das redes, bem como definir as localizações de forma otimizada, por exemplo,

podem ser encontradas. O objetivo é mitigar problemas gerados nas redes pelo aumento

do volume de dados que trafegam nas mesmas, muitos deles devido a requisições de con-

teúdos multimídia nas redes sem fio [11], [9], [68]. Entretanto, não foram encontrados

trabalhos que abordem em conjunto os comportamentos social e temporal dos usuários

móveis com o objetivo de mitigar problemas de redes, nem com o objetivo de melhora-

ria na percepção da QoE dos usuários móveis e nem de outros quaisquer. O critério de

pré-seleção de novos conteúdos utilizado nesta política proposta, na arquitetura MEC,

também não foi encontrado em nenhuma abordagem de maneira isolada ou em conjunto

com os comportamentos social e temporal dos usuários móveis.

Outro parâmetro avaliado nesta política é a influência da variação da capacidade de

armazenamento de conteúdos no cache nas redes de acesso sem fio. Essa métrica já foi

estudada na literatura e foi constatada a sua influência em políticas utilizadas na Internet

para melhorar o desempenho das redes [11], [94], [12], [17]. Nesta abordagem, considera-se

o armazenamento de apenas chunks no cache. Cada um desses chunks contém os dados

do conteúdo a que pertencem, como o tamanho total e o número de chunks que o compõe,

sendo cada conteúdo identificado pela variável movieId. Os conteúdos são identificados

univocamente por esses identificadores movieId neste trabalho.

1.3 Proposta de Pesquisa

Este trabalho apresenta uma nova política para o prefetching de conteúdos multimídia

do tipo vídeos. Eles são armazenados em cache em nós das redes de acesso sem fio. São

utilizados como critérios para a seleção de novos conteúdos os comportamentos social

e o temporal dos usuários móveis nas suas interações com a rede. A popularidade das

categorias de conteúdos requisitados nos PA são consideradas, em detrimento da usual

popularidade individual de cada conteúdo, comumente encontrada nas abordagens na

literatura. Adicionalmente, esta política gerencia o armazenamento dos conteúdos em

memórias cache por meio da política Least Frequently Used (LFU), considerada a que

melhor se aplica aos critérios e premissas da nova política, denominada HASSAN.

Em consequência da obtenção de melhores taxas de acertos nas requisições, espera-se
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que a percepção da QoE pelos usuários móveis também aumente. A principal métrica

utilizada para aferir o desempenho da política é a taxa de acertos HR, que se traduz pelo

aumento do número de acertos nas requisições dos usuários móveis no PA. A comparação

é realizada contra políticas conhecidas, mas que não utilizam os mesmos critérios para

realizar o prefetching de conteúdos para armazenamento nas memórias cache das redes sem

fio. O principal requisito das políticas selecionadas para as comparações de desempenho

é possuírem modelagem matemática semelhantes à da política HASSAN, mas que não se

utilizem desses comportamentos dos usuários móveis descritos acima e nem o critério de

popularidade das categorias de conteúdos.

1.4 Questão de Pesquisa

Como melhorar o desempenho de redes sem fio nas requisições de conteúdos de usuários

móveis, em função dos problemas de QoS decorrentes da sobrecarga gerada pelo aumento

do volume de dados multimídia?

1.5 Organização do Trabalho

O Capítulo 2 apresenta o contexto da pesquisa, além do problema identificado. Descreve

também sucintamente a arquitetura MEC e indica referências que a descrevem deta-

lhadamente. Apresenta conceitos diversos de recursos computacionais considerados nas

pesquisas e usados no trabalho, apresenta as métricas, além de trabalhos relacionados

na literatura. São referenciadas considerações sobre o estado da arte para se estabelecer

perfis precisos de usuários.

O Capítulo 3 apresenta aspectos da metodologia de pesquisa quanto ao seu objetivo,

do tipo da abordagem, os cenários, dos objetos, dos procedimentos de análise de dados,

dos instrumentos de análise, da modelagem matemática, das premissas da modelagem e

se completa nos demais capítulos.

O Capítulo 4 apresenta as diretrizes da política proposta, com diagramas, pseudocódi-

gos dos algoritmos e demais descrições da mesma. Aqueles considerados pontos chaves da

política são descritos detalhadamente, como por exemplo como é processada a pré-seleção

de conteúdos para o prefetching.

No Capítulo 5, são apresentadas as avaliações comparativas de desempenho realizadas,

os seus cenários e os respectivos resultados comparativos de desempenho. É também



1.6 Delimitação do Tema 7

descrito o aplicativo totalizador de acertos e gerador de estatísticas próprio, implementado

para a contagem dos acertos e a emissão dos relatórios das comparações realizadas, além

do data set real utilizado.

O Capítulo 6 traz uma análise final dos resultados obtidos na pesquisa e sugere pos-

síveis trabalhos futuros, detalhando também possíveis aplicações da política. Apresenta,

ainda, as contribuições da tese para a academia e o mundo dos negócios.

Esta pesquisa permitiu produzir dois artigos que foram publicados em simpósio e em

conferência internacionais, a saber: 9th Latin-American Network Operations and Mana-

gement Symposium, LANOMS 2019, Niterói, Rio de Janeiro, Brazil, com o título A cache

prefetch policy based on users’ temporal and social behavior for content management in

wireless access networks, [26] e IEEE Latin-American Conference on Communications,

LATINCOM22, Rio de Ja neiro, Brazil, com o título A socio-temporal cache prefetching

policy for the multi-access edge computing architecture, [25].

1.6 Delimitação do Tema

As limitações deste estudo e da pesquisa são:

1. Sazonalidade: É considerada como requisito dependente de aplicações específicas,

onde existam registros históricos suficientes para que sejam estabelecidos diferentes

valores, medidos na unidade do tempo, tanto para uma janela de observação wi do

histórico de requisições no PA, como as diferentes extensões de duração, medidas

em unidades de tempo, dos slots de tempo St no dia corrente.

2. Métodos de Transmissão de Dados: A política HASSAN não modifica ou é depen-

dente de quaisquer tecnologias que possam alterar parâmetros de QoS nas redes. É

uma aplicação que impacta a rede de forma semelhante a quaisquer outras que nela

se hospedem. Os benefícios às redes são alcançados por meio da aplicação de suas

diretrizes aos dados do aplicativo ou negócio que use esta política. A eventual re-

dução do volume de dados no núcleo da Internet pode ser um benefício obtido pelos

Internet Service Providers (ISP), e por aplicativos na rede que atendam requisições

de usuários em localidades geograficamente distintas. Para cada caso, é necessário

a aplicação de estudos prévios de viabilidade, como na Engenharia de Requisitos,

por exemplo.

3. Avaliações de soluções diversas para mitigar problemas de QoS nas Redes: A política
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HASSAN não tem o objetivo de abordar outros problemas de rede, além dos pro-

postos e com os parâmetros e critérios propostos. A opção de avaliação comparativa

de desempenho é a de simulação, além da utilização de ferramentas computacionais

e matemáticas para o tratamento dos dados e para corroborar os seus resultados

nas avaliações.

4. Comparações contra abordagens com modelos diferentes, que utilizem outras métri-

cas, arquiteturas ou tecnologias diferentes da proposta HASSAN. Os objetivos desta

política são o aumento das taxas de acertos por meio da abordagem aos compor-

tamentos social, expresso pelo gosto pessoal dos usuários móveis por determinadas

categorias de conteúdos, obtidas do pré-processamento dos dados no histórico dos

PA, e do comportamento temporal desses usuários, expresso pelos horários apro-

ximados em que costumam requisitar, obtidos do pré-processamento dos dados e

distribuídos em slots de tempo para o dia corrente, dentro de uma janela de ob-

servação definida com base nos estudos dos requisitos do aplicativo que irá utilizar

as diretrizes desta política HASSAN, com o objetivo de alcançar os seus benefícios.

Adicionalmente, a política proposta tem o objetivo de mostrar que abordar pro-

blemas de rede por meio desses comportamentos sociais e com o critério utilizado

para a pré-seleção de novos conteúdos para o prefetching em nós da rede sem fio,

pode ser uma boa opção para contribuir para um melhor desempenho da rede. São

nessas redes que atualmente são gerados o maior volume de dados multimídia que

impactam a Internet, sendo cerca de 83% do tráfego IP nela devido a esses arquivos,

conforme os relatórios publicados pela CISCO Systems [13].



Capítulo 2

DEFINIÇÃO DO PROBLEMA, CON-
CEITOS E CONTEXTO

Este capítulo apresenta o contexto da pesquisa, além do problema identificado. Descreve

também, de maneira sucinta, a arquitetura MEC, e indica referências que a descrevem

detalhadamente. Apresenta conceitos de recursos computacionais considerados nas pes-

quisas acadêmicas e usadas neste tRabalho. Ainda, apresenta as métricas consideradas

na política proposta e alguns trabalhos na literatura, relacionados aos objetivos desta po-

lítica, e faz considerações sobre o estado da arte no tema pesquisado para se estabelecer

perfis precisos de usuários.

Os problemas relacionados e abordados neste trabalho constituem atualmente grandes

desafios nas redes de acesso sem fio, nas quais a maior parte dos conteúdos multimídia que

impactam mais significativamente a rede são gerados [12], [95]. Com considerações sobre

as requisições de conteúdos nelas realizadas por usuários móveis, os impactos decorrentes

do aumento exponencial de dados nessas redes de acesso sem fio são identificados. Alguns

trabalhos relacionados e considerados relevantes são também apresentados, permitindo

uma melhor visualização e comparação das suas principais diferenças.

2.1 Definição do Problema

Usuários móveis conectados a redes de acesso sem fio e que requisitam conteúdos de

filmes em vídeos [26] provocam um tráfego enorme de dados multimídia na Internet.

Esses dados são de conteúdos multimídia enviados e/ou recebidos nas redes de acesso sem

fio. A predição de aumento desse volume é ainda mais preocupante, conforme registram

os relatórios da CISCO Systems. Atualmente, cerca de 83% do tráfego IP na Internet é
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devido a esses dados [13].

A tecnologia de comunicação móvel, 4G, ainda estará presente e provavelmente res-

ponderá pelo maior volume de tráfego de dados na Internet por um período de tempo

considerável. Até que a nova tecnologia 5G possa abranger áreas geográficas mais amplas,

todos os usuários estarão suscetíveis às restrições ou limitações de throughput e de banda

disponíveis para os seus dados, considerando-se o aumento da demanda pelos recursos de

comunicação das redes.

No cenário das redes de acesso sem fio, nas requisições de conteúdos multimídia por

usuários móveis, muitos problemas ocorrem atualmente e poderão se agravar e constituir

entraves para a reprodução de vídeos móveis. Diversos problemas associados à rede são

relatados [76]. Devido ao aumento extraordinário de tráfego de dados previsto na Inter-

net em curto prazo, pode ocorrer de os requisitos para a reprodução de vídeos móveis

não serem atendidos [18]. Falta de quadros nos buffers dos dispositivos móveis podem

comprometer a renderização neles, por exemplo, congelando a tela na exibição dos vídeos

ou apresentando imagens degradadas. Problemas mais graves, decorrentes do alto volume

de tráfego de dados na rede, podem resultar em um desempenho muito baixo, com a

possibilidade de até mesmo provocar a sua paralisação [25], [28].

Essa possibilidade se constitui em desafio no curto prazo nas redes de comunicações

móveis 4G. Abordagens que contribuam para mitigar os problemas de QoS que acarretam a

diminuição do desempenho das redes podem também contribuir para evitar esse problema,

também em um curto prazo.

Esta abordagem utiliza a arquitetura MEC, descrita na Seção 2.2.9. As considerações

sobre essas redes estão na Subseção 2.2.7. Trabalhos relacionados à política proposta são

apresentados na Seção 2.4. Na Tabela 2.1 são apresentadas comparações resumidas entre

as abordagens relacionadas.

Algumas consequências decorrentes de problemas na transmissão e no recebimento de

dados multimídia requisitados nas redes sem fio, identificados neste trabalho de pesquisa,

são: perda de pedaços (chunks) e/ou de quadros, (frames) dos conteúdos no seu down-

load. Como já citado, esses problemas podem dificultar o processo de renderização nos

dispositivos móveis por falta de quadros nos buffers dos dispositivos móveis, por exemplo.

Adicionalmente, podem não atender a outros requisitos dos aplicativos de exibição móveis.

Outros problemas de rede identificados nesse processo podem ser: alta latência, des-

conexões temporárias, reconexões, congestionamentos, links sobrecarregados, e conexão
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com baixa qualidade ou variável [76]. O resultado desses problemas, isolados ou soma-

dos, pode ocasionar uma baixa percepção da QoE pelos usuários móveis que requisitam

conteúdos nos PA.

Várias abordagens foram propostas para a solução desses problemas nas redes, quase

todas voltadas para melhorar o desempenho das redes. A maior parte delas, conforme

citado na literatura, são para as arquiteturas Information-Centric Networks (ICN), Named

Data Networking (NDN) e Content Centered Networks (CCN) [88], [15], [21], [41], mas

elas não utilizam, como critério para a pré-seleção de novos conteúdos, a popularidade

das categorias dos conteúdos, embora tenha sido publicado em [12] que as categorias

dos conteúdos são um importante parâmetro a ser considerado para o prefetching na

arquitetura MEC. Usuários móveis que requisitam conteúdos têm preferências pessoais por

categorias de conteúdos, que é o aspecto do comportamento social deles considerado neste

trabalho. Esse fato foi constatado no processamento do data set MovieLens [35], provedor

de vídeos na Internet, por ocasião das avaliações comparativas de desempenho realizadas.

Outro aspecto do comportamento dos usuários móveis, também constatado, é a realização

das requisições dos seus conteúdos nos mesmos horários ou próximos deles, nos mesmos

PA. Esse hábito configura o comportamento temporal dos usuários móveis, constatado

[82] para o upload de arquivos e tomado como premissa também para o download nesta

abordagem.

Ações para melhorar a percepção da QoE pelos usuários das redes em geral foram re-

alizadas, como o estabelecimento de novos padrões para reduzir os problemas decorrentes

do uso intenso delas e permitir um melhor controle do fluxo de dados nelas. Entretanto,

estabelecer métricas para a medição da QoE ainda é um grande desafio [3], [63].

Novas gerações de aplicativos móveis surgem com frequência, explorando novos re-

cursos das redes e a capacidade computacional dos dispositivos móveis mais atuais no

mercado. Smartphones e Phablets, por exemplo, apresentam desempenhos cada vez me-

lhores, bem como capacidade computacional. Os seus aplicativos têm requisitos cada vez

mais restritos de latência e de valores de throughput, além de requerer maior largura de

banda na rede. Têm requisitos rígidos também em relação à estabilidade dos recursos de

comunicação em geral. Tudo isso somado pode resultar em maior demanda por recursos

das redes.

O comportamento humano não é equacionável matematicamente [4], [92], mas heu-

rísticas foram desenvolvidas para tentar melhor compreendê-lo, durante um determinado

período de tempo e em atividades específicas. Os usuários móveis costumam apresentar
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um comportamento semelhante e uniforme nessas ocasiões, o que possibilita se estabele-

cer uma aproximação de um padrão de comportamento para essa interação com a rede.

Normalmente, em um determinado período de tempo, como por ocasião da requisição de

conteúdos, por exemplo [3], [19], [27], [51],[77], [81], [91] e [92].

2.2 Conceitos

2.2.1 Big Data

Big Data diz respeito a um conjunto de dados grande e complexo, os quais não se consegue

analisar com processamento de dados simples ou técnicas de data mining e modelagem

matemática e estatística básicas. Nesse tipo de conjunto, o volume de dados é muito

grande e softwares tradicionais de processamento de dados não conseguem gerenciá-los. No

entanto, esses grandes volumes de dados podem ser importantes e úteis para determinados

negócios ou aplicativos.

A análise de dados volumosos é conhecida pelo acrônimo 3 Vs, referindo-se ao Volume,

com grandes quantidades de dados estruturados e não estruturados para serem processa-

dos, à Velocidade, que é a taxa mais alta em que os dados são recebidos, e à Variedade, que

são os diversos tipos de dados. Complementarmente, existem Vs adicionais para melhor

compreensão do Big Data [2], [84].

2.2.2 Computação de Borda

Computação de borda, ou Edge Computing, é um tipo de arquitetura de Tecnologia da

Informação (TI) na qual os dados do cliente são processados na borda da rede, ou o mais

próximo possível da fonte de dados. Com o processamento mais próximo, os usuários

se beneficiam de serviços mais rápidos e confiáveis, enquanto as empresas usufruem da

flexibilidade da cloud computing híbrida. A edge computing é uma das formas como uma

empresa pode usar e distribuir um pool de recursos por um grande número de locais [86].

2.2.3 Computação em Névoa

A Computação em Névoa, Fog Computing, é definida como uma plataforma altamente

virtualizada que fornece serviços de computação, armazenamento e comunicação entre os

dispositivos finais e os centros de dados tradicionais de computação em Nuvem, localizada
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normalmente, mas não exclusivamente, na borda da rede [23].

2.2.4 Computação em Nuvem

Computação em Nuvem, Cloud Computing, é um modelo para permitir o acesso de rede

onipresente, conveniente e sob demanda a um conjunto compartilhado de recursos de

computação configuráveis (por exemplo, redes, servidores, armazenamento, aplicativos e

serviços) que podem ser rapidamente provisionados e liberados com mínimo esforço de

gerenciamento ou interação do provedor de serviço [23].

2.2.5 Qualidade de Experiência - QoE

Qualidade de Experiência, ou Quality of Experience (QoE) é um conceito subjetivo ado-

tado pela International Telecommunication Union (ITU) em 2016 e representa o grau de

satisfação ou insatisfação do usuário com um serviço na rede. Isso se deve a diversos

fatores de QoS nas redes. A percepção de QoE pode ser diferente para cada indivíduo e

também pode ser influenciada por vários fatores, como gênero do usuário, faixa etária, ní-

vel cultural e classe econômica, além de outros fatores sociais e/ou temporais [6], [26],[44],

[47].

2.2.6 Qualidade de Serviço - QoS

Qualidade de Serviço, ou Quality of Service (QoS) é um conceito que retrata a qualidade

com que os dados são transmitidos nas redes, a disponibilidade das mesmas, o atendimento

dos requisitos dos aplicativos que transmitem/recebem os dados, a eficiência e a eficácia

dos equipamentos e seus algoritmos em tratar os problemas que ocorrem no tráfego dos

pacotes pelas redes, em cada salto e no caminho fim-a-fim. Ou seja, o nível de satisfação

que as tecnologias empregadas nas redes para garantir a transmissão dos dados, da origem

ao destino, independente de seus formatos ou tipos, oferecem aos seus usuários. A QoS

trata basicamente da infraestrutura de comunicação das redes, dos seus equipamentos e

acessórios [72].

2.2.7 Rede Local Sem Fio (WLAN)

Uma rede local sem fio, ou Wireless Local Area Network (WLAN) usa ondas de rádio

para conectar dispositivos como laptops e smartphones à Internet e à rede empresarial e
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suas respectivas aplicações [32].

A Figura 2.1 ilustra um cenário constituído por uma rede local sem fio (WLAN) e

dispositivos móveis stations (STA) que se conectam ao seu Access Point (AP) conforme

se pode observar nela, além de detalhes das conexões (sem fio ou cabeada).

Figura 2.1: Rede Local Sem Fio - WLAN - [64]

2.2.8 Arquivos de Vídeos

O vídeo é uma sequência de imagens apresentadas a uma taxa constante. A imagem digital

é uma matriz de pixels e cada pixel é representado por bits [1]. Algumas propriedades

dos arquivos multimídia de vídeos podem influenciar no desempenho da rede por ocasião

da sua transmissão.

A utilização de diferentes tecnologias ou recursos computacionais específicos para as

transmissões de dados na rede, seja por quaisquer questões, visa a um melhor aproveita-

mento dos recursos tecnológicos disponíveis, como os sistemas de vídeos de fluxo contínuo,

em qualquer de suas três categorias: (1) User Datagram Protocol (UDP) de fluxo contí-

nuo; (2) Hypertext Transfer Protocol (HTTP) de fluxo contínuo; ou (3) HTTP de fluxo

contínuo adaptativo.
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2.2.9 Arquitetura MEC

A arquitetura Multi-access Edge Computing (MEC), ilustrada na Figura 2.2, denominada

anteriormente de Mobile Edge Computing, é um conceito de arquitetura de redes definida

pela European Telecommunications Standards Institute (ETSI) [20], [30], [43], [65], [88],

que permite que recursos de computação em nuvem e um ambiente de serviço de TI na

borda da rede celular, e genericamente, na borda de qualquer rede, estejam disponíveis.

A ideia básica por trás da MEC é que, executando aplicativos e tarefas de processamento

relacionadas mais próximas dos usuários móveis, representados por meio dos seus dispo-

sitivos móveis, os congestionamentos da rede poderão ser reduzidos e os aplicativos terão

melhor desempenho. A tecnologia MEC foi projetada para ser implementada nas estações

base celulares EBn, ou em outros nós de borda. Essa tecnologia permite a implantação

rápida e flexível de novos aplicativos e serviços para os usuários móveis. Combinando ele-

mentos de TI e de redes de telecomunicações, a MEC também permite que as Radio Acess

Networks, ou Redes de Acesso via Rádio (RAN) sejam utilizadas por desenvolvedores de

aplicativos e provedores de conteúdos [33].

Figura 2.2: Arquitetura ETSI MEC-NFV - [30]

Neste contexto, as redes de acesso sem fio podem dispor de uma infraestrutura de

computação em névoa e de computação em nuvem como a da ilustrada na Fig. 2.2 em

conjunto com memórias cache em um ou mais de seus nós, para o armazenamento prévio
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de conteúdos multimídia de filmes em vídeos, mas não está restrita a apenas estes tipos

conteúdos. A descrição detalhada da arquitetura MEC ilustrada na Fig. 2.2 está publicada

na referência [30].

2.3 Métricas

Em testes de desempenho, métricas são medições que ajudam a avaliar os resultados ob-

tidos durante um teste. Por meio delas, é possível identificar pontos positivos e negativos

no sistema e assim gerar resultados que se transformarão em ações para melhorias [42],

[38], [39]. São utilizadas para se medir saídas dos experimentos ou trabalhos. Servem

para a avaliação do desempenho deles, em diversos campos da ciência.

No contexto desta abordagem, são utilizadas as métricas a seguir para medir, baseadas

em parâmetros de QoS, a percepção da QoE pelos usuários móveis nas suas requisições

de conteúdos nas redes sem fio.

Hit Ratio (HR) (n.o acertos/n.o consultas) é definida na literatura como o número de

acertos dividido pelo número de referências ou consultas ao cache.

Eficiência do Prefetching (EP) é uma métrica definida nesta abordagem e é igual

ao número de acertos, dividido pelo número total de conteúdos pré-carregados. Esses

útimos são a soma dos conteúdos armazenados na memória cache e aqueles armazenados

no servidor da infraestrutura de névoa associada, totalizando todos os conteúdos pré-

carregados no período do slot de tempo St do dia corrente.

2.4 Trabalhos Relacionados

Os comportamentos social e temporal dos usuários móveis não são abordados de forma

conjunta na literatura, nas redes de acesso sem fio, com os critérios de pré-seleção e na

arquitetura MEC, como feito neste trabalho. Abordagens foram encontradas para a ar-

quitetura ICN, considerando aspectos do comportamento social em cenários específicos e

juntamente com outros recursos e parâmetros dessas redes. A literatura ainda é restrita

em relação aos comportamentos social e temporal dos usuários móveis [92], o que dificulta

uma análise mais detalhada dos mesmos, pela falta ou pela indisponibilidade desses dados.

Alguns fatores relacionados a requisições de conteúdos por usuários móveis, como os re-

cursos que integram os custos das técnicas tradicionais de download, a energia dispendida

pelos dispositivos, custo de utilização da largura de banda, conectividade de rede, mo-
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bilidade, conscientização de contexto, conscientização de localização e o comportamento

social dos usuários, apenas recentemente vêm sendo considerados com maior interesse.

Autores nessa temática [61] apresentam uma abordagem que considera os custos de

acesso às Estações Base (eNB) em redes LTE ou 4G e a disponibilidade de banda para

realizar as associações dos recursos da rede aos usuários. Eles usam um modelo de otimi-

zação por um algoritmo on-line para o cache e a associação dinâmica das requisições de

seus conteúdos.

Ainda [66], é proposta a combinação das técnicas Adaptative Bit Rate (ABR), strea-

ming em redes sem fio ao caching em RAN para melhorar a QoE e aumentar a capacidade

de vídeos no cache. Adicionalmente, propõem um algoritmo para adaptar as taxas de

transmissão e a codificação de cada vídeo às suas características específicas. Essa aborda-

gem pode melhorar o tempo de resposta aos usuários móveis, entretanto não possibilitam

economia de recursos das redes e nem consideram a probabilidade de requisições de de-

terminados vídeos, pois não apresentam critérios para a sua seleção e nem para o seu

armazenamento.

Adicionalmente, em [82] os autores consideram as mudanças ocorridas nas comuni-

cações devido ao uso de smartphones e o hábito dos usuários móveis fazerem o upload

de um grande volume de dados por intermédio dos próprios recursos desses aparelhos.

Eles costumam enviar arquivos volumosos na rede. Os autores constataram também que

essas operações ocorrem sistematicamente em poucos locais geograficamente distintos e

diferentes, para cada usuário móvel. Propuseram uma arquitetura de rede celular para

o escalonamento desses envios de arquivos, upload. O objetivo foi otimizar o uso dos

recursos das redes, distribuindo essas operações ao longo do tempo. Definiram, para isso,

pontos designados Dropes Zones, de onde tais arquivos devem ser transmitidos oportuna-

mente, em função de uma disponibilidade maior da rede, quando a mesma estiver ociosa

ou com menor tráfego. Para cobrir todo o território americano, 963 pontos designados

para upload foram considerados suficientes. Essa abordagem beneficia apenas os usuá-

rios móveis que fazem upload de arquivos, mas não atende os usuários móveis que fazem

download dos mesmos. O foco é na economia de recursos da rede e não em proporcionar

uma melhor QoE aos mesmos.

Por sua vez, os autores de [80] consideram os custos elevados e a má QoE percebida

pelos usuários para obterem conteúdos populares. Eles propuseram um sistema que apro-

veita a capacidade dos dispositivos móveis atuais para conectá-los em uma rede móvel.

As suas localizações geográficas próximas foram consideradas para essas conexões. Assim,
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um usuário móvel pode obter conteúdos diretamente de um ou de alguns usuários que já os

possuam em memória. Consideram também os dispositivos que já tenham requisitado os

conteúdos. Isso diminui a latência e os custos de sua obtenção pelos demais usuários dessa

rede móvel e que também tenham interesse nos mesmos conteúdos. Essa abordagem não

fez uma avaliação do tempo de permanência da conexão dos usuários móveis a rede. Essa

opção pode apresentar dificuldades logísticas na sua implementação, uma vez que envolve

o uso de dispositivos móveis dos usuários no atendimento de requisições de outros. Esses

serviços o PA da rede de borda deveria oferecer. Além disso, apenas conteúdos com alta

popularidade seriam compartilhados por dispositivos conectados a rede móvel. Adicional-

mente, a probabilidade de conteúdos não tão populares estarem armazenados em um ou

mais desses dispositivos da rede móvel é baixa. É improvável o uso de pré-carregamento

de conteúdos nessa abordagem, em função da própria concepção do projeto.

Em [8] considera-se que serviços heterogêneos demandados na borda podem aumentar

a carga nas redes de maneira variável, em razão também de alguns deles apresentarem re-

quisitos diversos de desempenho, consumindo mais recursos de comunicação e provocando

aumento de tráfego nas redes, o que resulta em aumento da latência. Apresentam uma

técnica para download com cache proativo para atender às necessidades de distribuição

paralela de dados a serviços na borda, considerando-se as demandas das requisições dos

usuários. Para o download e caching, é utilizado o aprendizado profundo nos períodos

de falhas anteriores. Com os resultados do aprendizado, o nível de caching e as taxas de

download são estabelecidas para os processos na fila.

Em [92] é considerado o crescente interesse pela popularidade de provedores de vídeos

on-line. O autor constatou que alguns usuários visitam diferentes websites em busca dos

vídeos de suas preferências. Outros visitam apenas um websites específico. Esse autor

faz uma tentativa de modelar a preferência de usuários por vídeos em seis websites na

China. Foi implementado com o processamento dos registros de acesso em um grande

ISP nesse país. Propuseram um modelo gerador de Fatoração Probabilística Multi-site

(MPF). O objetivo foi a captura das preferências dos usuários tanto em diferentes websites

acessados em busca de conteúdos como nos websites específicos e exclusivos de usuários

cadastrados como clientes. A partir dessas observações, foram conduzidas validações de

recomendações e os resultados de desempenho foram superiores a de outros modelos de

fatoração atuais. Concluíram do trabalho que o modelo apresentado pode permitir uma

colaboração entre provedores de vídeos na Internet.

Em [46], os autores propuseram uma estratégia de caching para tratar problemas de
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demanda. O principal objetivo foi melhor usar as memórias cache em nós das redes com

a seleção de arquivos com maior probabilidade de serem requisitados. Selecionaram a

política LRU para a gerência desses cache. Estabeleram uma métrica por meio de pesos

nas referências repetidas aos arquivos no cache. Arquivos com menores valores dessa

métrica eram substituídos no cache. Estabeleceram também uma estratégia de prefetchig

baseada na teoria de redes Bayesiana, selecionando nós com menor número de conteúdos

para armazenar novos conteúdos. Essa abordagem foi avaliada numa rede e apresentou

bons resultados nas taxas de acertos e no consumo de memória cache.

Em [95] é tratado o uso de cache nas redes de borda na arquitetura MEC, para dis-

ponibilizar os conteúdos mais próximos aos usuários e evitar sobrecarga e aumento da

latência da rede. Combinam o contexto do comportamento dos usuários para benefi-

ciar o caching, com uma otimização para aumentar as taxas de acertos dentro de um

tempo delimitado. O problema de otimização foi avaliado para ser modelado como um

Problema Knapsack, da classe de problemas NP-difícil na teoria da complexidade com-

putacional [67]. Propuseram a heurística Smart-Caching na arquitetura MEC. Decisões

de caching adaptativo on-line são tomadas para predizer dinamicamente as demandas de

requisições dos usuários por meio da análse do seu comportamento no contexto. O cenário

para a aplicação do algoritmo é a unidade básica da arquitetura Cloud-Ran 5G. Utiliza-

ram o método de análise do comportamento do usuário baseado na Modified single-layer

nonlinear Convolutional Neural Network (MCNN) [83] para descobrir as suas preferên-

cias em cada contexto. Propuseram também, para fornecer capacidade de aprendizado

on-line para calcular a popularidade dos conteúdos, com diversidade em conformidade

com as preferências de comportamento do usuário associado ao contexto, um algoritmo

de cache de zoom contextual que mantém um espaço de contexto para armazenar e apren-

der a popularidade do conteúdo específico no contexto. Ambos fazem parte da heurística

Smart-caching. Dados do contexto espaço-temporal normalmente são usados devido às

dificuldades de obtenção de informações pessoais dos usuários. Da análise dos dados,

concluíram que o comportamento dos usuários mostra um padrão na dimensão espaço-

temporal.

Porém, em [60], os autores abordam o prefetching para a entrega de conteúdos em

tempo real para sistemas 5G. O cenário é de redes de comunicação móvel. Consideram os

custos de utilização de backbone de alta capacidade de fibras óticas e o número de acessos

em cenários muito densos. Propõem utilizar a arquitetura MEC para efetuar o prefetching

de conteúdos requisitados, evitando assim a sobrecarga de dados móveis no núcleo da

rede. Para a seleção de conteúdos para o prefetching, baseiam-se em informações de
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contexto, como localização, destino do conteúdo e conteúdos requisitados. Desenvolveram

um algoritmo para o prefetching e uma arquitetura denominada Proof-of-Concept (PoC)

com suporte da tecnologia Software Defined Network (SDN) sem fio.

Na abordagem [31], consideram a importância da eficiência na entrega de conteúdos

em redes sem fio devido ao aumento do tráfego móvel. O foco são os serviços de broadcast

e multicast na borda. Avaliaram a utilidade dos Internet Service Providers (ISP) e dos

Content Providers (CP) se ajudarem mutuamente para aumentar a percepção da QoE dos

usuários, melhorando esses serviços oferecidos na borda. Concluíram que a popularidade

dos conteúdos foi muito focada, mas que estudos sobre fatores de custos e divisão de lucros

entre ISP e CP não foram realizados. Considerando a possibilidade de cache na borda, os

autores estudaram o comportamento econômico entre esses provedores e propuseram uma

divisão dos lucros por meio de um modelo centralizado denominado Stackelberg Game,

considerado ideal para o uso de cache na borda e que fosse benéfico para a rede em relação

ao uso dos seus recursos de comunicação.

Em [34] é destacada a importância do caching de conteúdos populares nas redes sem

fio para reduzir custos e diminuição da latência. Para conteúdos sabidamente populares,

que apresentam variações da mesma em função do tempo, mas não previsíveis ou desco-

nhecidas num futuro próximo, o posicionamento desses conteúdos de maneira otimizada

pode aumentar as probabilidades de acertos com o caching. Tomam como premissa redes

de comunicação móvel com estações base distribuídas como um processo de ponto de Pois-

son. Propuseram métodos e modelos de predição para determinação da popularidade dos

conteúdos, objetivando a sua seleção para o caching. Utilizaram um data set do provedor

MovieLens de vídeos na Internet.

Por sua vez, em [57], no cenário das redes com tecnologia 5G, considera-se que cé-

lulas densas com clientes consumindo conteúdos com transmissão ao vivo podem causar

degradação na QoE dos seus usuários. Afirmam que requisições recursivas desses conteú-

dos podem comprometer o desempenho da própria CDN pelo seu impacto na largura de

banda. Investigam o restabelecimento da percepção da QoE nesses casos com a utilização

da arquitetura MEC em sistemas 5G com três mecanismos de entrega de vídeos. Essa

solução foi testada numa infraestrutura LTE, com bons resultados em conteúdos do tipo

streams ao vivo, o que contribuiu para manter o desempenho da infraestrutura das CDN,

contribuindo para manter o seu tráfego de dados reduzido.

Já em [55], considera-se o aumento do número de usuários que consomem vídeos na

Internet e o fato de que alguns, por meio do uso de recursos computacionais individuais,
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conseguirem obter melhor percepção de QoE do que os demais. Um exemplo de recurso

pode ser um algoritmo de controle que seleciona dinamicamente a taxa de bits de vídeos,

para adequar à largura de banda da rede, que é variável no tempo, beneficiando indivi-

dualmente o usuário com melhor desempenho na execução dos seus vídeos requisitados.

Esse procedimento é considerado injusto com os demais usuários. Os autores arguentam

que uma rede bem projetada para a entrega de vídeos de maneira justa teria de apre-

sentar diminuição de desempenho equitativo entre os usuários, no caso de escassez de

recursos para a transmissão dos dados desses vídeos pela rede. Propuseram uma estru-

tura de otimização do Multi-Commodity Flow Problem (MCFP) para tratar o problema

de falta de justiça relatado no uso da rede, desenvolvendo uma estratégia de alocação

dos recursos da rede que resulta em ótima justiça na percepção da QoE pelos usuários.

Utilizam a tecnologia SDN para a implementação de uma rede de distribuição genérica

comum o uso de roteamento por meio de switches programáveis e dividem o tráfego dessa

rede em fatias (slices) com técnicas de engenharia de tráfego. Classificam os usuários

pela resolução máxima da tela dos seus dispositivos, pois consideram que esse parâmetro

é um dos que mais afeta a percepção da QoE pelos usuários. As fatias no tráfego de

dados são realizadas de forma que a origem e o destino dos dados sejam as mesmas, além

deles terem usuários com as mesmas resoluções de tela nos seus dispositivos, configurando

uma mesma demanda nesse caminho da rede. A medição da QoE é feita pela qualidade

visual na execução do conteúdo. Concluem com os reultados de simulações que, segundo

os autores, demonstraram a adequabilidade da proposta para conferir maior justiça entre

diferentes clientes da rede.

Em [71] é abordado o download cooperativo em sistemas de comunicação D2D. Con-

teúdos são armazenados em dispositivos denominados helpers, funcionando como memória

cache para outros dispositivos efetuarem requisição e o download de conteúdos por meio

de comunicação D2D. A proposta foi mudar a forma tradicional de caching de conteúdos

D2D usando apenas alguns dispositivos com maior capacidade de armazenamento, os hel-

pers, e mudando o critério de popularidade dos conteúdos, pelo critério de preferências de

conteúdos pelos usuários requisitantes na rede móvel. Consideram o caminho na rede dos

dispositivos com a sua mobilidade. Movem dispositivos helpers que possuam conteúdos

prováveis de serem requisitados pelo usuário que se desloca, para perto de um dispositivo

fixo num ponto futuro na sua rota para realizar o caching de conteúdos de interesse dele,

por meio de prefetching.

Já em [90], é apresentado um mecanismo de caching cooperativo em redes sociais. A

premissa é de que existam confiança, força e probabilidade de encontro entre os usuários,
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de maneira a permitir quantificar a sua habilidade de prover conteúdos aos demais usuá-

rios. São analisados os comportamentos de caching dos usuários, quando são calculadas

as popularidades dos conteúdos. O esquema proposto prevê serviços de compartilhamento

diferentes para vários conteúdos. Essa abordagem considera o relacionamento social en-

tre usuários, a popularidade dos conteúdos e a mobilidade dos usuários, para melhorar o

desempenho da rede na distribuição ou compartilhamento de conteúdos.

Tabela 2.1: Comparação dos Trabalhos Relacionados

Trabalho Fator Fator Prefetching Popularidade Popularidade Local
Temporal Social ou cache Categoria Conteúdo

HASSAN x x x x x
[61] x x x
[66] x x x
[82] x x x x x
[80] x x x x
[8] x x x
[92] x x x x x
[46] x x x x x
[95] x x x x x
[60] x x x x
[31] x x x x x
[34] x x x x
[57] x x x x x
[55] x x x
[71] x x x x x
[90] x x x x x

Muitas dessas abordagens consideram o uso de cache ou a possibilidade de melhorar

a QoE dos usuários móveis de alguma forma.

A abordagem da política HASSAN aqui proposta pode possibilitar uma melhor per-

cepção da QoE pelos usuários móveis por meio do aumento do número de acertos [3]. Ela

também pode contribuir para o uso racional e a economia dos recursos de comunicação

das redes, pois pode evitar tráfego repetido de conteúdos no núcleo da rede. Para os

próprios provedores de acesso, pode permitir que haja uma redução das taxações devido

aos menores volumes de dados trafegados nesse núcleo da rede. Adicionalmente, é uma

abordagem de baixa complexidade computacional e que permite a sua implantação na

rede de forma escalonada.

A Tabela 2.1 mostra alguns aspectos considerados relevantes para uma breve com-

paração dos trabalhos relacionados. Cabe ressaltar que a escolha dessas abordagens tem
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apenas o objetivo de ilustrar diferentes soluções para problemas semelhantes. Essa opção

se justifica, uma vez que o objetivo da política HASSAN não é concorrer com abordagens

de modelos matemáticos diferentes ou que utilizem outros recursos computacionais em

relação ao seu desempenho, para o aumento das taxas de acertos HR, conforme registrado

na Seção 1.6.

Para a política HASSAN, a coluna Popularidade do Conteúdo da Tabela 2.1 não foi

marcada porque considera-se que no cômputo da popularidade das categorias de conteúdos

está implícita a contagem da popularidade de cada conteúdo individualmente. A contagem

das categorias dos conteúdos, nos registros históricos de requisições e dentro de uma janela

de observação wi definida pelos requisitos do aplicativo que a usará, com medida de

tamanho em unidade de tempo, é possibilitado o cálculo das popularidades das categorias

de conteúdos, para cada slot de tempo St do dia corrente, nela contidos.

2.5 Considerações do Estado da Arte

Os métodos de cache atuais podem ser divididos em duas categorias principais: (1) mé-

todos baseados em modelo [31], [25]; e (2) métodos baseados em aprendizado [85], [14].

Os métodos tradicionais de cache incluem o LRU, o FIFO e o LFU e suas diversas vari-

antes [95].

O gerenciamento de conteúdos nas memórias cache é efetuado pelas diretrizes da po-

lítica de substituição de conteúdos LFU em HASSAN. Existem versões da implementação

básica da política LFU, com alterações que visam atender requisitos de determinadas

abordagens e para que possam apresentar melhores desempenhos nesses cenários. Não

obstante, para a finalidade da abordagem da política HASSAN, a implementação básica

é adequada.

O uso de ferramentas computacionais mais modernas, com novos recursos, pode con-

tribuir para o aperfeiçoamento desta política em relação à obtenção de perfis mais precisos

dos usuários móveis. Muitas dessas novas ferramentas utilizam soluções baseadas no mé-

todo baseado no aprendizado [50] e [59], [78], [85], [14]. Em [93], por exemplo, as interações

dos usuários com websites é utilizada para realizar a modelagem do seu comportamento

para aplicação em serviços de recomendação de vídeos. Entretanto, a finalidade princi-

pal da maior parte das abordagens é melhorar a pré-seleção de novos conteúdos para o

prefetching, de maneira a escolher novos conteúdos com maiores probabilidades de serem

requisitados num futuro próximo.
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Perfis determinados por ferramentas desse tipo são conhecidos ou denominados "per-

sonas" na literatura acadêmica [29],[73], [74]. Eles podem ter utilidade em diversos ce-

nários e negócios na Internet. Atualmente, as ferramentas computacionais utilizadas

para a sua criação são a Inteligência Artificial, que processa os resultados da ferramenta

computacional Aprendizado de Máquinas, após aplicada aos dados obtidos de interações

usuários-aplicativos/sistemas, em redes ou não [29], [7], [73].

É possível que num futuro próximo, novas tecnologias estajam disponíveis, associadas

ou não a outras abordagens que possam contribuir para o aumento das taxas de acertos

e para o uso racional dos recursos de comunicação das redes, baseadas também no com-

portamento dos usuários em suas requisições ou no uso de serviços disponíveis nas redes

de acesso sem fio.



Capítulo 3

METODOLOGIA

Neste capítulo é descrita a metodologia de pesquisa utilizada neste trabalho.

Para a metodologia da pesquisa foram identificados:

- O tema: uma abordagem sócio-temporal dos usuários móveis em conjunto com um

novo critério de pré-seleção de novos conteúdos para o prefetching.

- O problema: mitigar problemas decorrentes da alta geração de dados multimídia

pelos usuários móveis nos PA das redes de acesso sem fio, por meio dos seus dispositivos

móveis.

3.1 Aspectos Principais da Metodologia

1. Objetivo da Pesquisa

Os principais objetivos são relatados a seguir.

Proposição de uma nova abordagem para aumentar a taxa de acertos nas requisições

de conteúdos multimídia nas redes sem fio. Estabelecimento de diretrizes, por meio

de uma política de pré-seleção de conteúdos para o prefething, baseada nos compor-

tamentos social e temporal dos usuários móveis, associados a um novo critério para

a pré-seleção.

2. Classificação da Pesquisa

Esta pesquisa é classificada como exploratória, uma vez que os seus resultados são

obtidos por meio das suas diretrizes e não requer análises adicionais, mas apenas

identificação numérica e textual dos parâmetros necessários ao processamento deles.

Os tipos de dados disponíveis devem ter identificação numérica que os distinguam,
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além de descritores como título e categorias dos conteúdos.

A política HASSAN processa esses tipos de dados, além de identificadores numéricos

dos respectivos usuários móveis que podem realizar as requisições. Os registros do

histórico de requisições no AP devem ter a identificação do conteúdo requisitado, a

identificação do usuário que fez a requisição e um carimbo de tempo, ou timestamp,

das requisições nesse histórico do PA.

3. Tipo de Abordagem

Em relação ao tipo de abordagem, esta pesquisa é classificada como quantitativa.

Os dados foram coletados a partir de avaliações e simulação de economia de dados

realizada SubSeção 5.5.5. Em seguida foram analisados estatisticamente para a

obtenção do resultado dessas análises.

A pesquisa exploratória inicial foi realizada por revisão da literatura, tendo em vista

a necessidade de ineditismo inerente a uma tese de doutorado. Foram aplicados

métodos de pesquisas próprios, tendo em vista o tipo de tese elaborada e à luz dos

tipos de dados manipulados.

Devido à rápida evolução da tecnologia, neste trabalho foi definida uma linha de

corte temporal para a pesquisa exploratória, considerando-se os últimos 10 anos.

Foram analisados os trabalhos resultantes das pesquisas realizadas entre janeiro de

2014 até fevereiro de 2023. Apenas alguns trabalhos anteriores à data inicial foram

considerados por motivos específicos, como a referência à Lei de Zipf [62] e à Lei da

Sucessão [89].

As buscas na literatura foram realizadas por meio das ferramentas computacionais

nas plataformas do Google Acadêmico, Periódicos da CAPES e buscas na Internet

por meio de um navegador.

As principais palavras-chave utilizadas nos argumentos das buscas foram ‘cache e

prefetching e localização e período de tempo’, ‘cache e prefetching e localização

geográfica’, ‘cache e prefetching e preferências’, ‘cache e prefetching em redes sem

fio’, ’cache e QoE’, ’cache em redes de borda’, ‘cache em redes móveis’, ‘cache em

redes sociais’, ‘cache hierárquico’, ‘cache na borda baseado na popularidade de con-

teúdos’, ‘cache nas redes sem fio’, ‘cache proativo’, ‘caching colaborativo’, ‘caching

de conteúdos’, ‘caching de vídeos de filmes’, ‘categorias de conteúdos multimídia’,

‘comportamento dos usuários e requisição de conteúdos móveis’, ‘distribuição de

conteúdos em redes heterogêneas’, ‘distribuição de conteúdos em redes móveis’, ‘dis-

tribuição de conteúdos nas redes sem fio’, ‘distribuição de vídeos em redes ad hoc’,
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‘distribuição de conteúdos e cache nas redes sem fio’, ‘estratégias de prefetching

na borda’, ‘localização de réplicas de conteúdos’, ‘mecanismos de prefetching de

conteúdos’, ‘popularidade de categorias de conteúdos’, ‘popularidade de categorias

de vídeos’, ‘popularidade de conteúdos’, ‘popularidade de tipos de vídeos e cache

e prefetching e redes sem fio’, ‘popularidade de tipos de vídeos’, ‘popularidade de

vídeos’, ‘predição para cache’, ‘prefetching de arquivos multimídia’, ‘prefetching de

conteúdos multimídia’, ‘prefetching de vídeos de filmes’, ‘QoE e comportamento dos

usuários móveis’, ‘redes de acesso e cache e prefetching e popularidade de conteú-

dos multimídia’, ‘requisição de conteúdos móveis’, ‘tipos de conteúdos’, e ‘tipos de

vídeos’.

Análises foram realizadas nas avaliações comparativas de desempenho, as quais fo-

ram processadas em comparação com políticas com modelos semelhantes, com o uso

de dados para a tomada de decisão e o encaminhamento dos resultados e achados

da tese.

4. Cenários e Contexto das Pesquisas

Esta pesquisa se desenvolveu no âmbito do Instituto de Computação da Universi-

dade Federal Fluminense (UFF), especificamente no Laboratório de Pesquisas de

Comunicação Multimídia MídiaCom. Foram considerados, principalmente, acessos

aos conteúdos do data set ml-20m do provedor MovieLens de vídeos na Internet [35].

Foram avaliados os impactos nas redes, em relação ao volume de dados, da trans-

missão de arquivos multimídia requisitados por usuários móveis a esse provedor, a

partir de redes de borda. Relatórios de medição e previsão de demanda por recursos

de comunicação da Internet, elaborados anualmente pela CISCO Systems, também

foram consultados e analisados.

O cenário utilizado nas simulações está ilustrado na Figura 3.1. O Ponto de Acesso

PA1, foi o utilizado para as avaliações comparativas de desempenho. Nela é mos-

trado, a título de exemplo, alguns usuários móveis conectados ao PA1 por meio dos

seus respectivos dispositivos móveis uei.

No detalhe da mesma Figura 3.1 estão ilustrados, também como exemplo, os saltos

que seriam necessários para a recuperação de um conteúdo de vídeo genérico que

tenha sido eventualmente requisitado. Considera-se que os pedaços ou chunks desse

conteúdo genérico não estejam previamente armazenados no cache ou no servidor

da infraestrutura de computação em névoa associada ao PA1.
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Figura 3.1: Cenário e Localização da Memória Cache - PA contra Provedor Remoto

As vantagens, em termos de provável latência reduzida, além da consequente menor

probabilidade de perda de pacotes, podem ser visualmente avaliadas, considerando-

se a localização do conteúdo como estando a apenas um salto do dispositivo móvel do

usuário requisitante, e a baixa probabilidade de degradação na qualidade dos vídeos,

na sua exibição móvel. Nesse caso, todo o tráfego no núcleo da rede seria evitado,

bem como os problemas de QoS decorrentes do volumoso tráfego de dados pelo

núcleo da rede. Esses dados dos conteúdos, devido ao grande volume, aumentam

o tráfego no núcleo da rede, quando armazenados longe, em número de saltos, da

rede sem fio onde foram requisitados, podem contribuir para uma baixa percepção

da QoE pelos usuários móveis.

Obter uma latência reduzida numa requisição significa que, no caso de um acerto, o

conteúdo estará a apenas um salto do respectivo usuário requisitante. Isso evitaria

todo o atraso adicional, caso ocorresse uma perda. A política não tem o objetivo e

nem garante a redução da latência na rede, mas uma latência reduzida pode ocorrer

no caso de acerto, pelo fato do conteúdo estar a apenas um salto, em comparação

com um caso de perda, quando alguns saltos seriam necessários para recuperar o

conteúdo onde o mesmo estivesse disponível.

Foi estudada a mobilidade dos usuários, do ponto de vista da rede, considerando. (i)

com nenhuma mobilidade, ou (ii) com movimento entre redes de acesso e encerrando

conexões nesse movimento entre as mesmas, denominado handoff, ou (iii) a alta

mobilidade dos usuários entre redes de acesso, mantendo as conexões em curso. Pode
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ocorrer que com uma eventual requisição realizada numa dada rede, não permita

receber todos os pacotes de um conteúdo desejado, durante o seu tempo de conexão

ao PA atual. Essa situação recebe o mesmo tratamento utilizado pela rede para

tratar a mobilidade na Internet. Essa situação pode ocorrer na própria home network

ou numa rede visitada. Considera-se que, mesmo ocorrendo esse problema, o usuário

móvel que requisitou o conteúdo provavelmente estará conectado a uma outra rede

visitante próxima geograficamente da rede de onde fez a sua requisição. Portanto, a

poucos saltos distante do PA anterior. Não obstante, ainda assim, ele poderá obter

um ganho, em termos de latência, no recebimento do seu conteúdo completo. O

aspecto de mobilidade dos usuários móveis em redes sem fio, associado ao caching

de conteúdos, já foi abordado em trabalhos disponíveis na literatura, como em [87],

por exemplo.

5. Objetos da Pesquisa

Os objetos são conteúdos multimídia do tipo vídeos, a serem carregados em me-

mórias cache por meio de prefetching. Esses conteúdos são pré-selecionados pelas

diretrizes da política, com os seus próprios critérios de pré-seleção, visando aumen-

tar as taxas de acertos HR nas requisições dos vídeos pelos usuários móveis. Essas

requisições são referenciadas às memórias cache, localizadas em um ou mais nós da

rede sem fio, na arquitetura MEC.

6. Procedimentos e Instrumentos de Coleta de Dados

Ao ser estabelecida a linha de pesquisa, teve início o processo de busca, na litera-

tura acadêmica e comercial especializada, de abordagens que pudessem contribuir

com análises necessárias à tomada de decisões. Foi também realizado um levanta-

mento de dados para se obter uma medida precisa do problema e que permitisse um

encaminhamento para sua solução.

• Fase de Coleta de Dados: Nessa fase, foram realizadas pesquisas na Inter-

net para identificar os principais provedores de conteúdos multimídia para o

público desse tipo de acesso, principalmente por meio dos seus dispositivos

móveis. Também foram realizadas pesquisas em sistemas destinados aos usuá-

rios de redes sociais para avaliar a adequação da aplicação das diretrizes da

política. Essa avaliação inicial visou buscar soluções a serem oferecidas pela

política HASSAN que pudessem conferir melhor desempenho no tráfego de

conteúdos multimídia do tipo vídeos, nas interações dos seus usuários. Ainda,

foram efetuadas pesquisas na Internet em websites de comércio eletrônico de
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ítens que também pudessem ser agrupados por categorias e que fossem comer-

cializados de maneira centralizada, mas que dispusessem de locais distribuídos

geograficamente para seu depósito temporário, até a sua entrega ao cliente

final.

Os instrumentos de coleta de dados foram os recursos computacionais historica-

mente usados em pesquisas acadêmicas na Internet, como o Google Acadêmico,

bem como aplicativos de provedores de vídeos populares como NetFlix, Now,

Apple e YouTube. Adicionalmente, foram feitos levantamentos da ordem de

grandeza do volume de dados das mídias que circulam diariamente pelas redes

sociais mais conhecidas, o Facebook, o Instagram e o Twitter. Os resultados

foram registrados em planilhas eletrônicas de LibreOffice, para apoio à análise

de dados e à tomada de decisão.

Em sequência, tendo sido encontrado o data set do provedor de vídeos na In-

ternet MovieLens, foi iniciada a fase de mineração de dados. Essa fonte de

dados atendeu as necessidades iniciais deste trabalho quanto a avaliação com-

parativa. Há que se considerar que fontes de dados para pesquisas acadêmicas

similares são de difícil obtenção. Os provedores que dispõem desses dados têm

resistência em disponibilizá-los, principalmente em função do cuidado que têm

em manter a privacidade dos seus clientes e também o sigilo sobre os processos

dos seus respectivos negócios.

• Fase de Processamento dos Dados: Nesta fase, o conjunto de arquivos obtidos

foi analisado e foi realizada uma avaliação do seu conteúdo, seguindo-se a recu-

peração dos dados contidos no data set. Foram construídos arquivos de dados

secundários com apenas aqueles dados de interesse para o processamento nas

avaliações de desempenho propostas.

(a) Avaliação do data set : na análise e levantamento do volume de dados

do arquivo ml-20m selecionado, foram constatados 20.000.263 registros de

avaliações (ratings), 465.564 registros de etiquetas de usuários (tag appli-

cations) e 138.493 registros de usuários. Essas informações permitiram o

estabelecimento de um encaminhamento na escolha de recursos para o seu

pré-processamento, uma vez que progamadores têm diferentes opções de

uso de ferramentas computacionais que lhes favoreçam e facilitem o seu

trabalho.

(b) Filtragem dos dados: foram realizados pré-processamentos no data set ml-

20m para se obter a quantidade de usuários distintos, obter as categorias de
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cada conteúdo dentre os filmes lá registrados, bem como os seus identifica-

dores como os movieId e userId associados a cada uma das tag applications,

tomadas como premissas de requisições de conteúdos pelos usuários para

efeito de processamentos comparativos posteriores, a serem realizados na

fase de avaliações comparativas de desempenho contra outras políticas.

Após esse pré-processamento, foram obtidos 7.801 usuários distintos, re-

presentados pelos seus userId, 27.277 títulos diferentes de filmes, repre-

sentados pelos seus respectivos movieId e 18 categorias de vídeos, sendo

introduzida nos arquivos auxiliares criados a variável cv, para agrupá-los.

(c) Estabelecimento de amostras de dados: em função do enorme volume de

dados, foram selecionadas fatias de dados do data set, denominadas slices,

para viabilizar o seu processamento nas avaliações de desempenho, com

volume de dados que representasse as interações dos usuários com o sistema

do provedor de vídeos na Internet. Esses slices estão descritos no Apêndice

A, com os carimbos de tempo de cada intervalo de tempo, com o seu início

e o seu final, além de outros dados.

Como instrumentos de coleta de dados, foram utilizadas funções da linguagem de

programação chamada Python, que tem sido utilizada em Data Science na academia

e no mercado. Por meio desse recurso, foram implementados algoritmos para o pré-

processamento do data set, bem como aqueles utilizados nas avaliações, como os

próprios algoritmos das políticas. Foi também utilizada a biblioteca SeaBorn para

gerar gráficos para análises comparativas, além de outros recursos computacionais

como planilhas para auxiliar em cálculos diversos, como médias, desvio padrão etc.

Como ferramenta computacional auxiliar para o tratamento da grande quantidade

de dados, foi utilizada a biblioteca Pandas da linguagem Python. Estes recursos per-

mitiram recuperar dados, agrupá-los, calcular diversos valores dos conjuntos criados,

selecionar conteúdos por categorias a que pertencem, dentre todos os necessários

para relizar as avaliações.

Os algoritmos foram agrupados de maneira lógica em três módulos em uma aplicação

própria desenvolvida para as avaliações, nomeada Totalizador de Acertos, apenas

com a finalidade de organizar os algoritmos e otimizar a realização da sequência de

processamentos que viabilizasse a conclusão das avaliações e geração das estatísticas

nas suas execuções.

7. Procedimentos de Análise dos Dados
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Na revisão da literatura foram pesquisadas abordagens que utilizam fatores do com-

portamento social e temporal dos usuários móveis, isolados ou associados. A abor-

dagem conjunta dos fatores comportamento social e temporal, com o critério de

seleção de novos conteúdos utilizado pela política HASSAN, não foi encontrada nas

pesquisas bibliográficas em nenhuma proposta de solução relacionada. O compor-

tamento social de usuários móveis nesta abordagem é expresso por meio de suas

escolhas pessoais por categorias de vídeos. O aspecto temporal é identificado pela

hora ou faixa de horário em que os usuários costumam requisitar os seus vídeos. Es-

ses parâmetros permitem que sejam estabelecidos perfis dos usuários requisitantes

em cada PA. Estabelecer o perfil de cada usuário móvel requisitante visa permitir a

pré-seleção de novos arquivos de vídeos com maiores probabilidades de serem requi-

sitados no futuro próximo, como nos dias posteriores aos registrados numa janela

de observação wi do histórico de requisições em cada PA. Esses vídeos, das mes-

mas categorias dos requisitados na janela de observação wi, mas diferentes deles,

são agrupados para o prefetching nos respectivos slots de tempo St previamente

definidos para o dia corrente.

8. Instrumentos de Análise dos Dados

A técnica utilizada foi a de medir os resultados de desempenho de cada política em

avaliações e realizar comparações contra cada uma delas. As comparações foram

realizadas de forma a aumentar gradativamente o seu nível de complexidade. Os

parâmetros de saída das avaliações, como as taxas de acertos HR e a eficiência do

prefetching EP, nas requisições de conteúdos, são utilizadas como métricas para

medição comparativa de desempenho. Os resultados foram obtidos com a aplicação

das diretrizes da Política HASSAN contra os resultados da aplicação das diretrizes

de soluções conhecidas na literatura, First In, First Out (FIFO), Last Recently

Used (LRU), Least Frequently Used (LFU) e Randomly (RANDOM), nas suas

implementações básicas, por terem semelhanças de modelagens matemáticas com

os da política HASSAN. Um sistema para contabilizar os acertos e as perdas, além

de gerar as estatísticas, foi desenvolvido para essa finalidade específica. Em virtude

da política não abordar ou pretender modificar quaisquer parâmetros de QoS das

redes, simuladores de redes conhecidos, como o NS-3, não contribuem para melhor

avaliar esta política. A política HASSAN define diretrizes para o tratamento dos

dados e não causa mudanças ou impactos em parâmetros de QoS nas redes, além dos

causadas por quaisquer outras aplicações hospedadas na rede. Os seus benefícios são

indiretos, à medida que maiores taxas de acertos HR possam ser obtidas. O resultado
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prático é a possibilidade de redução do volume de dados multimídia oriundos ou

com destino a dispositivos móveis nas redes sem fio. Quando ocorre uma perda,

significando que o conteúdo requisitado não está no PA, os dados podem ter de

trafegar no núcleo da Internet. Muitos dados nesse núcleo, podem resultar em um

grande impacto no tráfego TCP/IP, aproximadamente 83% atualmente, conforme

relata a CISCO Systems [13]. Adicionalmente, bons resultados de taxas de acertos

podem proporcionar economia financeira aos provedores de acesso.

3.2 Modelagem Matemática

A modelagem matemática da política HASSAN foi elaborada com base na sequência de

processamentos necessários para criar os arquivos de novos conteúdos para o prefetching.

Foram definidos como são processados os dados para a obtenção desses arquivos, a

extensão temporal dos registros históricos recentes de requisições no PA, com uma janela

de observação no tempo wi, contendo os slots de tempo St para o dia corrente, após ter

sido definida a sua duração Ts, decorrente da análise de requisitos do aplicativo que se

utilizará da política HASSAN.

A modelagem considera cada PA individualmente. A extensão da janela de observação

wi medida na unidade de tempo precisa ser definida pela análise dos requisitos do apli-

cativo, bem como a duração Ts medida no tempo dos slots de tempo St do dia corrente.

Estes dados são necessários para que se possa calcular a popularidade das categorias dos

conteúdos nos slots de tempo St.

A identificação dos conteúdos, como a variável movieId, além da identificação do usuá-

rio requisitante, variável userId, e o carimbo de tempo timestamp, são também necessários

para os cálculos. A política utiliza a distribuição em quartis, com pesos nos conteúdos, em

função da sua posição ordenada pelo carimbo de tempo, ou timestamp conforme registros

no data set, do momento em que foi requisitado. Essa distribuição em quartis permite

tirar ilações relativamente à dispersão dos dados, isto é, se os dados estão muito afas-

tados (apresentando um gráfico de extremos-e-quartis comprido) ou bastante próximos

(apresentando um gráfico de extremos-e-quartis comprimido). Isso confere maior justiça

no cálculo das popularidades das categorias, valorizando os conteúdos requisitados mais

recentemente.

A descrição detalhada dessa modelagem matemática está na Seção 4.3, com todas as

proposições e variáveis necessárias ao desenvolvimento e à implementação computacional.



Capítulo 4

A POLÍTICA PROPOSTA: HASSAN

Neste capítulo é apresentada uma nova política chamada HASSAN. É uma proposta para

o prefetching de conteúdos multimídia em memórias cache em nós das redes de acesso

sem fio e nos servidores de uma infraestrutura de computação em névoa associada. A

abordagem da política se fundamenta nos comportamentos social e temporal dos usuários

móveis. Adicionalmente, um critério não encontrado na literatura na arquitetura MEC é

utilizado na pré-seleção de novos conteúdos para prefetching : popularidade das categorias

dos conteúdos e não as suas popularidades individuais. A pré-seleção de novos conteúdos

com esse critério é o ponto-chave da política HASSAN.

A Figura 4.1 mostra as principais estruturas de dados utilizadas no pré-processamento

dos dados na base de dados de conteúdos.

Figura 4.1: Estruturas de Dados Básicas Utilizadas

A Figura 4.2 exibe uma visão geral da política em relação à seleção de novos conteúdos

para o prefetching. Essa operação é realizada a cada início de novo período de tempo do

slot St no dia corrente. Tanto os limites de intervalo de tempo de uma janela de observação

wi, definida na Seção 4.3, quanto o tempo de duração Ts dos slots St, para o dia corrente,

têm de ser pré-definidos pelos requisitos e regras do eventual negócio ou aplicativo que

utilizará esta política. Cada cenário de negócio ou aplicativo necessita realizar os estudos e
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Figura 4.2: Visão Geral da Política HASSAN

avaliações técnicas de viabilidade, como é feito na Engenharia de Requisitos, por exemplo.

4.1 Descrição da Política

Neste trabalho é previsto o armazenamento de apenas pedaços, chamados de chunks, dos

arquivos de vídeos nas memórias cache das redes sem fio. Cada chunk tem registros dos

dados do conteúdo do qual faz parte, como os identificadores movieId do conteúdo, bem

como a quantidade e a sequência de chunks que compõem o arquivo completo do qual

façam parte. Essa opção visa otimizar o uso da memória cache. Isso possibilita aumentar

a quantidade do número de títulos que podem ser referenciados na mesma e, no caso de

um acerto, os demais chunks podem ser recuperados nos servidores da infraestrutura de

computação em névoa associada.

Os demais chunks que completam os que estão no cache ficam armazenados nesses

servidores. Eles são enviados aos dispositivos móveis para atender requisições, no caso

de acerto. Outros conteúdos que tenham sido pré-carregados, além da capacidade da
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memória cache, que não tenham chunks nessa memória, também ficam armazenados nesses

servidores com todos os seus chunks e disponíveis para substituição, quando necessário,

daqueles armazenados no cache. Ao término do período de tempo Ts do slot de tempo St

do dia corrente, ocasião em que outros chunks do próximo slot de tempo St deverão ser

carregados no cache, os chunks antigos são descartados daquela memória e dos servidores

da névoa.

A política HASSAN é implementada em módulos, consistindo de algoritmos para o

pré-tratamento dos dados, para o cálculo das popularidades das categorias de conteúdos

da janela de observação no tempo wi, a pré-seleção de novos conteúdos para o prefetching,

baseada na popularidade calculada das categorias. A gerência dos conteúdos na memória

cache, como o descarte e a substituição deles, é realizada por meio das diretrizes da política

LFU. Adicionalmente, a política dispõe de algoritmos para a gerar relatórios estatísticos

das referências aos conteúdos no cache, como acertos e perdas, por exemplo. A escolha

da LFU é devida aos resultados da análise realizada para determinar quais conteúdos

contribuem menos para o aumento das taxas de acertos.

Nesta política foram considerados alguns princípios das Leis da Potência, analisados

com vistas a melhorar a precisão na construção do perfil de cada usuário móvel que re-

quisitou conteúdo no PA, na janela de observação no tempo wi, além de contribuir para o

estabelecimento de critérios para a seleção de novos conteúdos para o prefetching. Contri-

buiu também para a determinação dos requisitos dos critérios de descartes de conteúdos

do cache, quando necessário.

Não obstante, como o comportamento social dos usuários não é equacionável ma-

tematicamente, essas Leis da Potência apenas auxiliaram como fontes de consultas no

desenvolvimento de uma abordagem de uso prático nesta pesquisa. A Lei de Zipf não

considera as pontas nas curvas dos gráficos definidas pelas amostras consideradas. Entre-

tanto, essas pontas são de máximo interesse para o processamento da política. Elas são

as partes onde há o maior número de ocorrências de conteúdos de mesmas categorias, no

histórico das requisições no PA. Esse detalhe permite maior precisão e justiça para calcu-

lar a popularidade delas. A Lei da Sucessão de Laplace, por sua vez, tem o seu emprego

inviável para o uso prático nesta pesquisa uma vez que se torna difícil de se estabelecer

alguns parâmetros para a aplicação nas amostras utilizadas. Na prática, outros recursos

da estatística, baseados nos seus princípios, são utilizados [16], [89].

Consequentemente, a popularidade das categorias dos conteúdos é utilizada na polí-

tica HASSAN, tendo como premissa o interesse dos usuários por conteúdos de mesmas
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categorias, como as populares séries do provedores de vídeos na Internet, além de outros

conteúdos de volumes reduzidos, destinados ao entretenimento do público infantil, por

exemplo, de mesmas categorias. Esse critério é considerado alinhado aos princípios das

Leis da Potência.

São também tomados como parâmetros de análise os comportamentos social e tem-

poral dos usuários móveis, similar àqueles encontrados em [82]. Considera-se que cada

usuário móvel requisitante tenha preferências pessoais por determinadas categorias cv de

vídeos. Com os recursos disponíveis na névoa, na arquitetura MEC, nós da rede possuem

capacidade de processamento e armazenamento de volume de dados suficientes para aten-

der as requisições ao PA em apenas um salto, no caso de um acerto. No caso de perda,

a requisição é atendida pelo nó de outra rede, no caso de se usar hierarquia de cache[40],

ou encaminhada ao provedor ou a sua réplica mais próxima em número de saltos, caso

exista.

Na política proposta, divulgada inicialmente em [26], a pré-seleção de novos conteúdos

para o prefetching é o ponto-chave. Os algoritmos da política HASSAN, desenvolvidos

para processamentos específicos para montar os diferentes arquivos básicos que possam

ser usados em processamentos posteriores por outros algoritmos da política, com outras

finalidades, para implementar as suas diretrizes. A descrição das estruturas de dados e

os pseudocódigos dos algoritmos relevantes que integram a política são relacionados na

Subseção 5.2.2. São utilizadas as categorias de vídeos cv(y) de conteúdos em conformidade

com as utilizadas na base de dados. Os conteúdos pré-selecionados para o prefetching são

armazenados no cache em slots de tempo St, representados pela variável fh(n) nos pseu-

docódigos, no início do período de tempo Ts de cada slot de tempo St do dia corrente.

A partir da janela de observação no tempo wi, dentro dos registros históricos recentes de

requisições no PA, no slot de tempo correspondente na janela de observação wi, os conteú-

dos requisitados e registrados nesse histórico são representados pela variável fhda(n) nos

pseudocódigos. Esse histórico permite calcular a popularidade de cada categoria de vídeo

requisitado anteriormente no PA, para cada slot de tempo do histórico correspondente ao

slot de tempo St do dia corrente.

Os cálculos das popularidades das categorias de conteúdos consistem em uma análise

estatística dos registros de requisições na janela de observação wi contida nos registros his-

tóricos do PA. É feita a contagem e a classificação das categorias dos vídeos requisitados

nesses PAs, em um passado recente, com atribuição de pesos aos conteúdos, numa distri-

buição em quartis, considerando os seus carimbos de tempo, timestamp da requisição, nos
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conteúdos dentro de cada slot de tempo St, nos quartis dessa distribuição. Iniciando dos

carimbos de tempo timestamp mais antigos até os mais atuais, os pesos são 1,0; 1,25; 1,5

e 1,75. Os pesos têm o objetivo de proporcionar equidade no cálculo das popularidades

das categorias dos conteúdos. Com base nessas popularidades das categorias, e proporci-

onalmente ao número de conteúdos no slot de tempo St, novos conteúdos são selecionados

para o prefetching para o dia atual, de mesmas categorias, mas diferentes dos anteriores,

quando são carregados no slot de tempo St do dia corrente, no início do seu período de

tempo Ts, na memória cache da rede sem fio. Durante o tempo de duração Ts do slot de

tempo St do dia corrente, esses conteúdos ficarão disponíveis para serem ali referenciados

por meio das requisições dos usuários móveis no PA.

4.2 Diagramas da Política

As Figuras 4.3 e 4.4 ilustram as fases A e B do processamento dos dados do data set pelos

algoritmos da política HASSAN. Na fase A, o objetivo é montar Estruturas de Dados

(ED) para armazenar os identificadores userId que identificam usuários móveis distintos

nos registros do data set e/ou da janela de observação wi. Segundo, montar uma ED que

contenha os identificadores movieId dos conteúdos disponíveis no data set, sem repetição.

Em terceiro, montar uma ED com os identificadores movieId dos conteúdos requisitados

no histórico recente associado ao identificador userId do usuário que o requisitou, dentro

do slot de tempo St, na janela de observação wi, correspondente ao slot de tempo St do

dia corrente, registrando também as categorias de conteúdos cv às quais pertençam, como

ilustra a Figura 4.3. Na fase B, são selecionados novos conteúdos para o prefetching. Esse

processamento é ilustrado na Figura 4.4 e constitui o ponto-chave da política.

Em mais detalhes, a Figura 4.3 ilustra a fase A do processamento dos dados do data

set para a obtenção dos dados necessários para a pré-seleção de novos conteúdos para

o prefetching. Esse processamento é realizado pelos algoritmos da política, no primeiro

módulo de um totalizador de acertos próprio, desenvolvido para operacionalizar a polí-

tica. O totalizador de acertos está ilustrado e descrito na Seção 5.3. Ele foi projetado e

desenvolvido para atender as avaliações comparativas de desempenho, visando a prover

os conjuntos iniciais de dados para popular as respectivas estruturas de dados listas uti-

lizadas nas avaliações comparativas de desempenho realizadas. Esses dados são para o

processamento dos algoritmos da política HASSAN.
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Figura 4.3: Processamento da Base de Dados de Conteúdos - Fase A

Os dados no data set são filtrados no pré-processamento e aqueles que interessam ao

processamento posterior pela política HASSAN são extraídos e separados, Fig. 4.3. Os

títulos distintos dos conteúdos com os respectivos identificadores movieId e as categorias

cv de cada um deles são recuperados e armazenados numa lista CD. Da mesma forma,

são separados os usuários distintos registrados no data set e armazenados numa lista com

os seus identificadores userId, contendo também as categorias de vídeos cat-pref(n) pre-

feridas por cada um deles. Nos registros históricos de requisições no PA, dentro da janela

de observação wi, são obtidos por processamento novos conteúdos para armazenamento

prévio nos slots de tempo St do dia corrente.

A Figura 4.4 ilustra a fase B do processamento dos dados. Nessa fase, a partir dos

arquivos extraídos pelo pré-processamento do data set na fase anterior, são montados os

arquivos de conteúdos para os slots de tempo St do dia corrente. A partir dos registros

históricos de requisições na janela de observação no tempo wi, são recuperados os movieId

dos conteúdos requisitados (lista cont-req). A partir dessa lista, são obtidas as categorias
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Figura 4.4: Processamento Para a Pré-seleção de Conteúdos - Fase B

cv dos seus conteúdos por consultas à lista CD que contém esses dados para cada conteúdo

distinto armazenado nela. Em seguida, considerando-se as categorias dos conteúdos cv em

número proporcional às suas ocorrências na lista de conteúdos requisitados cont-req do PA,

são recuperados novos conteúdos na lista CD de mesmas categorias cv para o prefetching,

mas diferentes dos anteriores. Os novos conteúdos pré-selecionados são armazenados no

slot de tempo St do dia corrente, sem repetição de movieId que é o identificador de

cada conteúdo distinto na lista CD. A quantidade de novos conteúdos pré-selecionados é

proporcional à popularidade de cada categoria cv dos conteúdos no registro histórico de

requisições do PA, dentro da janela de observação wi.
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4.3 Modelagem Matemática

A política HASSAN define uma janela de observação wi, onde i = 1. . .∞, e um intervalo

de tempo St, onde t = 1. . .W/Ts. W é o tamanho da janela de observação. A variável

Ts é a duração do intervalo de tempo St, sendo W e Ts medidos em unidades de tempo,

conforme mostra a Figura 4.2.

A janela de observação wi é composta por intervalos de tempo W/Ts. Assume-se que

a janela de observação atual seja wi e o intervalo de tempo atual seja Ts. A política

HASSAN registra o histórico de requisições de conteúdos no slot de tempo St, em um

servidor MEC. Esse histórico de requisições é usado para calcular a popularidade das

categorias de conteúdos nele, no intervalo de tempo Ts, que é dado por: sc,t = rc,t/Rt,

onde sc,t é a popularidade da categoria c no intervalo de tempo t e rc,t é o número de

requisições de conteúdos pertencentes à categoria c no intervalo de tempo t. Rt é o número

total de requisições de conteúdos no intervalo de tempo t. Ao final do intervalo de tempo

Ts, na janela de observação wi, todo o conteúdo do cache é removido e novos conteúdos

são pré-buscados com base na popularidade de cada categoria calculada no intervalo de

tempo Ts, na janela de observação w(i−1).

Por exemplo, supondo-se que esteja definido na política HASSAN a duração do in-

tervalo de tempo como uma hora e a janela de observação como um dia. Assim, todos os

dias, às 15h, por exemplo, a política HASSAN removerá todos os conteúdos presentes no

cache de um servidor MEC e novos conteúdos serão ali armazenados com base no histórico

de requisições feitas no dia anterior, entre 15h e 16h. A duração do intervalo de tempo e

da janela de observação podem variar, dependendo dos requisitos da aplicação em que a

política HASSAN será utilizada.

Os algoritmos da política HASSAN pré-selecionam novos conteúdos para o prefetching

pelo processamento de vários arquivos diferentes. Essa pré-seleção de novos conteúdos

para o prefetching é considerada o ponto-chave da política.

Esses primeiros arquivos montados a partir da base de dados após o seu pré-processamento,

têm entre eles o conjunto de dados da janela de observação wi, com os registros históricos

de requisições dentro dela. Cada usuário, no arquivo de usuários distintos, tem as suas

k categorias de conteúdos preferidas cat − pref(k), recuperadas com o processamento e

contagem do número de conteúdos de cada categoria cv requisitados por cada um dos

usuários, userId, conforme os registros na base de dados de conteúdos.

O segundo arquivo obtido dos registros do data set contém o conteúdos, movieId,
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requisitados historicamente no PA, em um período de tempo preestabelecido nesse registro

histórico no PA, dentro da janela de observação wi, contida nesse registro. A janela de

observação wi é dividida em slots de tempo St, com duração Ts na unidade de tempo cada

um deles. O número de slots de tempo St é obtido pela divisão do período de tempo da

janela de observação wi pela duração no tempo Ts do slot de tempo St.

4.4 Parâmetros Gerais da Política

Na Tabela 4.1 estão registrados os parâmetros gerais da política proposta HASSAN. A

coluna 1 da tabela apresenta os parâmetros; a variável que representa o parâmetro nos

pseudocódigos dos algoritmos está na coluna do meio; e a descrição resumida de cada um

deles está na coluna 3.

Tabela 4.1: Parâmetros Gerais da Política HASSAN

Parâmetro Variável Descrição/Quantidade
UE userId usuários móveis representa-

dos pelos seus dispositivos
móveis (Users’ Equipments
- UE)

CD movieId conteúdos disponíveis
cat-cont cv categorias dos conteúdos
cont-req movieId conteúdos requisitados
ue-req userId usuários móveis requisitan-

tes
S(t) fh conteúdos pré-carregados

no cache
w(i) fhda janela de observação
T(s) Ts duração do slot de tempo

St medida na unidade de
tempo

cat− pref(k) k=1. . . n quantidade de categorias
de conteúdos preferidas por
cada usuário móvel

fs fs = 1...∞ capacidade de armazena-
mento da memória cache

Esses parâmetros são os principais utilizados pela política, além de serem de emprego

genérico para uso em aplicativos que empreguem as diretrizes da política, com o objetivo

de obter os seus benefícios.

Os parâmetros UE e CD representam os conjuntos de usuários distintos que estão

habilitados pelo provedor a requisitar conteúdos da sua base de dados. O parâmetro
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CD representa o conjunto de todos os conteúdos disponíveis para os usuários na base de

dados do provedor, sem repetição de títulos, garantida pelo identificador movieId único

para cada um dos conteúdos desse conjunto CD. Os demais parâmetros foram relacionados

anteriormente neste capítulo e são autoexplicativos.

4.5 Processamento do Big Data

As Figuras 4.5, 4.6, 4.7 e 4.8 ilustram uma sequência de processamentos para se deter-

minar a popularidade das categorias de conteúdos do histórico recente de requisições no

PA. As diferentes formas geométricas representam as categorias, também diferenciadas

pelas cores. As letras seguidas de números, dentro das formas representam os diferentes

conteúdos das categorias.

Figura 4.5: Pré-seleção 1 - Cada figura geométrica representa uma categoria

No início do processamento da Figura 4.5, são ilustrados todos os conteúdos existentes

no registro histórico recente do PA. Esse arquivo será utilizado para o cômputo das ocor-

rências das categorias de conteúdos requisitados e permitirá que se calcule a popularidade

delas após o término do processamento desse arquivo.

A Figura 4.6 ilustra o início da contagem das ocorrências de cada categoria, destacando-

se na sua parte inferior a contagem do número de vezes que cada uma aparece no registro

histórico.

A Figura 4.7 ilustra um ponto mais adiantado do processamento, onde se pode ver,
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Figura 4.6: Pré-seleção 2

Figura 4.7: Pré-seleção 3

na sua parte inferior, a contagem de números de ocorrências de cada categoria até esse

ponto do processamento do registro histórico recente do PA.

Na Figura 4.8 é mostrado um ponto quase final do processamento dos registros no

histórico de requisições do PA, podendo ser observado, na sua parte inferior, a evolução

da contagem de ocorrências de cada categoria nesses registros. Após o final desse proces-

samento, baseando-se na popularidade de cada categoria e considerando-se a capacidade

de armazenamento do cache e o número de conteúdos adicionais além dessa capacidade
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Figura 4.8: Pré-seleção 4

a serem armazenados no servidor da névoa, o data set ou a base de dados de todos os

conteúdos disponíveis para requisições será acessada e novos conteúdos serão obtidos em

conformidade com as diretrizes da política. Esses serão carregados por prefetching no

início de cada faixa de horário do dia corrente, obedecendo os registros históricos de

requisições nelas e a popularidade das categorias computadas das respectivas faixas de

horários nos registros históricos.

4.6 Métricas

A Tabela 4.2 relaciona as métricas e os parâmetros utilizados na política com as respectivas

variáveis.

Tabela 4.2: Métricas e Variáveis Para a Política HASSAN

Métrica Variável Descrição/Quantidade
eficiência do prefetching ep nr de acertos dividido pelo

número total de conteúdos
pré-carregados

taxa de acertos - hit rate hr nr de acertos dividido pelo
número total de acessos ao
cache

duração do slot de tempo
St

Ts slot St, contido na janela de
observação no tempo Wi,
com duração Ts

As métricas são utilizadas para se mensurar o grau de satisfação dos usuários decor-
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rentes da percepção da QoE com os resultados das diretrizes da política.

1. Taxas de Acertos (HR)

Essa métrica é expectativa de medida de indicação da percepção da QoE do usuário

móvel em suas requisições. Quanto maior essa métrica, melhor será a sua percepção

da QoE.

2. Eficiência do Prefetching (EP)

Essa métrica indica o quanto foi eficiente a realização do prefetching do número de

conteúdos além da capacidade de armazenamento no cache. Os mesmos são arma-

zenados no servidor da infraestrutura em névoa associada ao PA. Nas execuções,

a quantidade de conteúdos carregados a mais variou; esse procedimento permitiu

que fossem calculadas a eficiência em se realizar o prefetching de cada quantidade

adicional diferente de conteúdos no servidor da névoa nas execuções das avaliações.

3. Duração Ts do Slot de Tempo St

A métrica Ts é dependente do uso que se vá fazer da política. Essa métrica repre-

senta o tempo de duração de um slot St do dia corrente, na janela de observação

w(i) do registro histórico de requisições no PA. Esses conteúdos serão processados

para se estabelecer a popularidade de suas respectivas categorias. Isso possibilita

a pré-seleção de outros novos conteúdos, diferentes dos anteriores, mas de mesmas

categorias, para o prefetching no dia corrente. É contabilizada a popularidade de

cada categoria dos conteúdos nos registros históricos, considerando-se esse período

de tempo pré-estabelecido. Cada diferente uso desejado da política deve estabelecer

e utilizar o seu próprio valor de Ts após uma avaliação apropriada do seu negócio.

Nas avaliações foram utilizados valores diferentes desse parâmetro em cada uma,

tendo sido estabelecido o período de 60 dias para essa métrica na avaliação mais

recente, utilizada como parâmetro no processamento dos dados. Alguns exemplos

de aplicações da política são apresentados na Seção 6.3.

4.7 Algoritmos da Política HASSAN

Os pseudocódigos dos principais algoritmos da política Hassan, apresentados e descritos

detalhadamente na Subseção 4.7.1, são a seguir comentados.

O procedimento de pré-seleção de conteúdos para o armazenamento prévio em memó-

rias cache nas redes de acesso, baseado no histórico recente de requisições dos usuários
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móveis e com o critério de seleção baseado na popularidade das categorias dos conteúdos,

e não dos conteúdos isoladamente, constitui o ponto-chave da política HASSAN, como

ilustra a Figura 4.10.

4.7.1 Pseudocódigos dos Principais Algoritmos

A Figura 4.9 mostra as principais estruturas de dados utilizadas na fase de pré-processamento

dos dados na base de dados de conteúdos. Tem o objetivo de reunir em conjuntos sepa-

rados os dados que serão utilizados para o processamento inicial. A partir deles são

montados os conjutos de contéudos necessários, numa fase posterior do processamento,

para os algoritmos da política.

Figura 4.9: Estruturas de Dados Básicas Utilizadas

A Figura 4.10 apresenta o pseudocódigo para a pré-seleção de novos conteúdos para

o prefetching. As variáveis utilizadas são para o controle do acesso sequencial aos dados

da lista cat-pop que possui o registro da categoria de conteúdos de todos os conteúdos

do registro histórico de requisições na janela de observação wi, representada pela variável

fhda. Essa opção de implementação permite selecionar novos conteúdos em CD propor-

cionalmente ao número de conteúdos de cada categoria registrada em cat-pop. Na linha

no 2 é calculado o número de registros em cat-pop. Na linha no 3 a variável nn controla

a leitura dos dados na posição ou índice nn da lista cat-pop. É subtraída uma unidade

da variável yy porque a primeira posição de uma estrutura de dados lista se inicia em

zero e, caso não fosse feita essa subtração, ocorreria erro de limite de posição excedido

no acesso aos dados na lista. Na linha no 4 é lida a categoria de conteúdo cv na posição

nn da vez na lista cat-pop. Na linha no 5 é realizada uma seleção em CD para se obter

um conteúdo de categoria cv. Na linha no 6 o movieId desse conteúdo é lido. Na linha

no 7 é estabelecida a condição do conteúdo não estar no arquivo fh e, caso não esteja, é
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Figura 4.10: Pré-seleção de Novos Conteúdos para o Prefetching

adicionado ao mesmo na linha no 8. Caso ele já esteja no arquivo fh, na linha no 10, a

variável nn é decrementada de uma unidade para que outro conteúdo de mesma categoria

na posição nn atual da lista cat-pop seja selecionado e adicionado ao arquivo fh, garan-

tindo assim que não ocorra repetição de movieId de conteúdos para o prefetching, que é

uma ocorrência indesejada no arquivo fh.

O cálculo das popularidades das categorias de conteúdos para permitir a seleção de

novos conteúdos para o prefetching é processado conforme o pseudocódigo da Figura 4.11

e ilustrado, com imagens que exemplificam o processamento apenas, nas Figuras 4.5, 4.6,

4.7 e 4.8. Essas figuras apresentam visualmente a sequência do processamento dos dados

para possibilitar o cálculo das popularidades das categorias dos conteúdos e permitir

aplicar o critério para a seleção de novos conteúdos para o prefetching, que é de máxima

importância na política HASSAN.

Neste trabalho foi introduzida a variável de saída EP, Eficiência do Prefetching, que é o

resultado da divisão do número de acertos pelo número total de conteúdos pré-carregados

no slot de tempo St do dia corrente, ou fh no pseudo código, calculado para cada slot de

tempo St da janela de observção wi.
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De forma semelhante à taxa de acertos HR, essa métrica EP permite uma análise

comparativa da eficiência das diretrizes da política, em função da quantidade de conteúdos

total pré-carregados.

Figura 4.11: Cômputo da Popularidade das Categorias de Conteúdos



Capítulo 5

AVALIAÇÕES COMPARATIVAS DE
DESEMPENHO

Três avaliações comparativas de desempenho foram realizadas, buscando confirmar a ex-

pectativa de melhores resultados esperados da política HASSAN em relação às demais.

A primeira avaliação, com o uso de dados sintéticos, teve o objetivo de confirmar essas

expectativas. O número de conteúdos foi reduzido, assim como a capacidade do cache,

mas de modo que mostrasse os resultados numa comparação com políticas populares.

A segunda avaliação, realizada após serem obtidos os resultados da primeira, utilizou

dados de um data set real do provedor de vídeos na Internet MovieLens, com um volume

de dados significativo, efetuada em um aplicativo totalizador de acertos e gerador de

estatísticas próprio, desenvolvido especialmente para essas avaliações.

A terceira avaliação foi realizada com o mesmo data set, mas com capacidades de

armazenamento do cache menores, com quatro valores distintos. Essas mudanças foram

devidas ao fato de o data set não ser balanceado, existindo muitas categorias com poucos

conteúdos e outras com muitos.

As demais diferenças são o pré-carregamento de conteúdos além da capacidade do

cache variável e a atribuição de pesos nos conteúdos numa distribuição em quartis, baseada

em suas posições nessa distribuição pelos seus carimbos de tempo, timestamp. Esses pesos

conferiram maior equidade no cálculo das popularidades das categorias, com pesos maiores

nos conteúdos requisitados mais recentemente, no quartil mais recente.
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5.1 Data Set Pesquisados

Com o objetivo de permitir a realização das avaliações comparativas de desempenho,

foram pesquisados data set que atendessem as necessidades relativas aos dados necessários

à sua realização. Existem vários provedores na Internet que oferecem conteúdos, como

por exemplo: (1) Provedor de streaming de músicas e de vídeos do grupo Walt Disney;

(2) Google Music streaming; (3) Provedores de livros digitais diversos; (4) Provedor de

vídeos NetFlix; e (5) Provedor de Vídeos Now.

Foram pesquisados outros data sets por meio de ferramentas computacionais de busca

na Internet. Eles têm origens diversas e podem ser usados para processamentos em Data

Science.

Foi selecionado o data set [35], que é indicado para uso por pesquisadores acadêmicos.

Ele contém dados necessários para as avaliações desejadas e possuivolume de conteúdos

e de usuários suficientes, além de registros precisos sobre as requisições, com carimbo de

tempo (timestamp) nas mesmas. Possui também os seus título e a categoria, além da

identificão do usuário (userId) que efetuou a requisição.

5.1.1 Data Set MovieLens

OMovieLens é um provedor de serviços na Internet que oferece títulos de filmes em vídeos,

que são os tipos de conteúdos que interessam nesta pesquisa. Os resultados das avaliações

com esse data set permitiu aperfeiçoar as diretrizes da política HASSAN.

O data set ml-20m foi um dos indicados pelo provedor. Ele foi selecionado após a

realização da primeira avaliação. Sua utilização permitiu avaliar o desempenho da po-

lítica com dados reais, na segunda e terceira avaliações. O uso de dados reais permitiu

melhor análise dos resultados de desempenho comparado aos de outras políticas usadas.

Adicionalmente, foi realizada uma simulação de economia de dados, baseada nos resulta-

dos de desempenho obtidos na terceira avaliação. O objetivo foi mostrar o potencial e a

economia de dados da política HASSAN.

Esse data set não é balanceado em relação ao número da conteúdos por categoria.

Por restrições legais do provedor, não pode ser modificado em hipótese alguma. Os dados

correspondem aos registros de requisições de usuários entre 09/01/1995 e 31/03/2015,

tendo o timestamp da requisição marcado em segundos, a partir do seu início.

Contabiliza 20.000.263 avaliações e 465.564 requisições de filmes, que totalizam 27.278
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títulos distintos, representados pelos seus respectivos movieId. São 18 categorias de filmes

diferentes e 8.702 usuários distintos, representados pelos seus respectivos userId. Pela

questão de preservar a privacidade dos usuários, há apenas esse identificador deles no

data set.

5.2 Algoritmos das Políticas

Foram projetados e implementados, dentre vários, os algoritmos principais da política

HASSAN para pré-selecionar os conteúdos para o carregamento prévio nos slots de tempo

St com duração medida no tempo Ts, em horários definidos do dia corrente. Esses slots

de tempo definidos na modelagem matemática são representados pelo identificador fhn

nos pseudocódigos mostrados neste trabalho. A gerência dos conteúdos do slot de tempo

St do dia corrente é feita por meio das diretrizes da política LFU. Foram também im-

plementados outros algoritmos auxiliares, usados no pré-tratamento dos dados e para a

montagem de arquivos que contivessem os conjuntos de conteúdos, usuários e requisições,

além de outros dados necessários para o processamento e execução das avaliações, por

exemplo.

Figura 5.1: Estruturas de Dados Auxiliares

A Figura 5.1 mostra algumas estruturas de dados complementares aos da Figura 4.9.

Elas foram utilizadas nas etapas de pré-processamento e preparação dos dados de conteú-

dos.

5.2.1 Pré-processamento dos Dados Para as Avaliações

O pré-processamento de dados é um conjunto de atividades que envolve a conversão de

dados brutos em dados preparados, ou seja, em formatos úteis e eficientes para atender



5.2 Algoritmos das Políticas 53

o uso que se deseja fazer deles. Compreende a preparação, organização e estruturação de

dados e uma fase essencial que precede a realização de análises e modelagem.

Figura 5.2: Usuários Móveis para Requisições

O pseudocódigo da Fig. 5.2 seleciona usuários para requisitarem conteúdos com o

objetivo de permitir a realização das avaliações comparativas de desempenho. As entradas

são o conjunto de usuários móveis na lista UE, a popularidade das categorias de vídeos na

lista cat-pop e os conteúdos do slot de tempo St na lista fh. Na linha n.o 2 é recuperado o

tamanho da lista cat-pop para controle do índice na linha n.o 3. Na linha que se segue, a

variável categ recebe a categoria de vídeo cv na posição nn da lista cat-pop. Na linha n.o

5, é selecionado da lista de usuários UE um usuário que tenha como preferência pessoal

a categoria de vídeo cat-pref1 igual à categoria registrada na variável categ. Na linha

n.o 6 é feita a verificação se o usuário selecionado no passo anterior já está na lista ue-

req de usuários que irão requisitar conteúdos na avaliação. Na linha seguinte o usuário é

adicionado à lista de usuários requisitantes, caso já não esteja nela. Na linha n.o 9 ocorre o

decremento do índice nn de controle de acesso e leitura à lista cat-pop em função do usuário

selecionado anteriormente já estar na lista ue-req. A saída do processamento é a lista ue-

req, contendo as identificações dos usuários selecionados para efetuarem requisições de

vídeos nas avaliações.

O pseudocódigo da Fig. 5.3 gera conteúdos a serem requisitados ao cache. As entradas

são o conjunto de conteúdos disponíveis CD, com as identificações movieId e respectivas

categorias cv dos seus vídeos, e a lista de usuários requisitantes ue-req. Na linha n.o 2 é
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Figura 5.3: Conteúdos Requisitados no Dia Corrente

feito o controle de acesso a todas as posições da lista ue-req. Na linha n.o 3 a variável

cat-cont recebe a cat-pref1 do usuário da vez da lista ue-req. Na linha n.o 4 que se segue, é

selecionado de CD um conteúdo e a sua categoria, desde que essa seja igual à categoria da

variável cat-cont. Na linha n.o 5 é verificado se foi recuperado um conteúdo da categoria

cat-pref1, senão será recuperado um outro conteúdo da categoria cv igual a cat-pref2 do

usuário corrente. Na linha n.o 7 é atribuída à variável cat-cont a nova categoria cat-pref2

e em seguida, na linha n.o 8, é recuperado da lista de conteúdos CD um novo conteudo

de categoria cv igual à da variável cat-cont. Caso não exista em CD um vídeo que atenda

a consulta, então não haverá adição de conteúdo e a próxima posição da lista ue-req é

processada. Na linha n.o 11 o identificador do vídeo selecionado de CD é adicionado à

lista cont-req. A saída do processamento é a lista ue-req de vídeos a serem requisitados

ao cache na avaliação.

O pseudocódigo da Fig. 5.4 seleciona conteúdos para o prefetching das políticas com-

paradas. As entradas são o conjunto de conteúdos disponíveis CD, com as identificações

movieId e respectivas categorias cv dos seus vídeos, a lista de conteúdos da janela de

observação Wi e a lista de popularidade das categorias de vídeos cv. Na linha n.o 2 é

recuperado o tamanho da lista cat-pop para controle de índice na consulta à lista. Na

linha n.o 3 é feito o controle de acesso a todas as posições da lista cat-pop. Na linha n.o 4

a variável cat-cont recebe a categoria cv do vídeo na lista fhda, que representa os vídeos
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Figura 5.4: Prefetching Para as Políticas Comparadas

na janela Wi. Na linha n.o 5 é selecionado em CD um conteúdo de categoria cv igual à ca-

tegoria da variável cat-cont. Na linha n.o 6 é verificado se o conteúdo de categoria cv igual

a cat-cont já está na lista de vídeos a serem carregados no cache, senão ele é adicionado

a essa lista na linha n.o 7. Na linha n.o 9 o índice de controle de acesso à lista fhda para

recuperar conteúdo é decrementado. A saída do processamento é a lista wkl de vídeos a

serem carregados no cache para processamento apenas pelas políticas comparadas.

5.2.2 Algoritmos FIFO, LRU, LFU, RANDOM e HASSAN

A seguir são descritos os principais detalhes da implementação dos códigos dos algorit-

mos FIFO, LRU, LFU , RANDOM e HASSAN. Implementações desses quatro primeiros

algoritmos estão disponíveis na literatura e na Internet, para diferentes linguagens de

programação.

As políticas comparadas, em suas implementações básicas, utilizaram para o seu pro-

cessamento conteúdos pré-selecionados sem considerar aspectos do comportamento dos

usuários. Os conteúdos são pré-selecionados para o prefetching dentre os conteúdos dis-

poníveis no data set, nas mesmas quantidades de conteúdos para a política HASSAN. Os

algoritmos de HASSAN utilizaram os arquivos de conteúdos pré-selecionados, conforme

estabelecem as diretrizes da política. Eles são para uso exclusivo dessa política. Após

carregados e referenciados no cache nas execuções, as contagens dos acertos (hits) e das
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perdas (miss) foram registradas. Todos os algoritmos foram implementados na linguagem

Python e executados com os mesmos recursos computacionais.

Em seguida, são tecidos comentários sobre a implementação de cada algoritmo utili-

zado:

Todos os algoritmos foram implementados utilizando uma estrutura de dados lista

da linguagem Python, para simular as páginas na memória cache, onde os conteúdos,

identificados pelos seu movieId, são carregados da memória principal em uma estrutura

de dados lista com os conteúdos pré-carregados, e dali alguns deles foram transferidos

para a outra estrutura de dados tipo lista, representando a memória cache, para que

fossem referenciados conforme as requisições de uma terceira estrutura de dados do tipo

lista que continha os identificadores movieId dos conteúdos requisitados. Os movieId são

registrados em arquivos texto do tipo .vcf com a identificação dos conteúdos utilizados

como carga de dados, considerados como string pelo Python3. Eles foram validados com

os recursos de uma função dessa linguagem, para evitar que símbolos tais como ( “ ), ( ,

) e ( [ ) fossem considerados dados.

• FIFO:

À medida que o cache, com capacidade definida pelo parâmetro fs, foi completado,

o item na posição de índice ’0’ , denominado “cabeça” da lista, era removido desse

cache para dar lugar a outro item, inserido ao final da lista. O conteúdo da memória

cache, durante a execução do algoritmo e as estatísticas geradas, relativas a esse

processamento, foram registrados e analisados para comparação.

• LRU:

A estratégia de se determinar o item LRU foi a de realizar uma reordenação dos

itens da página no cache, sempre que um deles fosse referenciado, colocando-o na

posição final da fila. Assim, no momento de uma eventual substituição ou descarte,

o item LRU era o que se encontrava na posição do índice “0”, ou seja na posição

“cabeça” da lista.

• LFU:

A estratégia de se determinar o item LFU foi criar uma lista auxiliar, com a mesma

capacidade e tamanho da página no cache, onde ao invés de armazenar uma cópia

dos itens do cache, foi armazenada nela a quantidade de referências a cada um dos

seus itens, durante a sua permanência na página. As duas listas, página e lista
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auxiliar, foram “amarradas” pelos índices delas. Desta forma, para a substituição de

um item do cache, foi pesquisado na lista auxiliar o índice do conteúdo com o menor

valor registrado nela, lista auxiliar, considerado o LFU. O item correspondente a

esse índice na lista era removido da memória cache para a entrada de um novo

item ou movieId na posição final dela. O item na lista auxiliar, com o mesmo

índice daquele descartado do cache, também era removido dessa lista, sendo nela

acrescentado um novo item com valor ’0’ para o controle do número de referências ao

mesmo, conforme explicado acima, sendo relacionados por intermédio dos mesmos

e respectivos índices de posição em cada lista.

• RANDOM:

Foi utilizada a função random da linguagem do Python3 na geração de números

aleatórios no intervalo de "0"até o "tamanho atual"da memória cache, menos 1,

para ser usado como índice do item a ser descartado desse cache quando necessário.

As listas na linguagem Python3 consideram a posição "0"como o seu início, mas

numa leitura do seu tamanho, é retornado um número que, caso seja inserido como

limite superior do intervalo para a geração de um índice aleatório na função usada,

poderia gerar um número fora do intervalo da lista, com uma posição além do limite

superior. Foi assim necessária a subtração de 1 unidade no número de posições ocu-

padas da memória cache atual, para ser usado como parâmetro de limite superior

na função random.

• HASSAN:

Foi utilizada a lógica do LFU, porque os conteúdos menos referenciados no cache

são considerados, nesta política, como os que menos podem contribuir para o au-

mento das taxas de acertos e, consequentemente, são os candidatos escolhidos para

o descarte para dar espaço ao carregamento de outros conteúdos no cache, quando

necessário. Algumas funções nos módulos que constituem a política HASSAN foram

abordadas na Seção 4.1. Nos módulos ocorrem processamentos específicos e com-

plementares para o tratamento dos dados, com o objetivo de montar os arquivos

necessários e em conformidade com as diretrizes da política.
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5.3 Totalizador de Acertos e Gerador de Estatísticas

Com o objetivo de melhor atender às necessidades e aos requisitos específicos da po-

lítica para as avaliações comparativas de desempenho, foi projetado e desenvolvido um

simulador próprio para ser utilizado na preparação dos arquivos da simulação e no proces-

samento das requisições de conteúdos conforme as diretrizes de cada política considerada,

com a geração dos respectivos relatórios em cada simulação de desempenho realizada,

como mostra a Figura 5.5.

Figura 5.5: Totalizador de Acertos e Gerador de Estatísticas

O totalizador é constituído por três módulos principais, tendo cada módulo um con-

junto de algoritmos desenvolvidos para executarem tarefas específicas, relacionados à pre-

paração dos arquivos para o processamento dos dados. Os arquivos previamente construi-

dos nos módulos P, que trata da recuperação e da organização dos dados de interesse na

base de dados, e G, que monta os arquivos necessários para a execução das simulações.

No módulo M, conforme mostrado na mesma Figura 5.5, os algoritmos das políticas pro-

cessam as requisições à memória cache, contabilizando os acertos e perdas obtidos, além

de várias estatísticas desse prcessamento.

Alguns exemplos de tarefas executadas pelos módulos do simulador são: organiza-

ção dos dados brutos de entrada (sintéticos ou do data set MovieLens), montagem e

organização dos dados relevantes em arquivos diversos, com os dados obtidos do pré-

processamento, com o objetivo de viabilizar as avaliações de desempenho. Por meio do

processamento desses arquivos, são obtidos como saída os acertos e as perdas ocorridas

nas referências ao cache, os descartes e substituição de conteúdos no cache, conforme as

diretrizes de cada política das avaliações. O passo a passo das operações de acertos e

perdas podem ser acompanhados tento por meio de relatórios, como em tempo real na

tela.
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5.3.1 O Processamento do Big Data de Entrada nas Avaliações

O tratamento dos dados do data set foram realizados no pré-processamento, com a bi-

blioteca Pandas. Essa biblioteca é um módulo da linguagem de programação Python,

destinada a processar volumes de dados não muito grandes. A biblioteca dispõe de meca-

nismos que contornam as restrições dos sistemas operacionais em referenciar a memória

principal, quando o volume de dados é maior do que a sua capacidade de armazenamento,

por exemplo. Diversas outras funções dessa biblioteca, de maneira rápida e customizável,

permitem o processamento de dados de interesse das bases de dados.

5.4 Detalhes das Avaliações Comparativas de Desem-
penho

Nesta seção são apresentados os detalhes das avaliações comparativas de desempenho da

política em relação a outras políticas populares de modelos semelhantes, que não usam

o comportamento social dos usuários para pré-selecionar conteúdos para o prefetching, a

saber: FIFO, LRU, LFU e RANDOM.

A Figura 5.6 ilustra o cenário utilizado nas avaliações comparativas de desempenho

descritas neste Capítulo.

As avaliações foram realizadas por meio dos algoritmos do totalizador de acertos

próprio implementado. Todas usaram os mesmos recursos computacionais, com poucas

diferenças para melhorar a precisão dos resultados dos processamentos.

Na Tabelas 5.2, 5.4 e 5.7 estão relacionados os detalhes dos arquivos e os parâmetros

utilizados na implementação dessas avaliações.

Nas subseções a seguir, são mostradas as saídas das avaliações de desempenho rea-

lizadas. Elas estão dispostas na ordem em que foram executadas: com dados sintéticos,

Subseção 5.4.1; a segunda avaliação, com dados reais, explicada na Subseção 5.4.2; e

a terceira avaliação, também com dados reais, na Subseção 5.4.3. Os resultados dessas

avaliações são apresentados na Seção 5.5.

A Fig. 5.7 ilustra a janela de observação Wi, o conjunto de vídeos disponíveis CD e a

lista de usuários pelos seus identificdores userId. A partir dos vídeos contidos na janela de

observação Wi e do conjunto de dados CD podem ser recuperadas os conteúdos requisi-

tados e as suas categorias cv. Desta lista cont-req, podem ser computados e selecionados
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Figura 5.6: Cenário Utilizado nas Avaliações Comparativas de Desempenho

Figura 5.7: Usuários Móveis para Requisições de Conteúdos - Todas as Políticas
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Figura 5.8: Gerar Conteúdos para Requisições - Todas as Políticas

Figura 5.9: Pré-seleção de Conteúdos para o Prefetching - Política HASSAN

os usuários para requisitarem vídeos das suas categorias preferidas ct-pref1 ou cat-pref2.
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Figura 5.10: Pré-seleção de Conteúdos para Prefetching - Políticas Comparadas

A Fig. 5.8 mostra o processamento para construir o arquivo de conteúdos requisitados

(cont-req) para as avaliações comparativas de desempenho.

No diagrama da Fig. 5.9 é ilustrado o processamento da pré-seleção de novos conteúdos

para o prefetching no início do slot de tempo St, a partir da análise dos conteúdos na

janela de observação no tempo Wi.

No diagrama da Fig. 5.10 é mostrado o processamento para a pré-seleção de conteúdos

das políticas comparadas para o prefetching.

5.4.1 Avaliação 1: Dados Sintéticos

Para realizar a Avaliação 1, as requisições dos usuários móveis foram modeladas com a

geração de usuários móveis fictícios, com os seus userId variando entre 0 e 999. Com

as categorias de vídeos cvk, onde k = 1...n categorias de vídeos preferidas por cada um

deles. Foi estabelecido o valor de k = 2 como o número máximo de categorias de vídeos

preferidas de cada usuário móvel. Foram criadas diferentes categorias fictícias de vídeos

nessa avaliação, usadas no parâmetro cv na avaliação, resumidos na Tabela 5.1.

Foram criados os conjuntos UE(n), ue − req(n), n = 10. Eles foram randomicamente

selecionados do conjunto UE(i), que representa todos os 1000 usuários criados e cada

um deles contém 50 usuários móveis. Foram consideradas k categorias preferidas para
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Tabela 5.1: Dados da Avaliação 1 - Sintéticos

Quantidade de Títulos 232
Número de categorias 10
Usuários móveis 1000
Títulos pré-carregados 50
Capacidades do cache 16 e 30 conteúdos
Número de execuções 10
Políticas comparadas FIFO, LRU, LFU e RANDOM

cada usuário móvel com a finalidade de fazer a pré-seleção e o pré-carregamento de novos

conteúdos no cache, no início das faixas de horários fh(n), conforme as diretrizes da

política.

Os conteúdos pré-selecionados pelo algoritmo HASSAN, com os critérios da respectiva

política, foram processados apenas por ele, tanto na pré-seleção de novos conteúdos para

o prefetching, como para gerenciar os conteúdos armazenados no cache. Nesse último

caso, usando os critérios da política LFU. Gerar estastísticas e relatórios das simulações

também é função desse algoritmo.

Tabela 5.2: Parâmetros da Avaliação 1 - Dados Sintéticos

Parâmetro Variável Descrição/Quantidade
UE userId 1000. Conjunto dos usuá-

rios móveis
CD movieId Conjunto dos conteúdos

disponíveis - 232
cat-cont cv 10 - n.o de categorias
cont-req n 50 - n.o de conteúdos requi-

sitados nas execuções
ue-req n 50 - n.o de usuários requisi-

tantes
fh wkl 50 - quantidade de conteú-

dos pré-carregados no slot
tj

fhda nr-fh 50 - n.o de conteúdos de
cada slot de tempo da ja-
nela de observação w(i−1)

k 1 ... n 2 - n.o de categorias prefe-
ridas por cada usuário

fs fs 16 e 30 - capacidade do ca-
che

Ts tp 1 dia - período de tempo
sim sim = 1...∞ 10 - n.o de execuções reali-

zadas



5.4 Detalhes das Avaliações Comparativas de Desempenho 64

Os algoritmos das políticas comparadas utilizaram outros conjuntos de conteúdos no

processamento. A seleção deles para o cache considerou a popularidade dos conteúdos e

não das suas categorias, diferente da política HASSAN. Os conteúdos foram carregados

no cache no início de cada slot de tempo St do dia corrente.

Para o processamento no cache foram definidos os valores de fs, 16 e 30, que são

quantidades de posições em estruturas de dados vetores, ou a capacidade do cache para

armazenar os conteúdos pré-selecionados. A identificação dos conteúdos consiste em duas

letras, indicando as categorias de cada conteúdo, seguidas de números, indicando cada

conteúdo na sua respectiva categoria.

Os conteúdos contidos nos arquivos de requisições ue-req(n) foram requisitados ao

cache e cada acerto era contabilizado, caso contrário, uma perda era computada. Ao

final de cada slot de tempo Ts no dia atual, os conteúdos do cache eram descartados e as

estatísticas geradas, obtendo as taxas de acertos e de perdas, para cada política.

5.4.2 Avaliação 2: Data Set Real

Foram utilizados os dados do Data Set ml-20m do provedor de vídeos na Internet Movie-

Lens [35]. Esta avaliação se diferencia da anterior pelo uso de dados de um data set real

de um provedor de vídeos na Internet. Foram estabelecidas duas categorias de vídeos cv

de preferência de cada usuário, parâmetro k = 2. Os dados do data set utilizados nesta

avaliação estão registrados na Tabela 5.3.

Os títulos são identificados pelos seus respectivos movieId. As 18 categorias de vídeos

cv são mostradas na Figura 5.11. O conjunto de usuários distintos do data set, após

um pré-processamento dos registros de requisições no data set, também são mostrados

na Tabela 5.3. Estavam registradas 20.000.263 de avaliações pelos usuários no data set,

com 465.564 etiquetas (tags) aplicadas aos vídeos. Foram 138.493 requisições dos usuários

entre 09/01/1995 e 31/03/2015. Os seguintes dados de entrada foram diferentes em cada

uma das avaliações: conteúdos do histórico de requisições no PA, dentro da janela de

observação wi; conteúdos requisitados; conteúdos pré-carregados e usuários requisitantes.

As quantidades permaneceram as mesmas em todos esses conjuntos nas avaliações 2 e 3,

com os valores fs de capacidade de armazenamento do cache na avaliação 2 conforme os

valores mostrados na Tabela 5.3, em todas as execuções.

A Tabela 5.4 mostra os parâmetros desta avaliação, com as respectivas variáveis e

uma descrição de cada uma delas.



5.4 Detalhes das Avaliações Comparativas de Desempenho 65

Tabela 5.3: Dados da Avaliação 2 - Dados Reais

Quantidade de Títulos 27.277
Número de categorias 18
Usuários móveis 7801
Títulos pré-carregados fs + 1000
Capacidades do cache (fs) 512, 1.024, 2.048, 4.096, 8.192 e 16.384
Número de execuções 5
Políticas comparadas FIFO, LRU, LFU e RANDOM

Tabela 5.4: Parâmetros da Avaliação 2 - Data Set Real

Parâmetro Variável Descrição/Quantidade
UE userId 7.801 - n.o usuários distin-

tos no data set
CD movieId 27.277 - n.o conteúdos no

data set
cat-cont cv 18 - n.o categorias de con-

teúdos
cont-req n 2000 - n.o conteúdos requi-

sitados
ue-req n 2000 - n.o usuários requisi-

tantes
St fh (fs + 1000) = n.o conteúdos

carregados
wi fhda 2000 -n.o conteúdos na ja-

nela de observação wi

Ts tp 2 h - Duração do slot de
tempo St

cat− pref(k) k=1. . . n 2 - n.o de categorias prefe-
ridas de cada usuário

fs fs = 1...6 512, 1024, 2048, 4096, 8192,
16384

sim sim = 1...5 5 - n.o de execuções para
cada valor de fs

As categorias de vídeos cv do data set são: Action, Adventure, Animation, Children’s,

Comedy, Crime, Documentary, Drama, Fantasy, Film-Noir, Horror, Musical, Mystery,

Romance, Sci-Fi, Thriller, War e Western, mostradas na Figura 5.11.

Os gráficos das Figuras 5.12 e 5.13 mostram a variação da popularidade das categorias

cv dos conteúdos no data set do ano 1996 ao ano 2004 e do ano 2005 ao ano 2014,

respectivamente.

Esses gráficos representam a variação das popularidades das categorias de vídeos cv

no data set. Eles estão organizados em dois gráficos diferentes para melhor visualização.

Da análise dos resultados, observadas as legendas, pode-se observar que para as cv na
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Figura 5.11: Distribuição dos Títulos de Vídeos Por Categorias no Data Set

abscissa, não houve variações significativas do número de requisições, mostrado no eixo

das ordenadas, das cv do data set.

Para a avaliação comparativa de desempenho, as requisições de conteúdos foram mo-

deladas considerando-se os valares de capacidades do cache entre 512 e 16.384, mostradas

na Tabela 5.8 na Subseção 5.5.2, para o parâmetro fs, representando a capacidade do

cache em armazenar chunks dos conteúdos. Os arquivos completos dos dados de cada

vídeo, com todos os chunks de cada um desses conteúdos, são armazenados no servidor

da infraestutura de computação em névoa associada à rede sem fio. Usuários para re-

quisitarem conteúdos na avaliação, num total de 2.000, reunidos no arquivo ue-req(n),

foram selecionados. Um total de 5 execuções foram realizadas, com diferentes conjuntos

de usuários no arquivo ue-req, selecionados da mesma maneira. O processo de pré-seleção

de novos conteúdos para o prefetching foi realizado com os mesmos critérios da avaliação

1.

Os usuários selecionados para requisitar conteúdos ao cache, num total de 2.000 em

cada execução, representam cerca de 25,6% do conjunto total de usuários do data set.

Esse número de requisições, considerando que cada usuário faz apenas uma requisição de

conteúdo, representa cerca de 7,3% do total de títulos disponíveis no dat set.

A Figura 5.11 ilustra as categorias dos títulos disponíveis no dat set e a sua dis-

tribuição nele, onde as cores mostram as diferentes categorias às quais pertencem e as

respectivas quantidades registradas no eixo das ordenadas do gráfico.

Como existem categorias de conteúdos cv com números bem distintos, abaixo e acima
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da média de conteúdos das categorias, foram permitidas duas categorias de conteúdos

preferidas por cada usuário, parâmetro cat-pref(n), n = 2. Esse valor do parâmetro foi

definido para permitir que se utilizassem conteúdos das cat-pref2 dos usuários, na falta

de conteúdos das cat-pref1. Devido às diferentes quantidades de conteúdos disponíveis

nas categorias, poderia ocorrer um problema de falta de conteúdos novos na pré-seleção,

caso a popularidade de uma categoria de conteúdos com poucos títulos fosse muito alta.

Poderia faltar conteúdos dessa categoria para preencher, proporcionalmente, o cache no

prefetching, por exemplo.

As Figuras 5.12 e 5.13 exibem a variação da popularidade das categorias de vídeos

do data set entre os anos de 1996 e 2004 na primeira, e entre os anos de 2005 e 2014 na

segunda. As legendas das figuras indicam as categorias dos vídeos associadas às cores das

barras nos gráficos.

Figura 5.12: Variação da Popularidade das Categorias de Vídeos - 1996 a 2004

]

5.4.3 Avaliação 3: Data Set Real - Pesos e Quantidade de Con-
teúdos Variável no Prefetching

Na Avaliação 3 foram utilizados os dados do mesmo data set usado na avaliação ante-

rior, com os dados mostrados na Tabela 5.5. Algumas modificações foram introduzidas,

para uma melhor análise das saídas nas execuções das políticas. A primeira modificação

foi variar a quantidade de conteúdos além da capacidade da memória cache carregados.
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Figura 5.13: Variação da Popularidade das Categorias de Vídeos - 2005 a 2014

Eles tiveram valores diferentes para cada capacidade do cache, conforme ilustrado na

Tabela 5.6.

Nessa mesma tabela, na linha correspondente a fs, as colunas contém os diferentes

valores de capacidades do cache utilizadas na avaliação; na linha seguinte as colunas

contém as quantidades de conteúdos carregados além da capacidade do cache, identificados

pela variável var; e na última linha as colunas contém a quantidade total de conteúdos

carregados para cada capacidade do cache mostrada na linha correspondente a fs.

A segunda modificação foi a atribuição de pesos a cada conteúdo correspondente ao

slot de tempo St do dia corrente, na janela de observação no tempo wi do histórico do

PA. Essa modificação teve o objetivo de conferir justiça no cálculo das popularidades das

categorias de vídeos cv no processo de seleção de novos conteúdos para o slot de tempo

St do dia corrente.

Os conteúdos foram ordenados dentro de uma distribuição em quartis [58], aos quais

foram atribuídos pesos conforme o seguinte critério: conteúdos no primeiro quartil, mais

antigos, receberam menor peso. Conteúdos do quartil mais recente, receberam maior

peso, conforme mostrado a seguir.

Distribuição de valores de pesos nos conteúdos feita nos quartis, com ordenação con-

forme os seus carimbos de tempo:

• Quartil4 - o mais recente - peso 1.75
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Tabela 5.5: Dados da Avaliação 3 - Dados Reais

Quantidade de Títulos 27.277
Número de categorias 18
Usuários móveis 7801
Títulos pré-carregados fs + var
Capacidades do cache (fs) 512, 1.024, 2.048 e 4.096
Número de execuções 5
Políticas comparadas FIFO, LRU, LFU e RANDOM

Tabela 5.6: Quantidade Variável de Conteúdos - Avaliação 3

• Quartil3 - o que se segue - peso 1,5

• Quartil2 - o que se segue - peso 1,25

• Quartil1 - é o mais antigo - peso 1

O pré-processamento do data set para recuperar os dados utilizados na avaliação 3 foi

realizado em etapas, conforme mostrado no Apêndice A.

A Figura 5.14 ilustra como os dados são carregados no início do slot de tempo St do dia

corrente, constituído pelos conteúdos no cache (fs) e daqueles adicionais (var) carregados

além da capacidade do cache. A janela de observação no tempo wi e os slots de tempo

St nela contidos, além da variável tp utilizada nos algoritmos, que é a duração medida no

tempo Ts do slot de tempo St do dia corrente, também podem ser vistos na ilustração.

A Tabela 5.7 exibe os valores de parâmetros e variáveis da avaliação 3.

5.5 Resultados das Avaliações

Os resultados de cada avaliação são mostrados a seguir, nas tabelas e nos respectivos

gráficos, com detalhes dos valores dos parâmetros definidos para cada uma delas.
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Figura 5.14: Dados Pré-carregados - Avaliação 3

Tabela 5.7: Parâmetros da Avaliação 3 - Data Set Real

Parâmetro Variável Descrição/Quantidade
UE userId 7.801
CD movieId 27.277
cat-cont cv 18
cont-req n 2000
ue-req n 2000
St fh variável: fh = fs + var,

n.o de conteúdos pré-
carregados

wi fhda no conteúdos na janela de
observação wi

k 1...n 2 - n.o de cat-pref por usuá-
rio

fs fs = 1...4 512, 1024, 2048, 4096 - cap-
cidades do cache

var var = 1...4 400, 600, 800, 1000 - n.o de
conteúdos além da capaci-
dade fs do cache

Ts tp 2 h - duração do slot de
tempo St do dia corrente

sim sim = 1...∞ 1 execução para cada valor
de fs para cada política



5.5 Resultados das Avaliações 71

5.5.1 Resultados e Discussão - Avaliação 1

Após cada execução da avaliação, foram geradas as respectivas estatísticas. Ao final das

execuções que completaram a avaliação, foi calculada a média das taxas de acertos de

todas as execuções de cada política e para cada valor de capacidade de armazenamento

fs do cache, conforme mostra a Figura 5.15 e o gráfico da Figura 5.16.

No gráfico da Figura 5.16 estão registrados os dados da tabela da Figura 5.15, onde

a cor azul representa a capacidade fs da memória cache de 16 conteúdos e a cor vermelha

representa a capacidade de armazenar até 30 conteúdos. Nessa figura pode-se observar

que as taxas de acertos HR diminuiram com o aumento da capacidade de armazenamento

do cache de 16 para 30. As taxas de acertos HR apresentaram uma redução nos seus

valores porque o seu cálculo é realizado pela divisão do número de acertos pelo número de

acessos ao cachee. Como o número de acessos ao cache quase dobrou, o resultado dessa

divisão diminuiu, pois o aumento do número de acertos pesou menos do que o aumento da

capacidade do cache. Assim, apesar do número de acertos ter aumentado, como mostram

os valores da métrica EP, que é o resultado da divisão do número de acertos pelo número

total de conteúdos pré-carregados, houve uma diminuição nos valores de HR.

Ao final da avaliação, os cálculos apresentaram um resultado de desempenho da po-

lítica com 13,1% de EP, superior ao desempenho das demais políticas comparadas, como

mostrado na Figura 5.15.

Figura 5.15: Avaliação 1 - Resultados com Dados Sintéticos
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Figura 5.16: Avaliação 1 - Taxas de Acertos HR e Eficiência do Prefetching EP

A política HASSAN obteve melhores resultados de valores de taxas de acertos HR em

comparação às demais políticas utilizadas, devido aos seguintes fatores:

• Conteúdos selecionados para armazenamento prévio no cache foram escolhidos em

razão da maior probabilidade de serem requisitados pelos usuários. Foram conside-

radas as popularidades das categorias dos conteúdos;

• A premissa de comportamento social e temporal dos usuários;

• Ao estabelecimento de k=2 categorias preferidas, cat-pref(k), para cada usuário;

• A inexistência de critérios de seleção prévia de conteúdos para o prefetching nas

políticas comparadas, além da popularidade dos conteúdos.

5.5.2 Resultados e Discussão - Avaliação 2

Na avaliação 2, com dados do data set real do provedor de filmes na Internet MovieLens,

foram utilizados arquivos de requisições de conteúdos com 2.000 títulos e a capacidade

da memória cache variou até atingir 50% do número de títulos disponíveis no data set.
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A quantidade de conteúdos pré-selecionados para prefetching foi definida em 1.000 con-

teúdos além da capacidade de armazenamento fs do cache em cada execução realizada,

totalizando fs + 1000 conteúdos pré-carregados.

Figura 5.17: Avaliação 2 - Resultados com Dados Reais

A Figura 5.17 exibe os resultados das taxas de acertos HR e da eficiência do prefetching

EP computadas de cada execução de cada política. Foram usados diferentes valores

de capacidade de armazenamento do cache nas execuções de cada política. Os valores

apresentados na Figura 5.17 são os resultados das execuções para cada valor de capacidade

do cache, por política, e com os mesmos arquivos de requisições de conteúdos. Cada um

contendo 2.000 títulos, requisitados pelos ue-req. O parâmetro tp foi definido em 30

dias, significando que conteúdos de períodos de tempo no histórico de requisições foram

considerados para os cálculos das popularidade das cv, para cada slot de tempo St.

As linhas EP e HR à direita de cada política mostrada na Figura 5.17 exibem os

resultados da eficiência do prefetching EP. A variável wkl na última linha representa a

quantidade total de conteúdos pré-carregados, para cada valor de capacidade do cache na

segunda linha da tabela, com identificação cache.

Nos gráficos das Figuras 5.18 e 5.19, as legendas mostram os diferentes valores de

capacidade de armazenamento fs da memória cache, conforme já citado. As taxas de

EP e de HR foram agrupadas por política no eixo das abscissas. No eixo das ordenadas

estão dispostos os valores das percentagens atingidas em cada uma das métricas pelas

cinco políticas, com os respectivos desvios padrão obtidos a partir da média de cinco

execuções em cada avaliação das diferentes políticas. A legenda à direita indica os valores
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Figura 5.18: Avaliação 2 - Eficiência do Prefetching EP com Desvio padrão

Figura 5.19: Avaliação 2 - Taxas de Acertos HR com Desvio padrão

de capacidade fs de armazenanto do cache, por meio das diferentes cores utilizadas nas

barras do gráfico, onde se observa que a política HASSAN apresentou melhores resultados

nas métricas HR e EP.

A Tabela 5.8 exibe valores recuperados dos resultados das execuções e outros calcu-
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lados, com o objetivo de auxiliar na análise desses resultados das execuções. Na primeira

linha têm-se registros das capacidades fs do cache; na segunda linha, o resultado da divi-

são dos valores de capacidade do cache fs, pelo número total de conteúdos disponíveis no

data set, parâmetro CD. Esses resultados mostram valores com crescimento acentuado,

significando que a capacidade do cache variou até se aproximar de um valor um pouco

maior do que a metade do número total de conteúdos do data set. Valores maiores de

capacidade do cache não foram utilizados por não serem cenários considerados adequados

para uso da política para o objetivo de aumentar a taxa de acertos. Com uma parte signi-

ficativa ou mesmo se todos os conteúdos disponíveis no data set puderem ser armazenados

no cache, a política HASSAN não apresentou resultados de desempenho melhores do que

os das políticas comparadas.

Tabela 5.8: Análise das Médias das Taxas de Acertos e Perdas - Avaliação 2

A terceira linha da tabela apresenta os resultados da média da divisão do número total

de acertos pelo número total de conteúdos que foram pré-carregados, que é a métrica efici-

ência do prefetching EP. Coerentemente, houve um aumento significativo nesse indicador

de desempenho, como ocorreu na linha anterior. O número de conteúdos pré-carregados

possui exatos 1.000 conteúdos a mais do que os dos valores de capacidade fs do cache em

cada execução realizada.

A variável wkl representa, nos algoritmos, o número de conteúdos pré-carregados

para as políticas comparadas, conjunto de conteúdos workload, e o número de conteúdos

pré-carregados para a política HASSAN, conjunto de conteúdos representado pelo iden-

tificador fh(n) para armazenamento no slot de tempo St do dia corrente. Ambos com

mesmas quantidades de conteúdos, mas diferentes um conjunto do outro.
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Na linha seguinte estão as médias das taxas de acertos HR das cinco execuções, para

cada valor de capacidade de armazenamento fs do cache. É visível o seu aumento à

medida que cresce a capacidade do cache. A média das taxas de perdas é mostrada na

próxima linha, com a percentagem das mesmas diminuindo à medida que aumentam as

taxas de acertos HR. No caso do valor de capacidade de armazenamento fs do cache igual

a 512, os conteúdos requisitados e referenciados nesse cache ultrapassaram a quantidade

de 1.512 conteúdos pré-carregados, que são 1.000 a mais do que a capacidade do cache.

Na última linha estão registrados os números de conteúdos carregados por prefetching em

cada execução, 1.000 a mais do que a capacidade de armazenamento fs do cache, como já

citado.

Como mostram as Figuras 5.18 e 5.19, os resultados de desempenho da política HAS-

SAN foram melhores com as métricas utilizadas, a despeito da quantidade maior de títulos

disponíveis na avaliação com dados reais, quando também foram utilizados números mai-

ores de usuários nas requisições, variando a capacidade do cache e o número de conteúdos

pré-carregados.

5.5.3 Resultados e Discussão - Avaliação 3

Nesta avaliação 3, com dados do mesmo data set usado na avaliação anterior, a capacidade

de armazenamento (fs) da memória cache teve quatro diferentes valores. Para cada valor

de fs nas execuções de cada política, a quantidade de conteúdos pré-carregados foi dife-

rente. O número de conteúdos adicionais pré-carregados, além da capacidade da memória

cache, foi variável. As quantidades adicionais estão representadas pela variável var. Para

cada novo valor de capacidade fs da memória cache nas execuções, valores diferentes de

conteúdos adicionais foram pré-carregados.

A Tabela 5.9 exibe, nas linhas, as médias obtidas das métricas HR e EP das políticas,

para cada valor de capacidade de armazenamento fs do cache, nas execuções.

A Tabela 5.10 exibe os valores dos resultados de desvio padrão de HR para cada uma

das cinco execuções realizadas para cada valor de capacidade de cache fs, por política.

A Figura 5.20 exibe o gráfico com os valores isolados de desvio padrão obtidos para

cada política, para a métrica HR. Ele está organizado por meio de diferentes cores, repre-

sentando osdiferentes valores de capacidades de cache indicados na legenda à direita do
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Tabela 5.9: Avaliação 3 - Médias HR e EP

Tabela 5.10: Avaliação 3 - Métrica HR - Desvio Padrão - 5 Slices

Figura 5.20: Avaliação 3 - Métrica HR - Desvio Padrão

gráfico. O desvio padrão foi calculado com as cinco execuções de cada política, para cada

valor de capacidade do cache. Esse gráfico com os valores de saida dos desvios padrão

isolados, auxiliaram na análise dos resultados de desempenho das políticas.

Os gráficos nas Figuras 5.21 e 5.22 exibem os resultados das saídas do processamento
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Figura 5.21: Avaliação 3 - Taxas Médias HR - 5 Slices

Figura 5.22: Avaliação 3 - Taxas Médias EP - 5 Slices

de HR e EP dos algoritmos das políticas para cada valor de capacidade do cache. O

gráfico está organizado por diferentes cores, conforme mostrado na legenda à direita nas

imagens.

Da análise desses gráficos, pode-se constatar que os resultados alcançados pela política

HASSAN foram superiores aos das demais políticas, paras ambas as métricas.

As análises dos resultados das avaliações realizadas, mostradas na Seção 5.4, indi-

cam que as diretrizes da política HASSAN são eficientes para valores de capacidade de

armazenamento das memórias cache utilizadas. Com valores de capacidade do cache ele-

vados, até cerca de 50% do número de conteúdos, a política pode não apresentar ganhos
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de desempenho consideráveis em aumentar o número de acertos. Entretanto, ainda pode

atender com bom desempenho outros objetivos. Os resultados de desempenho obtidos

mostram que, para cenários nos quais as memórias cache tenham grande capacidade de

armazenamento de conteúdos, análises de custo/benefício para o emprego da política de-

vem ser realizados para justificar a sua utilização. Nesses casos, com grande quantidade

de conteúdos em nós das redes de borda, a probabilidade de ocorrer um acerto é relativa-

mente alta, com a disponibilidade de uma quantidade de conteúdos acima do percentual.

Esse fato poderia inviabilizar a obtenção de benefícios constatados nas avaliações desta

política.

Em função das análises das avaliações comparativas de desempenho realizadas, descri-

tas na Seção 5.4, observa-se que a política HASSAN apresentou resultados de desempenho

superiores aos das demais políticas comparadas.

5.5.4 Análise da Variância - ANOVA

Além dos métodos de estatística descritiva apresentados, a pesquisa também utilizou na

sua análise quantitativa, um método estatístico multivariado [54].

A estatística multivariada trata da análise de diferentes dados ou variantes. Neste

trabalho, multivariada significa várias variáveis dependentes, que têm o mesmo resultado.

É um termo que se refere à análise de dados que retrata os dados de forma significativa,

a partir dos quais padrões podem ser obtidos. Contribui para a análise desses dados,

mas não permite afirmar a validade ou não de determinada hipótese exclusivamente a

partir deles [34]. Nesse contexto, a Análise de Variância (ANOVA) é o método estatístico

multivariado que permite verificar a diferença entre conjuntos de dados.

Esse teste basicamente compara as médias entre os grupos e determina se algumas

dessas médias são significativamente diferentes das outras. ANOVA é um teste que mostra

qual grupo é significativamente diferente de cada outro. A ANOVA é um método esta-

tístico que separa os dados de variância observados em diferentes componentes para uso

em testes adicionais. Uma ANOVA unilateral é usada para três ou mais grupos de dados,

para obter informações sobre a relação entre as variáveis dependentes e independentes.

Se a diferença da saída pvalue da análise de variância entre os conjuntos ou grupos

for inferior a 0,5% e não muito próxima desse valor, pode-se dizer que os conjuntos são

diferentes.

Ao se associar os resultados da análise de variância da Figura 5.12 à tabela de resul-
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Tabela 5.11: Análise de Variância

tados da Avaliação 3, Slice1, apresentada na Figura 5.11, pode-se observar que a política

proposta teve melhor desempenho. Os índices de taxas de HR e EP da política HASSAN

são melhores.

Os índices apresentados também mostram, como ocorreu na Avaliação 2, que à me-

dida que a capacidade de cache aumenta, os índices percentuais dessas taxas de política

se aproximam dos demais. Concluiu-se nessa avaliação que o limite de capacidade de me-

mória cache onde a política apresenta melhores taxas varia entre 40% a 45% do número

de vídeos no conjunto de dados.

Tabela 5.12: Saídas do Processamento da Análise de Variância

Conclui-se que a política proposta pode contribuir para melhorar a percepção de QoE

dos usuários móveis no cenário apresentado. A principal métrica utilizada é a taxa de

acertos hr obtida nas requisições de conteúdos de vídeos das redes de acesso sem fio. A

melhora na percepção de QoE ocorrerá por meio desse maior índice de acertos em suas

requisições. Essas melhores taxas de acertos ocorrem com o uso da política se as suas

diretrizes e premissas forem satisfeitas.
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5.5.5 Simulação da Economia de Dados

Como exemplo apenas da ordem de grandeza e do potencial de economia de dados a ser

alcançada com a aplicação das diretrizes da política proposta, esta simulação considerou

os dados do Slice1 da Avaliação 3, tomando como exemplo a CDN da NetFlix, como

mostra a Figura 5.23.

São considerados os resultados das taxas de acertos hr obtidas na avaliação do Slice1,

escolhido aleatoriamente entre os cinco slices avaliados, apenas para realização da simu-

lação da economia de dados que poderia ser obtida, à luz dos resultados apresentados.

Figura 5.23: CDN da NetFlix - (https://about.netflix.com/pt-r/newsroom)

Tabela 5.13: Volume de Dados Economizados por HASSAN na Simulação

A Tabela 5.13 é constituída pelos seguintes parâmetros:
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Nos campos superiores da tabela, para o slice1 apenas, estão os valores dos parâmetros

atribuídos aos mesmos, para que fosse possível realizar a simulação. Foi estabecido o

número de 2.000 requisições (CR) à memória cache. Os tamanhos dos conteúdos (TC)

foram arbitrados em 300 MB, que é considerado uma média de valor de volume de dados de

um vídeo de tamanho pequeno. A capacidade do cache é representada pelo identificador fs.

Os seus quatro diferentes valores são os utilizados na Avaliação 3, para o slice1, conforme

está registrado na primeira coluna, na parte inferior da tabela. Na segunda coluna, nessa

mesma parte da tabela, está a indicação das métricas, para cada valor de capacidade

fs do cache. Na sequência das colunas, são mostrados os valores das métricas para a

política LFU e HASSAN. Na coluna seguinte, ainda na parte inferior da tabela, na linha

abaixo, no label E da coluna, os valores da métrica HR são multiplicados pelo número de

conteúdos requisitados e dividido por 100, obtendo o número de acertos para cada valor

de HR na coluna. Na coluna seguinte, com label F, o número de acertos registrados na

coluna anterior, significando que os conteúdos estão no cache, é multiplicado pelo volume

de dados arbitrado para cada um deles, 300 MB, para o cálculo do volume total de dados,

para cada valor de capacidade do cache diferente que deixaria de trafegar pelo núcleo

da Internet para a política HASSAN, pois os conteúdos estão armazenados no cache do

PA. Os mesmos procedimentos são repetidos para as colunas com label G e H, relativos

à política LFU.

Da análise dos dados da simulação, para a capacidade de cache 4096 da política

HASSAN, cerca de 93GB deixariam de trafegar no núcleo da Internet. Considerando-se

que foram apenas 2.000 requisições em um único PA, com conteúdos com volume de dados

arbitrados baixos e para apenas um valor de capacidade de armazenamento do cache, é

possível avaliar o potencial da política HASSAN para a economia de dados na rede.



Capítulo 6

CONSIDERAÇÕES FINAIS

O objetivo da tese de aumentar as taxas de acertos, tendo em vista o problema identificado

de falhas ou dificuldades nas comunicações nas redes sem fio que podem causar perda de

pedaços (chunks) dos conteúdos nas requisições de usuários móveis, e resultar em imagens

ilegíveis e/ou interrupções/congelamentos na reprodução móvel de vídeos, foi alcançado.

Os resultados obtidos pela política HASSAN, com uma abordagem que considera os

comportamentos social e temporal desses usuários, associados ao critério de seleção de

novos conteúdos para o prefetching baseado nas popularidades das categorias dos con-

teúdos, mostrou-se nas avaliações comparativas de desempenho como uma solução que

pode contribuir para aumentar a percepção de QoE pelos usuários móveis que requisitam

conteúdos à Internet nas redes de acesso sem fios, além do potencial em contribuir com a

economia de dados que circula no núcleo da rede, conforme demonstram os resultados da

simulação de economia de dados realizada.

6.1 Visão Geral

A crescente demanda por recursos de comunicação das redes de acesso sem fio necessita

de atenção especial dos administradores de redes, bem como uma gerência proativa dos

seus recursos de comunicação. Segundo os relatórios da CISCO Systems, com a previsão

de crescimento exponencial do número de dispositivos móveis, existe a possibilidade de

exaustão da rede devido, pelo aumento de dispositivos que se conectam a ela, à incapa-

cidade em atender o volume de tráfego gerado no núcleo da Internet. Ações devem ser

realizadas para que tais recursos sejam utilizados de forma racional e otimizada, visando

atender a essa demanda prevista. Mesmo com o advento da implantação das redes 5G,

esses cuidados devem ser tomados, pois uma nova tecnologia de comunicação celular não
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será implantada de imediato e nem substituirá a tecnologia atual instantaneamente. Além

da sua extensão, os investimentos financeiros envolvidos também têm de ser considera-

dos. A implantação da nova tecnologia 5G, que ocorre de forma gradual, deixa os sistemas

legados, que se constituirão em gargalos.

Esta tese propôs a política HASSAN, uma abordagem que pode contribuir para o uso

racional dos recursos de todas as redes, além de contribuir para uma melhor percepção da

QoE pelos usuários móveis. Conforme mostraram os resultados de desempenho das avali-

ações e da simulação de economia de dados, evitar que um volume considerável trafegue

no núcleo da Internet, ou mesmo entre redes de borda, certamente pode contribuir para a

economia e o bom uso dos recursos de comunicação de todas as redes, independentemente

da sua tecnologia.

Adicionalmente, em função de sua baixa complexidade computacional e da possibili-

dade de sua implantação gradativa nas redes de acesso sem fio, acredita-se que os custos

para a sua utilização sejam compensados pela economia que poderá proporcionar aos ISP

e que o retorno financeiro poderá ser obtido em um tempo que justifique o investimento

numa eventual implantação e uso do HASSAN. Além disso, poderá se tornar uma al-

ternativa ou opção em complemento a outras ações que tenham os mesmos objetivos de

melhorar o desempenho das redes.

Em quaisquer condições de operação das redes de acesso sem fio, no momento de uma

eventual requisição de conteúdo multimídia por um usuário móvel a um PA, caso ocorra

um acerto, ou hit, esse obterá o melhor resultado em termos de resposta da rede que

se poderia obter nas condições de operação da mesma naquele momento da requisição.

Por esse motivo também, a política proposta aborda o problema com a utilização das

métricas HR e EP, abstraindo-se de outras métricas de QoS nas avaliações comparativas

de desempenho.

As comparações de desempenho realizadas focaram nas métricas taxas de acertos HR

e na eficiência do prefetching EP. Utilizou-se também a capacidade de armazenamento

do cache, parâmetro fs, para analisar a sua influência no desempenho de cada política

comparada. A latência da rede, o tempo de atendimento de uma requisição ou outros

parâmetros normalmente avaliados em comparações de desempenho em abordagens QoS,

por exemplo, não se aplicam à política HASSAN, pois não modifica tais parâmetros das

redes. Os seus benefícios são obtidos por meio do aumento da taxa de acertos, quando

atende uma requisição em apenas um salto e evita que esse conteúdo trafegue na rede

em requisições sucessivas, durante o tempo de duração Ts de um slot de tempo St do dia
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corrente, onde fica armazenado.

Adicionalmente, a política pode ser aplicada, com poucas adaptações, em outras tec-

nologias de redes, embora as avaliações tenham sido realizadas visando ao seu uso em

redes de acesso sem fio na arquitetura MEC, para contribuir para mitigar os problemas

de QoS na tecnologia de comunicações móveis atual, 4G. Entretanto, o seu conceito e a

sua implementação podem contribuir para uma melhor percepção da QoE pelos usuários

das redes em geral.

Até o momento, avaliou-se a eficiência e a eficácia da nova política pela aplicação

de suas diretrizes em avaliações comparativas de desempenho contra políticas populares

e em suas implementações básicas. A comparação desejada era a de utilizar políticas

com modelagem matemática semelhantes, mas que não consideram fatores sociais para a

pré-seleção de conteúdos para o prefetching. Comparações com abordagens que apresen-

tem bons resultados de desempenho, mas que envolvam parâmetros diversos e diferentes

dos utilizados pela política HASSAN, não contribuiriam e nem seriam justas. De fato,

comparar modelos matemáticos diferentes pode não mostrar os benefícios de uma ou de

outra abordagem, bem como possibilitar o viés de análise para potenciais problemas de

desempenho de ambas.

A política HASSAN mostrou que há um ganho com a otimização da utilização dos

recursos das redes sem fio, por meio de suas diretrizes. Tratar o problema de forma

genérica, considerando as categorias de conteúdos e as suas popularidades, possibilita

uma economia dos recursos das redes, comparativamente com o tratamento individual

das requisições de cada usuário móvel. Nas requisições de conteúdos processadas nas

avaliações, observa-se que os resultados podem ser uma indicação de que os usuários

móveis tiveram uma melhor percepção de QoE, pois obtiveram seus conteúdos com apenas

um salto, nos casos de acertos, conforme registrado nas tabelas e gráficos dos resultados

de desempenho.

A política proposta tem baixa complexidade computacional e implementação relati-

vamente simples, podendo produzir bons resultados em várias aplicações com pequenos

ajustes e customizações, podendo ser implantada gradualmente nas redes.

Os benefícios são consideráveis e podem contribuir para eliminar ou diminuir o pro-

blema de interrupções e/ou perdas de quadros dos conteúdos de vídeos requisitados, o

que tem prejudicado a qualidade de sua exibição em aplicativos móveis.
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6.2 Considerações Sobre Restrições Constatadas da Po-
lítica HASSAN

Constatou-se, nas avaliações comparativas de desempenho, que o desempenho da política

HASSAN varia em função da capacidade de armazenamento da memória cache.

À medida que cresce a capacidade de armazenamento do cache, a diferença de de-

sempenho com as demais políticas diminui. Acima de valores de capacidade do cache em

torno de 50% do número total de conteúdos da base de dados, a política HASSAN pode

não apresentar melhores resultados de desempenho do que as outras políticas.

6.3 Contribuições

As pesquisas realizadas com a abordagem aos comportamentos social e temporal dos

usuários móveis demonstraram um grande potencial em contribuir para melhorar o de-

sempenho da rede. Adicionalmente, com o uso do critério da popularidade das categorias

de vídeos, inédito para a pré-seleção de novos conteúdos para o prefetching, em conjunto

com essa abordagem, sugerem novos caminhos para futuras pesquisas com o objetivo

de mitigar problemas na rede, decorrentes de grandes demandas pelos seus recursos de

comunicação.

6.3.1 Publicações

1. DE OLIVEIRA, C. M. M.; MORAES, I. M.; DE ALBUQUERQUE, C. V. N.

"A cache prefetch policy based on users’ temporal and social behavior for content

management in wireless access networks."

9th Latin-American Network Operations and Management Symposium, LANOMS

2019, Niterói, Rio de Janeiro, Brazil, (September, 25 - 27, 2019). [26]

2. DE OLIVEIRA, C. M. M.; MORAES, I. M.; ALBUQUERQUE, C.; DE MENEZES

LIMA, J. J.

"A socio-temporal cache prefetching policy for the multi-access edge computing ar-

chitecture."

IEEE Latin-American Conference on Communications, LATINCOM22, Rio de Ja-

neiro, Brazil (Nov30 - Dec02, 2022). [25]
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6.3.2 Resultados Alcançados

• Constatação do aumento da taxa de acertos nas requisições de conteúdos multimídia,

quando se usa os comportamentos social e temporal dos usuários móveis.

• Utilização de um critério inédito na literatura acadêmica e comercial especializada,

a popularidade das categorias de conteúdos em detrimento da popularidade indivi-

dual de cada conteúdo, considerando a existência de séries de conteúdos com volume

de dados pequenos, de conteúdos destinados a públicos infantis também com volu-

mes de dados reduzidos e das publicações em redes sociais com volumes de dados

reduzidos, por exemplo, para a pré-seleção de novos conteúdos para o prefetching.

• Criação de uma métrica nova, eficiência do prefetching EP, que permite uma melhor

avaliação e análise do desempenho das políticas de prefetching.

• Identificação da possibilidade de uso em conjunto de diferentes abordagens para

contribuir para um melhor desempenho global da rede nas requisições de conteúdos

multimídia dos usuários móveis.

• Disponibilização de uma política de complexidade computacional baixa, que pode

ser implementada gradativamente nos PA das redes de borda, com pequenas adap-

tações para atender diferentes aplicativos na rede.

• Demonstração da importância de considerar as redes de acesso sem fio para se obter

melhor desempenho global da rede.

• Possibilidade de redução dos custos nos provedores de acesso, ISP, com a economia

de dados obtida com o uso da política HASSAN.

6.3.3 Exemplos de Possíveis Usos da Política HASSAN

• Em provedores de vídeos na Internet, como o MovieLens;

• Em provedores de músicas na Internet;

• Em bibliotecas digitais de imagens;

• Nas requisições de títulos de bibliotecas digitais, se considerando as regiões geográ-

ficas das requisições;



6.4 Sugestões de Trabalhos Futuros 88

• Para o download de arquivos de dados volumosos, com altos índices de requisições,

por regiões geográficas;

• Em serviços de distribuição de conteúdos na Internet a partir de locais distantes,

em contagem do número de saltos, entre os principais pontos de distribuição e os

PA dos usuários móveis requisitantes;

• Na venda de equipamentos diversos pela rede, se computando a popularidade dos

equipamentos e o aspecto temporal das vendas realizadas de cada um deles.

6.4 Sugestões de Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, sugere-se aplicar algoritmos de Aprendizado de Máquina e/ou de

Inteligência Artificial para se obter um perfil mais preciso dos usuários móveis requisitantes

de conteúdos nas redes de acesso sem fio [5], [56], [10], [37], [70], [75], para permitir

uma pré-seleção de novos conteúdos para o carregamento nos slots de tempo St mais

precisa e com possibilidade de aumentar o número de acertos. Esse refinamento é desejado

para tornar a política mais eficiente e eficaz. Outras tecnologias poderão ser indicadas

para trabalhos futuros, se considerando os dados volumosos requisitados nas redes e a

impossibilidade de se equacionar matematicamente o comportamento social dos usuários

móveis [4]. Desse refinamento, e com a aplicação das diretrizes da política, podem se

beneficiar outras aplicações em seu pré-processamento, como em [24], por exemplo.

Além disso, outros trabalhos futuros incluem:

• Utilização de ferramentas computacionais mais modernas, como Aprendizado de

Máquinas e Inteligência Artificial, por exemplo, para se obter perfis dos usuários

móveis com melhor precisão, com soluções baseadas em aprendizado.

• Implementação do tempo de duração Ts dos slots de tempo St do dia corrente de

maneira dinâmica, em função de eventuais variações fora das médias de demanda

por conteúdos neles, na janela de observação wi, do registro histórico recente de

requisições do PA.

• Implementação da pré-seleção adaptativa de conteúdos para o prefetching, considerando-

se o fator sazonal.

• Utilização de ferramentas computacionais para pré-selecionar novos conteúdos den-

tro de uma mesma categoria, como por exemplo nas populares séries, quando a
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probabilidade de um usuário requisitar um episódio seguinte ao que já tenha requi-

sitado na vez anterior pode ser maior.
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APÊNDICE A -- Etapas do Pré-processamento dos
Dados na Avaliação 3

O pré-processamento do data set, para recuperar os dados a serem utilizados na avalação

3, por exemplo, foi realizado em etapas, conforme descrito a seguir, considerando-se que

os valores de timestamp estão em segundos, a partir do início dos registros do data set,

no ano de 1995.

Dados para a Política HASSAN:

1. ETAPA 1-HASSAN: Recuperação de dados do data set - 5 slices de 30 dias, que é

o valor do parâmetro tp.

Dados recuperados do data set : [userId], [movieId], [timestamp], [cv]

I - timestamp iniciail; F - timestamp final.

SLICE 1: I1 : 1264009427 - F1 : 1266600952

SLICE 2: I2 : 1266681302 - F2 : 1269272711

SLICE 3: I3 : 1269278323 - F3 : 1271869427

SLICE 4: I4 : 1271873220 - F4 : 1274465019

SLICE 5: I5 : 1274466249 - F5 : 1277058133

2. ETAPA 2-HASSAN: Análise do tamanho adequado para os slots de tempo St da

janela de observação wi do histórico de requisições recentes no PA: foi considerada a

capacidade do cache (fs) mais os conteúdos adicionais, representada pelo parâmetro

var, para o armazenamento no servidor da infraestrutura névoa, visando o pré-

carregamento de novos conteúdos. Foram criados arquivos de fatias de dados do

data set, denominados slices. Os conteúdos deles foram carregados nas diferentes

janelas de observação no tempo w(i), i = 1...5.
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3. ETAPA 3-HASSAN: Adicionar as categorias de conteúdos cv a cada conteúdo nas

wi.

4. Dividir os conteúdos de cada slot de tempo St na janela de observação wi em 4 partes,

pela distribuição em Quartis, com os conteúdos ordenados pelos seus carimbos de

tempo das requisições (timestamp).

5. Atribuir pesos aos conteúdos de cada Quartil dos slots de tempo St nas janelas de

observação wi, conforme o critério que se segue:

• Quartil 4 - o mais recente - timestampI4 a timestampF4:... peso 1,75

• Quartil 3 - o que se segue - timestampI3 a timestampF3:... peso 1,5

• Quartil 2 - o que se segue - timestampI2 a timestampF2:... peso 1,25

• Quartil 1 - o mais antiga - timestampI1 a timestampF1:.... peso 1,0

6. ETAPA 4-HASSAN: Cálculo da popularidade das cv, somando os pesos dos con-

teúdos de cada categoria de vídeo (cv), em cada um dos quartis dos slots de tempo

St. Armazenar nas listas popul(n), as popularidades das cv calculadas, ordenadas

inversamente pelo número total de pontos obtidos por cada categoria uma, para

cada slot de tempo St.

7. ETAPA 5-HASSAN: Em função da capacidade da memória cache (fs), somada ao

número de conteúdos extras, parâmetro var, pré-selecionar novos conteúdos de cada

categoria (cv), diferentes daqueles das janelas de observação wi, em número propor-

cional à popularidade de cada cv calculada, considerando os conteúdos adicionais

representados pela variável var.

8. ETAPA 6-HASSAN: Considerando-se as categorias preferidas, cat-pref1 e cat-pref2,

dos usuários com userId registrados nos slots de tempo da janela wi do histórico de

requisições, gerar os arquivos de conteúdos requisitados (cont-req) para a avaliação.

Dados para as Políticas LRU, LFU, FIFO e RANDOM

• Dados recuperados: movieId

I - timestamp iniciail; F - timestamp final

SLICE 1: I1 : 1264009427 - F1 : 1266600952

SLICE 2: I2 : 1266681302 - F2 : 1269272711

SLICE 3: I3 : 1269278323 - F3 : 1271869427
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SLICE 4: I4 : 1271873220 - F4 : 1274465019

SLICE 5: I5 : 1274466249 - F5 : 1277058133

• A pré-seleção de conteúdos mais populares de cada slice(n) do item acima para o

prefetching, é realizado para cada política comparada, com os dados de cada um

desses slices. O arquivo final, contendo os movieId dos conteúdos para o prefetching

é representado pelo identificador wkl nos algoritmos dessas políticas. O número

de conteúdos nesse arquivo é igual aos da política HASSAN, para cada execução e

diferentes valores de capacidade de armazenamento do cache, nas avaliações.
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APÊNDICE B -- Códigos Python das Políticas na
Avaliação 3 - Slice 1

Os códigos dos algoritmos das 4 políticas, na linguagem Python, são mostrados a seguir.
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Figura B.1: Parte Início e Código FIFO
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Figura B.2: Sequência Código FIFO
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Figura B.3: Código Final FIFO, Inicial LRU
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Figura B.4: Código Final LRU, Inicial LFU
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Figura B.5: Código LFU
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Figura B.6: Final Código LFU, Início RANDOM
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Figura B.7: Final Código RANDOM e Código Execução dos Algoritmos
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Figura B.8: Primeira Parte Código Hassan



Apêndice B -- Códigos Python das Políticas na Avaliação 3 - Slice 1 112

Figura B.9: Segunda Parte Código Hassan
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Figura B.10: Última Parte Código Hassan
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APÊNDICE C -- Arquivos da Avaliação 3

Os arquivos [algoritmos auxiliares, dados, entradas, saídas] da avaliação 3, para o slice 5

com fs 512, estão armazenados e disponíveis para leituras/consultas no link a seguir :

Acesse o Google Drive por meio do link: Tese Cleomar Marques - Arquivos Avaliação

3, slice 5, fs 512 - Leitura

https://drive.google.com/drive/folders/1Z1Enig2Hh40IEBl0970tc0BbRsw0QVLJ?usp=share_link
https://drive.google.com/drive/folders/1Z1Enig2Hh40IEBl0970tc0BbRsw0QVLJ?usp=share_link
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