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Resumo

O BitTorrent (BT) € o sistema de compartilhamento de arquivos mais utilizado atualmente.
Neste sistema, cada arquivo € distribuido por um grupo de usudrios BT chamado de enxame.
Naturalmente, usudrios e enxames possuem diferentes caracteristicas, e essas caracteristicas
afetam o desempenho da distribui¢cdo do arquivo. Por exemplo, os usudrios podem ter difer-
entes larguras de banda enquanto os enxames podem apresentar diferentes quantidades de
usudrios. Este trabalho utiliza dados sobre o comportamento de cerca de 80 mil usudrios
em 13 mil enxames para investigar que caracteristicas influenciam de forma significativa a

qualidade de servigo experimentada pelos usudrios de enxames BitTorrent.
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Abstract

Nowadays, BitTorrent (BT) is the most popular file-sharing system. In this system, each file
is distributed to a group of BT users called torrent. As we would expect, users and torrents
have different characteristics, and these characteristics have some effects on the distribution
of the file. For example, the users may have different bandwidths, while the torrents may
have different population size. This work is based on the behaviour of about 80 thousand
users sharing files in about 13 thousand torrents. All these users and torrents are used in
order to investigate which characteristics have a significant effect on the quality of service

experienced by the BT users.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contexto

O surgimento do Naspter (1999) [28], primeiro sistema de compartilhamento de arquivos
entre-pares (P2P) a atingir escala mundial, chamou bastante atencao dos usudrios da Internet.
Estima-se que no inicio de 2001 o sistema atingiu um pico de 26.4 milhdes de usuérios [21].
Logo apds seu surgimento, apareceram outros sistemas com o mesmo propésito [71 [28] [9],
sempre apresentando melhorias em relagdo aos anteriores. Em conjunto, essas aplicagdes
popularizaram o modelo de compartilhamento entre-pares. Algumas medi¢Oes realizadas
em provedores de servigo de internet (ISPs) em 2002 mostraram que boa parte do trafego de
dados na Internet era devido ao uso destas aplica¢des [8] [15].

Dentre as aplica¢Oes que surgiram, uma das que mais obteve aceitagdo do publico foi o
BitTorrent (BT) [9], um sistema de compartilhamento P2P simples e robusto cuja principal
caracteristica consiste em ser eficaz na distribuicdo de contetido a um baixo custo. Esta ca-
racteristica pode ser associada ao fato da oferta de servigo necessdria para atender a demanda
gerada pelos usudrios ser distribuida entre todos eles. A grande aceitacdo do BT pode ser
identificada em alguns trabalhos que realizaram estudos sobre seu trafego [27] [23] [17] [16].

Para compartilhar contetido, os usudrios do BT se agrupam e formam um enxame. Cada
enxame € responsdvel por compartilhar um conteuido especifico. Nestes enxames 0s usudrios
podem entrar e sair quando bem entenderem e possuem diferentes caracteristicas (largura de
banda, disposi¢do para compartilhar o contetido com os demais usudrios, etc.), o que pode

proporcionar um sistema bastante heterogéneo.
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Além de se agruparem nos préprios enxames, uma pratica comum adotada por alguns
usuérios é a participa¢do nas chamadas comunidades BT [6] [12] [13] [11] [1]. Nestas co-
munidades os usudrios costumam estabelecer um férum na internet através do qual passam
a se comunicar e descobrir novos conteidos, além de manterem algumas estatisticas de con-
tribuicdo e participacdo dos usudrios na comunidade.

Desta forma, o ecossistema BT em si € concretizado por meio de diversos enxames dis-
tribuidos em multiplas comunidades, com os mais diversos tipos de conteido e usudrios.

Dado o caréter colaborativo do sistema e dada a heterogeneidade de seus participantes,
diversos fatores influenciam simultaneamente na qualidade de servigo experimentada pelos
usuarios.

Dada a popularidade destes sistemas, € importante entender que caracteristicas dos en-
xames influenciam o seu desempenho e, portanto, a satisfacao de seus usudrios. Parte deste
entendimento pode ser obtido através de simula¢Ges ou abordagens analiticas [24] [25] [5]

[19], no entanto, é importante estendé-los ou validd-los através de observa¢des empiricas.

1.2 Definicao do Problema

Hoje ndo h4 evidéncias fortes sobre quais caracteristicas presentes nos enxames influenciam
na eficiéncia de download experimentada por seus usudrios. Este trabalho se propde a inves-
tigar esta lacuna.

No BT € possivel mensurar a qualidade de servigo oferecida aos usudrios, usando a velo-
cidade de download experimentada por eles. No entanto, observar diretamente a velocidade
de download pode ser impreciso, uma vez que ela € limitada pela capacidade de download
do usudrio. Observar a utilizacdo da largura de banda de download seria mais promissor,
uma vez que ela leva em consideragao esta limitacdo. Neste trabalho, a utilizacdo média da

largura de banda de download do usudrio é chamada de eficiéncia de download.

1.3 Objetivo Geral e Especificos

O objetivo geral deste trabalho consiste em analisar que caracteristicas dos enxames e de seus

usudrios influenciam na qualidade de servigo oferecida aos usudrios pelos enxames, fazendo
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isto de um ponto de vista empirico.

Os objetivos especificos sao:

e estabelecer uma métrica que represente a qualidade de servigo oferecida aos usudrios

de um enxame;
e levantar caracteristicas dos enxames e dos usudrios que sejam relevantes para a analise;

e analisar quais caracteristicas tém influéncia significativa na qualidade de servigo.

1.4 Resultados e Contribuicoes

Neste trabalho foi realizada uma anélise da eficiéncia de download oferecida pelos enxames
aos seus usudrios e investigado quais caracteristicas dos enxames e dos usudrios exercem
uma influéncia significativa na qualidade de servigo.

A partir dos resultados foi possivel encontrar evidéncias empiricas de que para que 0s
enxames oferecam uma alta eficiéncia de download aos seus usudrios € preciso que eles dis-
tribuam arquivos maiores, incentivem o surto de popularidade (i.e. flashcrowds) e aumentem

o numero de seeders tentando distribui-los ao longo do tempo.

1.5 Estrutura da Dissertacao
O conteudo seguinte desta dissertacdo estd organizado da seguinte forma:

e Capitulo 2 - Fundamentacio Teérica. Neste capitulo sdo apresentados os principais
conceitos do BT relevantes no contexto deste trabalho e a defini¢do de eficiéncia de

download.

e Capitulo 3 - Trabalhos relacionados. Neste capitulo sdao apresentados os trabalhos
relacionados a BT com énfase no estudo da velocidade de download dos usuarios nos

enxames € suas caracteristicas.

e Capitulo 4 - Metodologia. Neste capitulo € apresentada a metodologia utilizada para

desenvolver este trabalho, apresentando: o traco utilizado na investigacdo, a aborda-
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gem utilizada para estimar alguns dados, as caracteristicas a serem extraidas do trago

e a analise multivariada usada.

e Capitulo 5 - Andlise da eficiéncia de download. Neste capitulo sao apresentados os
resultados obtidos da andlise multivariada, destacando quais caracteristicas tem maior

influéncia na eficiéncia de download dos enxames.

e Capitulo 6 - Conclusao e Trabalhos Futuros. Nesta capitulo sdo apresentadas as
conclusdes, as contribuicdes desta dissertacdo para a comunidade cientifica em torno

do BT, as limita¢Ges dos resultados e os trabalhos que ainda se encontram em aberto.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Neste capitulo sdo abordados os principais conceitos do BT no contexto deste trabalho e a

defini¢do de eficiéncia de download.

2.1 Funcionamento BT

Nesta secao sao explicadas a nomenclatura e o funcionamento do BT, conhecimentos impor-
tantes para entender a definicdo de eficiéncia de download. Mais detalhes sobre o funciona-
mento do BT podem ser obtidos no trabalho de Marlom et al. [18].

Para simplificar a explicacdo, segue uma defini¢do dos termos utilizados ao longo do

trabalho [19]:

e Comunidade BT. Conjunto de pessoas que se agrupam com objetivo de compartilhar
conteddos de interesse em comum, além das normas e mecanismos que determinam re-
gras para o compartilhamento de conteido. Normalmente utilizam um site com férum
como ponto de encontro para divulgacdo das normas e novos conteidos. Geralmente
estabelecem uma identificacdo forte para cada usudrio, sendo possivel entdo manter

um histdrico da contribui¢do de cada usudrio na comunidade.
e Usuario de uma comunidade BT. Uma pessoa que participa da comunidade BT.

e Peer. Representa um usudrio da comunidade fazendo parte de um enxame.
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e Enxame. Conjunto de todos os peers interessados em compartilhar um mesmo con-
teddo. Desta forma os peers que participam de um mesmo enxame compartilham o

conteuddo entre Si.

e Sessao de um peer. Periodo de tempo que o peer participa de forma ativa no enxame.
Ou seja, ele estd distribuindo e/ou obtendo o contetdo neste periodo. O peer pode ter

diversas sessoes ao longo de sua participagdo em um enxame.

e Tracker. Entidade centralizada responsdvel pelo servico de descoberta de peers e

coleta de estatisticas relativas a participacdo e estado dos peers no enxame.

e Pedacos e Blocos. O arquivo sendo compartilhado € particionado em pedagos, que por
sua vez sdo particionadas novamente em blocos. O bloco é a menor unidade de troca

entre os peers.

e Torrent. Consiste num arquivo de metadado contendo todas as informacdes neces-
sdrias para obter o arquivo: quantidade de pedacos, identificacio tnica para todos os
pedacos (usado na verificacdo de integridade dos pedacgos), e endereco para contactar

o tracker.

e Seeder. Peer que possui uma cdpia completa do arquivo. Neste caso ele permanece no

enxame fazendo apenas upload de blocos.

e Leecher. Peer que possui apenas uma cépia parcial do arquivo e participa do enxame

fazendo upload e download de blocos.

Quando um usudrio quer compartilhar um arquivo ele deve primeiramente criar o arquivo
torrent contendo os metadados do arquivo em questdo. Em seguida, deve disponibiliza-lo
para que outros usudrios possam descobri-lo e a partir disso entrar no enxame. Inicialmente,
apenas quem publicou o arquivo possui a copia completa. Desta forma, apenas ele envia parte
do arquivo aos demais. A medida que os novos peers obtém partes do arquivo eles passam a
compartilhar também com os demais, dividindo assim a carga de distribui¢c@o entre todos os
usudrios do enxame. Todo este processo pode ocorrer mais de uma vez a0 mesmo tempo, o

que implica ser possivel um usudrio participar em mais de um enxame simultaneamente.
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2.2 Eficiéncia de Download

A eficiéncia de download de um usudrio BT avalia a qualidade de servi¢o experimentada por
ele, enquanto a eficiéncia de download de um enxame avalia a qualidade de servigo oferecida
aos usudrios que participaram deste enxame. A eficiéncia de download leva em consideracao
a capacidade de download dos usudrios, permitindo assim que a qualidade de servico obtida /
oferecida por diferentes usudrios / enxames possam ser comparadas de forma mais fidedigna.
Utilizar diretamente a velocidade de download como qualidade de servigo pode ser erroneo,
uma vez que a velocidade de download € limitada pela capacidade de download do usudrio.
Dois usudrios com diferentes capacidades de download experimentando uma mesma veloci-
dade de download nao devem ser considerados como obtendo a mesma eficiéncia, uma vez
que o usudrio de maior capacidade tem uma utilizagcdo menor de sua banda.

O célculo da eficiéncia de download de um usudrio € realizado durante o periodo em que
ele participava como leecher nos enxames. A eficiéncia consiste na razdo da quantidade de
dados obtidos pelo usudrio em todos enxames que participou e a quantidade de dados que
poderia ter sido obtida caso o usudrio experimentasse sua velocidade maxima de download
(capacidade de download do usudrio). De outra forma, a efici€ncia calcula a utilizacdo da
banda do usudrio ao longo do periodo. Quanto maior for a utilizagao, melhor serd a eficién-
cia. Desta forma, note que a eficiéncia assume valores no intervalo [0, 1].

A Figura 2.1 ilustra a variacdo da velocidade de download de um usudrio hipotético ao
longo do tempo. A partir dela é possivel calcular a eficiéncia deste usudrio com base nas

dreas A; e As:

Ay
B, ="
Ay + Ay

Definindo formalmente temos que a eficiéncia do usudrio é:

B [Pu(t)de
Y0 AL

Onde:

o ANt =b—a;
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e v(t) é a velocidade de download no instante ¢;

e ¢ (' ¢ a capacidade de download do usudrio.

V (KB/s)

Figura 2.1: Variacdo da velocidade de download de um usudrio ao longo do tempo

O célculo da eficiéncia de download de um enxame considera apenas os usudrios que par-
ticiparam dele. A eficiéncia consiste na razdo da quantidade de dados obtidos neste enxame
por todos os usudrios que participaram dele e a quantidade de dados que todos estes usudrios
poderiam ter obtido caso estivessem experimentando suas respectivas velocidade maxima
de download (capacidade de download do usudrio). Caso um usudrio esteja participando
em mais de um enxame ao mesmo tempo como leecher, em vez de sua capacidade total
de download é considerado como se ele estivesse utilizando uma fatia da capacidade inver-
samente proporcional a quantidade de enxames que ele estd participando simultaneamente

como leecher. Definindo formalmente temos que a eficiéncia de um enxame é:

S fabv(u, e, t)dt
u€eU (e)
b C(u
Z fa N((uﬂ)t) dt

uel (e)

E. =

Onde:

e U(e) é o conjunto de todos os usudrios que participaram no enxame e;
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e v(u,e,t)éavelocidade de download do usudrio u no enxame e no instante ¢;
e (C(u) é a capacidade de download do usudrio u;

e ¢ N(u,t) é a quantidade de enxames em que o usudrio u estava online como leecher

no instante ¢.



Capitulo 3

Trabalhos relacionados

Neste capitulo sdo abordados trabalhos que também fizeram uma anélise da velocidade de
download dos usudrios de comunidades BT, destacando no que eles diferem do presente
trabalho. Em poucas palavras, ha trabalhos que exploram menos caracteristicas e enxames,

enquanto outros nao tentam explicar os resultados a partir das caracteristicas observadas.

3.1 Analise descritiva

Bellissimo et al. [4] e Meulpolder et al. [22] expdem a velocidade de download em miiltiplos
enxames, mas ndo associam o comportamento observado a caracteristicas dos enxames. Em
outras palavras, realizaram uma andlise essencialmente descritiva.

No trabalho de Bellissimo et al. foram analisados dados de algumas comunidades BT po-
pulares durante o periodo de 4 meses (final do ano 2003, abrangendo alguns dias de 2004),
através do qual foi possivel observar cerca de 845 mil sessdes e 4.3 mil enxames. Seu es-
tudo tinha como objetivo avaliar a eficiéncia do BT em disseminar arquivos muito grandes,
visando a partir disso considerar sua ado¢do num sistema de distribui¢do de grandes arqui-
vos e conjuntos de dados para a comunidade cientifica. Para isso analisaram o tamanho dos
arquivos sendo compartilhados, a popularidade destes arquivos, o tamanho das sessdes dos
usudrios, a velocidade de transferéncia, e o impacto na distribui¢do dos arquivos devido os
surtos de popularidade. A partir da andlise concluiram que o tamanho dos arquivos compar-
tilhados € na ordem dos gigabytes e que a popularidade dos arquivos tem uma distribuicao

semelhante a de outros sistemas de compartilhamento de arquivos. Além disto, a grande

10
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maioria dos usudrios precisam de multiplas sessdes para obter todo o arquivo e possuem
conexdes assimétricas, com a largura de banda de download superior a de upload. Quanto
ao impacto devido os surtos de popularidades puderam perceber que eles ndo comprome-
tiam o sistema, uma vez que a grande maioria dos usudrios conseguiam compartilhar com
outros usudrios instantes depois de entrarem no sistema. A partir destes resultados puderam
entdo concluir que o BT € bastante eficiente na distribui¢do de arquivos grandes e que ele se
adequava as suas necessidades uma vez que algumas modificacdes fossem implantadas no
sistema.

No trabalho de Meulpolder et al. foram analisadas 5 comunidades, utilizando para isso
dados obtidos nos quatro ultimos meses de 2009. Embora mais atual, conseguiu observar
uma quantidade bem inferior de enxames (444 ao todo), abrangendo cerca de 508 mil peers.
Seu estudo tinha como objetivo oferecer a comunidade cientifica uma anélise das proprieda-
des presentes nas comunidades de compartilhamento de conteido de forma mais detalhada
do que as apresentadas nos estudos realizados até entdo, enfatizando principalmente as di-
ferencas entre as comunidades publicas e privadas. Para isto analisaram a velocidade de
download experimentada pelos usudrios, a conectividade destes usudrios, a razao entre se-
eders e leechers, a duracdo do tempo de seeding, e algumas estatisticas relacionadas com a
demanda de recursos imposta pelos usudrios do sistema. A partir da andlise concluiram que
a velocidade de download experimentada pelos usudrios das comunidades privadas € sig-
nificativamente superior a experimentada pelos usudrios das comunidades publicas. Além
disto, as comunidades privadas apresentaram melhor indice de conectividade dos usudrios,
razdo entre seeders e leechers, e duracdao no tempo de seeding. A partir destes resultados
levantaram entdo a hipétese de que quando mecanismos de effective ratio enforcement' sio

utilizados, o mecanismo de tit-for-tat natural do BT ndo tem mais influéncia significativa.

"Mecanismo muito utilizado nas comunidades privadas que forca os usuarios a manterem um limiar minimo

na razdo entre a quantidade de dados baixados e enviados para a comunidade.
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3.2 Analise univariada

Andrade et al. [2] e Locher et al. [20] realizaram trabalhos com constatagdes semelhantes.
Em ambos os trabalhos foi observado o comportamento de usudrios freeriders® e concluido
que, em cendrios onde a quantidade de seeders é grande, a velocidade de download expe-
rimentada pelos freeriders se equipara ou até mesmo atinge valor maior que a velocidade
obtida pelos que contribuem com o sistema. Nestes trabalhos tentou-se explicar a veloci-
dade de download obtida pelos usudrios considerando apenas a caracteristica deles serem
freeriders ou ndo. Realizaram, portanto, uma andlise univariada.

No trabalho de Andrade et al. foram observados dados de 5 comunidades, abrangendo
cerca de 27 mil enxames e 787 mil usudrios. Seu estudo tinha como objetivo investigar o
impacto do protocolo BT no comportamento colaborativo dos usudrios e o impacto do tipo
de conteudo e das politicas utilizadas em algumas comunidades no nivel de cooperacio ob-
servado nas comunidades BT. Para isto estabeleceram algumas métricas de cooperagdo que
seriam entdo utilizadas para analisar os fatores que as influenciavam. A partir da andlise
realizada encontraram evidéncias de que a forma como o protocolo BT funciona favorece o
comportamento colaborativo dos usudrios em relacao a outros sistemas de compartilhamento
de arquivos entre-pares, embora haja cendrios em que a velocidade de download experimen-
tada por usudrios freeriders seja equivalente ou até mesmo maior que a dos usudrios que
colaboram com o sistema.

No trabalho de Locher et al. foi utilizada uma tinica comunidade e poucos enxames em
cada andlise, provavelmente por ela ser baseada em experimentacdo. Seu estudo tinha como
objetivo mostrar que € possivel fazer download de arquivos no BT de forma rdpida mesmo
nao contribuindo para o sistema (i.e. sem realizar upload), participando tanto em enxames
de comunidades ptblicas quanto privadas. Para isto modificaram um cliente BT para nunca
enviar dados para outros usudrios e fizeram algumas experimentacdes com este cliente mo-
dificado e um cliente normal num ambiente controlado. Nestas experimenta¢des, ambos
os clientes eram colocados no mesmo enxame ao mesmo tempo e no final anotado quanto

tempo cada um levou para fazer download de todo o arquivo. A partir da andlise realizada foi

ZNo contexto de P2P, freerider é aquele usudrio que nada contribui para o sistema ou que no contribui uma

parcela significativa comparado com o quanto ele obteve do sistema.
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possivel observar que em cendrios onde a quantidade de seeders € relativamente maior que a
de leechers, o cliente modificado obtém os dados numa velocidade equivalente aquela expe-
rimentada pelo cliente normal, mas sem o custo de realizar qualquer upload. Enquanto nos
cendrios onde a quantidade de leechers era relativamente superior, a velocidade de download
experimentada pelo cliente modificado era bem menor, embora ainda conseguisse obter o

arquivo por completo eventualmente.

3.3 Analise multivariada

Rasti et al. [26] observaram a utilizagdo da capacidade de download (uma estimativa dela) e
o coeficiente de variacdo da velocidade de download dos usudrios de trés enxames, e busca-
ram explicar seu comportamento com base em algumas caracteristicas no nivel de usuério e
enxame. Como resultado foi visto que nenhuma das caracteristicas conseguia explicar bem
o comportamento observado. Este é o trabalho que mais se aproxima do presente trabalho,
divergindo dele principalmente por ter utilizado uma quantidade muito menor de enxames.
No trabalho de Rasti et al. foram analisados dados de 3 comunidades (duas referentes
a compartilhamento de distribui¢des Linux e uma outra de um jogo 3D). Embora tivessem
dados de cerca de 4 mil enxames, utilizaram apenas 3 nas suas andlises (um representante de

cada comunidade).

3.4 Analise multivariada em multiplos enxames

Dentre os trabalhos observados no levantamento do estado da arte, nenhum deles se utilizou
de uma quantidade significativa de enxames e/ou utilizou uma quantidade significativa de
caracteristicas para tentar explicar o comportamento observado. Portanto, o presente trabalho

se diferencia dos demais por utilizar:

e um conjunto de enxames significativamente grande;
e multiplas caracteristicas para explicar a eficiéncia observada;

e uma abordagem para mitigar o erro ao estimar a capacidade de download dos usuarios.
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3.5 Caracteristicas observadas

Nas secdes anteriores foram discutidos alguns trabalhos cujo foco estava relacionado de
certa forma com a velocidade de download experimentada pelos usudrios. No entanto, é
possivel apontar alguns outros que também se relacionam com o presente trabalho por terem
estudados algumas caracteristicas dos enxames e dos usudrios, sendo que algumas delas

(destacado em negrito) foram utilizadas para tentar explicar o comportamento observado. A

Tabela 3.1 apresenta algumas caracteristicas e trabalhos relacionados que as analisaram.

Tabela 3.1: Listagem de algumas caracteristicas analisadas nos trabalhos relacionados e no

presente trabalho (destacado em negrito).

Caracteristica Trabalho(s) relacionado(s)
Velocidade de download || Bellissimo et al. [4], Meulpolder et al. [22], Andrade et al. [2],
Locher et al. [20], Rasti et al. [26]
Velocidade de upload Rasti et al. [26], Andrade et al. [3], Bellissimo et al. [4]
Populacio total Rasti et al. [26], Bellissimo et al. [4], Andrade et al. [2]

Taxa de entrada e saida

Rasti et al. [26]

Disponibilidade de conteido

Rasti et al. [26]

Tempo de seeding

Andrade et al. [3], Meulpolder et al. [22]

Razao seeder/leecher

Meulpolder et al. [22], Andrade et al. [2]

Conectividade

Meulpolder et al. [22]

Tamanho do arquivo

Bellissimo et al. [4], Andrade et al. [2]

Tamanho das sessoes

Bellissimo et al. [4]

Durag¢do do enxame

Andrade et al. [2]




Capitulo 4

Metodologia

Neste capitulo € discutida a metodologia utilizada no desenvolvimento deste trabalho. Em
poucas palavras, o trabalho se baseia na andlise de dados extraidos de tragos de comunidades,
onde a partir destes dados sdo estimadas as capacidades de download dos usudrios e obser-
vadas caracteristicas dos enxames e dos usudrios que sdo, a seguir, utilizadas como varidveis

independentes na analise multivariada dos fatores que afetam a eficiéncia dos enxames.

4.1 Tracos de comunidades

Tragos de comunidades consistem em dados que retratam o histérico das interagdes entre os
usudrios e enxames de uma comunidade. A partir deles € possivel descrever o comporta-
mento dos usudrios e enxames. Os dados presentes nos tragos sdo limitadores quanto a que
informacdes podem ser analisadas em trabalhos baseados em tracos, uma vez que eles sdo
a unica fonte de onde as informagdes podem ser extraidas. Neste trabalho, € utilizado um
traco de uso de uma comunidade BT chamada Bitsoup [6].

Bitsoup é uma comunidade de usudrios BT que ainda se encontra em atividade. Esta
comunidade ndo possui um foco particular, compartilhando contetido de diversas naturezas.
Isto favorece a heterogeneidade dos usudrios, o que provavelmente pode ser refletida nas
caracteristicas dos usudrios e enxames. A Tabela 4.1 mostra a populagdo total de usudrios, a
quantidade de enxames e o periodo de observacao da comunidade Bitsoup.

Este trago do Bitsoup foi criado a partir da coleta periddica do estado de toda a comuni-

dade, informacdo esta disponivel no site da comunidade. O espago de tempo entre as coletas

15
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Tabela 4.1: Caracteristicas da comunidade

Comunidade

#Usuarios

#Enxames

Periodo

Bitsoup [6]

84026

13741

29/04/2007 - 02/07/2007 (64 dias)

foi de uma hora, o que gerou em torno de 40 gigabytes de dados tuteis, contemplando apro-

ximadamente 8.3 milhdes de sessdes de usudrios. A partir destes dados € possivel entdo

observar a dindmica da comunidade ao longo do tempo.

Os dados obtidos de cada usudrio da comunidade a cada coleta permitem saber:

e em quais enxames o usudrio estava online no dado instante de tempo da coleta;

mes;

e se 0 usudrio era leecher ou seeder nestes enxames;

tamanho do arquivo sendo compartilhado nos enxames.

qual a quantidade de download e upload realizado até entdo em cada um destes enxa-

Por se tratar de uma grande quantidade de dados, foi necessario paralelizar o processa-

mento utilizando um cluster de aproximadamente 6 maquinas, cada uma com 16 nticleos.

4.2 Estimando a capacidade de download

Conforme visto no Capitulo 2, para estudar a velocidade de download dos usudrios foi esta-

belecida a métrica eficiéncia de download. Esta métrica leva em conta a quantidade de tempo

que cada usuério ficou online enquanto leecher. Dado este tempo, € analisada a razdo entre

a quantidade de dados de fato obtidos pelo usudrio e a quantidade de dados que poderia ter

sido obtida caso o usudrio experimentasse sua velocidade maxima de download permitida

por sua capacidade de download.

O célculo da eficiéncia utiliza portanto as seguintes informacdes: capacidade de down-

load dos usudrios, velocidade de download dos usudrios nas sessdes que ele participou como

leecher e a duragdo destas sessoes.
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No entanto, note que a capacidade de download ndo é um dado disponivel a partir do
traco (ver 4.1). E necessdrio, portanto, estimar a capacidade de download a partir dos dados
disponiveis.

Para estimar a capacidade de download de um usudrio é calculado primeiramente um
conjunto composto pela velocidade de download deste usudrio entre cada par de coletas
consecutivas em que ele esteve online, levando em consideracdo o download realizado por
ele em todos os enxames que estava online no periodo entre as duas coletas. Em seguida,
¢ considerado como capacidade de download do usudrio a maior velocidade de download
nesse conjunto. Definindo formalmente temos que a estimativa da capacidade de download

do usuario €:

C(u) = maz (D (““)A; D <ti)>

Onde:

~

e ('(u) é a estimativa da capacidade de download do usudrio u;

e D(t) é a quantidade de download acumulado que o usudrio realizou no instante .

t; e t;+1 representam os instantes de tempo em que foram realizadas duas coletas con-

secutivas no trago

At =t —t;

Esta forma de estimar a capacidade de download do usudrio consegue uma informacao
precisa caso o usudrio tenha experimentado utilizagdo maxima da sua capacidade de down-
load durante o periodo em que houve a coleta de dados da comunidade. Note, portanto, que
€ necessdrio observar um mesmo usudrio uma quantidade minima de vezes, de modo que
seja possivel fazer uma estimativa acurada da sua capacidade de download a partir destas
observacoes.

E impossivel antever um valor para a quantidade minima de observacdes necesséria para
estimar a capacidade de download de um usudrio com acuricia, e, consequentemente, im-

possivel determinar a precisdo de uma escolha. Por outro lado, é possivel aproximar o valor
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minimo de observagdes para um valor adequado analisando os usudrios que podem ser ob-
servados por um tempo considerado muito longo. Esta quantidade minima de vezes pode ser

determinada da seguinte forma:

1. filtrar usudrios com no minimo O,, observacdes, onde n é a quantidade de observa-
coes considerada longa o suficiente para que a capacidade real do usudrio tenha alta

probabilidade de ter sido observada;
2. estimar a capacidade de download destes usudrios segundo o método ja descrito;

3. identificar qual a quantidade de observacdes minima O,, para que pelo menos uma
fracdo c (0 < ¢ < 1) dos usudrios analisados consigam experimentar uma velocidade

de download de no minimo 80% da sua capacidade de download estimada.

Dado este procedimento, a quantidade de observa¢des minima adequada serd aquela em
que O,, < O,. Isto implica que ndo € necessario analisar mais que O,,, observagdes para esti-
mar a capacidade de download com uma boa acurdcia. A quantidade minima de observagdes
seria entdao O,,.

Este procedimento foi realizado para alguns valores de O,, e foi identificado que um
valor de O,,, adequado seria 492. Na andlise que obteve este resultado o valor de ¢ era igual
a 0.7 e ode O, igual a 600. A partir deste resultado foram utilizados nas andlise apenas os
usudrios com no minimo 492 observagdes, o que corresponde a aproximadamente 20% de
todos os usudrios observados na comunidade. Como consideramos apenas um subconjunto
de todos os usudrios na andlise da eficiéncia, foram considerados apenas os enxames em
que pelo menos um destes usudrios tiveram participacdo. Da mesma forma, no cdlculo da
eficiéncia dos enxames sdo considerados apenas os dados compartilhados por estes usudrios,
embora no cédlculo das caracteristicas destes enxames sejam considerados todos os usudrios

que participaram dele.

4.3 Variaveis independentes

Para tentar explicar o comportamento observado das eficiéncias dos enxames serdo analisa-

das algumas caracteristicas dos enxames e dos usudrios. Estas caracteristicas serdo utilizadas
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como varidveis independentes na andlise multivariada (regressao linear multipla). Nesta se-
¢do sdo descritas as caracteristicas observadas.

Sao elas:

e Tamanho do arquivo: consiste no tamanho do arquivo sendo compartilhado no en-

xXame,

e Populacdo total: consiste na quantidade de usudrios distintos que estiveram presentes

no enxame;

e Populagdo média ponderada no tempo: consiste na quantidade média ponderada de

usudrios presentes no enxame ao longo do tempo;

e Populacdo média de seeders ponderada no tempo: consiste na quantidade média pon-

derada de seeders presentes no enxame ao longo do tempo;

e Mediana do tempo de seeding: consiste na mediana do tempo que os seeders passam
online no enxame. Como seeders apenas enviam dados em um enxame, espera-se que

sua presenca tenha influéncia na eficiéncia de download de seus pares;

e Mediana do intervalo entre chegadas: consiste na mediana do intervalo entre chegadas
dos usudrios no enxame, com a chegada sendo definida como a primeira apari¢ao
de um usudrio em um enxame. Como novos usudrios em um enxame chegam sem
pecas para trocar com os demais, uma alta taxa de chegada pode ter efeito negativo na

eficiéncia de um enxame.

e Razdo média de seeder / leecher ponderada no tempo: consiste na quantidade mé-
dia ponderada da razdo do nimero de seeders pelo nimero de leechers nos enxames
ao longo do tempo. Como seeders apenas enviam dados em um enxame, espera-se
que uma proporc¢do maior de seeders possa ter um efeito positivo na eficiéncia de um

enxame.

Esse conjunto de caracteristicas a0 mesmo tempo visa abranger as caracteristicas dis-
poniveis no traco que tém relacdo intuitiva ou pesquisada em trabalhos relacionados com a

eficiéncia da distribuicdo de conteido em enxames.



Capitulo 5

Analise da eficiéncia de download

Neste capitulo sdo discutidos os resultados da andlise realizada. Desde uma anélise descritiva
da estimativa da capacidade de download dos usudrios, das caracteristicas dos enxames, da
eficiéncia de download dos enxames e dos usuarios; até€ a analise multivariada envolvendo

as caracteristicas e eficiéncia dos enxames.

5.1 Estimativa da capacidade de download dos usuarios

Inicialmente serd mostrado o resultado obtido para a capacidade de download dos usudrios,
uma vez que ela € necessdria para o calculo das eficiéncias. A Figura 5.1 mostra o grafico da
func¢do distribuicao acumulada (FDA) da estimativa da capacidade de download dos usuérios
da comunidade Bitsoup. A partir dela é possivel observar que 75% dos usudrios possuem
capacidade de download maxima de aproximadamente 700KB/s enquanto aproximadamente
1% possui capacidade zero. Capacidade zero significa que os usudrios ndo foram capazes de

realizar nenhum download enquanto estiveram online.

5.2 Eficiéncia de download dos enxames e dos usuarios

A Figura 5.2 mostra o grafico da FDA da eficiéncia de download dos usudrios e dos enxames.
Os usudrios com capacidade de download zero foram removidos da andlise, uma vez que
neste caso nao faz sentido calcular a eficiéncia. No geral, a partir da figura pode-se concluir

que a eficiéncia dos usudrios € tipicamente melhor que a eficiéncia dos enxames. Enquanto

20
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Figura 5.1: Estimativa da capacidade de download dos usudrios da comunidade Bitsoup

a mediana da eficiéncia dos usudrios é de 7,6%, a mediana da eficiéncia dos enxames € de
1,3%. No entanto, as duas métrica possuem um valor significativamente baixo. No caso
da eficiéncia dos usudrios isto implica que a velocidade média (contabilizando todo periodo
que permaneceu online como leecher) da metade dos usudrios é igual ou inferior a 7,6%
de sua capacidade de download. Enquanto no caso da eficiéncia dos enxames isto implica
que a velocidade média dos usudrios que participaram em metade destes enxames € igual ou

inferior a 1, 3% de sua capacidade de download.

5.3 Caracteristicas dos enxames e dos usuarios

Nesta se¢do é mostrada a andlise descritiva das caracteristicas que sdo consideradas na anéa-

lise como fatores que possivelmente influenciam a eficiéncia dos enxames.

5.3.1 Tamanho do arquivo

A Figura 5.3a mostra o grafico da FDA do tamanho dos arquivos sendo compartilhado nos
enxames. A partir dele é possivel observar que a maioria dos enxames (75%) distribuem ar-
quivos relativamente grandes, com mais de 100 MB. Além disto, uma parcela destes enxames

(25% deles) distribuem arquivos bem maiores, com tamanho acima de 1.4 GB.
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Figura 5.2: Gréfico da eficiéncia dos usudrios e dos enxames da comunidade Bitsoup

5.3.2 Populacao total

A Figura 5.3b mostra o grafico da FDA do tamanho da populacdo dos enxames. A partir
dele é possivel observar que a maioria dos enxames (cerca de 80%) possuem um quantidade
muito pequena de usudrios distintos (no maximo 150) quando leva-se em consideragdo a

quantidade total de usudrios que fazem parte da andlise.

5.3.3 Populacao média ponderada no tempo

A Figura 5.3c mostra o grafico da FDA do tamanho da populagdo média ponderada no tempo
dos enxames. A partir dela € possivel observar que, da mesma forma que na andlise da popu-
lagdo total, a populagdo total ponderada no tempo € muito pequena na maioria dos enxames

(cerca de 80%), chegando a no maximo 15 usudrios distintos conectados simultaneamente.

5.3.4 Populacao média de seeders ponderada no tempo

A Figura 5.3d mostra o grafico da FDA do tamanho da populagdao média de seeders ponde-
rada no tempo dos enxames. A partir dela € possivel observar que, considerando o tamanho
da populagdo total ponderada no tempo, a populacdo média de seeders ponderada no tempo

é relativamente grande (aproximadamente 9 seeders distintos) na maioria dos enxames (75%
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deles).

5.3.5 Mediana do tempo de seeding

A Figura 5.3e mostra o grafico da FDA da mediana do tempo de seeding nos enxames (em
segundos). A partir dela é possivel observar que 75% dos enxames chegam a ter no ma-
ximo aproximadamente 100k como tempo mediano de seeding (aproximadamente 4 dias),

enquanto 25% deles tem no maximo aproximadamente 40/ (quase 2 dias).

5.3.6 Mediana do intervalo entre chegadas

A Figura 5.3f mostra o grifico da FDA da mediana do intervalo entre chegadas nos enxames
(em segundos). A partir dela é possivel observar que 75% dos enxames chegam a ter no
maximo aproximadamente 3~ como tempo mediano de intervalo entre chegada dos peers
nos enxames, enquanto 25% deles tem no méximo aproximadamente 15min. Ou seja, o

intervalo entre chegadas dos usudrios € curto na maioria dos enxames.

5.3.7 Razao média de seeders / leechers ponderada no tempo

A Figura 5.3g mostra o grafico da FDA da média da razdo seeders / leechers nos enxames
ponderada no tempo. A partir dela é possivel observar que 75% dos enxames chegam a ter no
maximo aproximadamente 5.4 como razdo média de seeders / leechers ponderada no tempo,
enquanto 25% deles tem no méaximo aproximadamente 1.6. Ou seja, na grande maioria dos

enxames ha pelo menos um seeder para cada leecher ao longo do tempo.

5.4 Influéncia das caracteristicas na eficiéncia de download

Nesta secao é mostrada a andlise multivariada realizada entre as caracteristicas dos enxames

e dos usudrios e suas respectivas eficiéncias.

5.4.1 Modelos

Neste modelo consideramos as seguintes varidveis independentes:
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e tamanho do arquivo (tam);

e populacio total (pop);

e populagdo total ponderada no tempo (pop.pond);

e populagdo de seeders ponderada no tempo (pop.seeders.pond);
e mediana do intervalo entre chegadas (median.arrival.time);

e mediana do tempo de seeding (median.seeding.time);

e razio média de seeder / leecher ponderada no tempo (seeder.leecher.ratio.pond).

E a seguinte varidvel dependente:

eficiéncia do enxame (eficiencia.do.enxame).

Além disso, consideramos o modelo em dois cenarios:

(a) Modelo simples: sem transformacdes nos dados;

(b) Modelo logaritmico: aplicando a transformada logaritmica na varidvel depen-
dente e em todas as varidveis independentes, exceto median.seeding.time € see-

der.leecher.ratio.pond, uma vez que a transformacao nio seria valida em parte dos dados.

Para realizar a regressdo linear multipla € preciso realizar alguns testes nas varidveis uti-
lizadas no modelo para certificar que os pré-requisitos estatisticos exigidos sdo obedecidos.
Uma vez que alguns destes testes devem ser realizados apds a regressao, todos os testes fo-
ram realizados apenas depois da andlise do coeficiente de determinacdo (R?) e no modelo
cujo coeficiente obteve um melhor resultado.

A Tabela 5.1 mostra o valor do 12? ajustado para a regressio linear multivariada aplicada a
todas as varidveis e em ambos os casos. A partir dela € possivel observar que a transformada
logaritmica melhora significativamente o quanto o modelo explica a eficiéncia dos enxames.

O valor do p-value obtido no Teste T para todas as varidveis do modelo logaritmico foi
menor que 2* 10716, Isto indica que os coeficientes associados a todas as varidveis assumem
valores significativamente diferentes de zero. Portanto, todas as varidveis independentes t€m

influéncia significativa na dependente.
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Tabela 5.1: R? ajustado

Modelo R?

simples 0.1936

logaritmico | 0.7398

Como o modelo logaritmico apresentou um melhor resultado para o R?, apenas ele foi

analisado em mais detalhes.

5.4.2 Pré-requisitos da regressao linear multivariada

Para realizar a regressdo linear multivariada € preciso que as varidveis envolvidas no modelo

obedeg¢am alguns pré-requisitos [14]:

Normalidade;

Homocedasticidade;

Linearidade;

Auséncia de erros correlacionados;

Nesta se¢do serdo mostrados os testes realizados nas varidveis do modelo logaritmico’.

Normalidade

Refere-se ao formato da distribuicdo dos dados de cada varidvel e sua correspondéncia a
distribuicdo normal. Para verificar esta conformidade podem ser utilizadas tanto anélises

grificas quanto testes de hipdtese.

"Embora a transformacdo logaritmica tenha sido aplicada em algumas varidveis do modelo, conforme j
mencionado anteriormente, ao se referir a estas varidveis nos grificos e ao longo do texto em nenhum momento
serd mostrado explicitamente o uso da transformada logaritmica (i.e. em vez de mencionar variavel log(A) sera

dito apenas varidvel A).
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Uma forma de anélise grafica que pode ser feita € observar o histograma da varidvel em
conjunto com sua FDP e a FDP de uma distribuicdo normal. Para afirmar que a varidvel as-
sume uma distribui¢do normal € preciso que sua FDP seja muito semelhante a da distribui¢do
normal.

A Figura 5.4 apresenta os graficos do histograma de cada uma das varidveis envolvidas
no modelo. Em cada grafico sdo apresentados também a FDP da distribuicdo normal (em
azul) e a FDP da varidvel (em preto). A partir dos graficos, apenas a varidvel pop assume
distribui¢do normal (5.4b).

Uma outra andlise gréafica que pode ser utilizada para refutar ou reforcar os resultados
obtidos € observar o grifico quantil-quantil normal. Este grafico possibilita a comparacdo de
duas distribui¢des. Neste caso, uma das distribui¢des seria a normal e a outra a da varidvel
em questdo. Para afirmar que a varidvel assume uma distribuicao normal € preciso que os
pontos no gréfico referentes a distribui¢do da varidvel se aproximem da reta diagonal tracada
no grafico, reta esta que representa a distribuicao normal.

A Figura 5.5 apresenta os graficos quantil-quantil normal de cada uma das varidveis
envolvidas no modelo. A partir deles € possivel observar novamente que apenas a variavel
pop assume claramente distribui¢do normal (5.5b).

Conforme ja mencionado, além das andlises graficas também podem ser utilizados alguns
testes estatisticos para verificar se as varidveis assumem distribui¢do normal. Alguns testes
foram utilizados, tais como o teste de Jarque-Bera [10] e o teste de Shapiro-Wilk [14].

O teste de Jarque-Bera (JB) avalia a hipdtese nula de que determinada varidvel tem uma
distribui¢do normal com determinada média e variancia (valores estimados a partir da amos-
tra), contra a hipétese alternativa de que ela nio tem distribuicao normal. Este teste se utiliza
das medidas de assimetria (do inglés, skewness) e curtose (do inglés, kurtosis) da amostra,
medidas estas que descrevem o formato da distribuicdo. A estatistica JB segue uma distribui-
¢do qui-quadrado com dois graus de liberdade. A hipdtese nula de normalidade € rejeitada
se JB > X7 ,, onde X7, ¢é o quantil de nivel 1 — « da distribuicdo X com dois graus de
liberdade.

A Tabela 5.2 mostra o teste de Jarque-Bera aplicado a cada uma das varidveis envolvidas
no modelo. Para um nivel de significancia de 5% o valor de X 2,2 ¢ de aproximadamente 6.

Com base nos resultados do teste ndo se pode dizer que as varidveis assumem uma distribui-
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¢do normal (rejeicdo da hipétese nula).

Tabela 5.2: Teste de Jarque-Bera

Variavel JB
tam 2711.657
pop 61.1353

pop.pond 4028.2

pop.seeders.pond 2903.502

median.arrival.time 70.7983

median.seeding.time 12689567

seeder.leecher.ratio.pond | 551548.3

eficiecia.da.torrente 17498.56

O teste de Shapiro-Wilk (W) avalia a hip6tese nula de que determinada varidvel tem uma
distribui¢do normal, contra a hipdtese alternativa de que ela ndo tem distribui¢do normal. Se
o p-valor estd abaixo do limiar determinado (neste estudo « igual a 0.05), entdo a hipStese
nula € rejeitada e a hipdtese alternativa prevalece.

A Tabela 5.3 mostra o teste de Shapiro-Wilk aplicado a cada uma das varidveis envolvidas
no modelo. Com base nos resultados do teste ndo se pode dizer que as varidveis assumem
uma distribuicao normal (rejeicdo da hipdtese nula).

Mesmo as andlises gréficas e os testes estatisticos realizados apontando para a nio nor-
malidade das varidveis, o fato do tamanho da amostra ser relativamente grande (acima de
200) faz com que os efeitos da ndo normalidade sejam despreziveis [14]. Uma alternativa
ainda seria tentar utilizar transformacoes nos dados para fazer com que as distribui¢des das

varidveis satisfacam os testes de normalidade.

Homocedasticidade

Refere-se a suposicao de que a varidvel dependente exibe um mesmo nivel de variancia ao
longo dos valores assumidos pelas varidveis independentes. Para verificar a homocedastici-

dade podem ser utilizadas tanto andlises graficas quanto testes de hipétese.
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Tabela 5.3: Teste de Shapiro-Wilk

Variavel w p-valor
tam 0.9396 | < 2.2F — 16
pop 0.9958 | 1.363E — 08
pop.pond 0.9387 | < 2.2F — 16
pop.seeders.pond 0.954 | <22FE —16

median.arrival.time 0.9637 | < 2.2E — 16

median.seeding.time 0.541 | <22FE —16

seeder.leecher.ratio.pond | 0.673 | < 2.2FE — 16

eficiecia.da.torrente 0.8398 | < 2.2E — 16

Uma forma de andlise grafica que pode ser feita € observar o gréfico dos residuos padro-
nizados pelos valores preditos padronizados. Caso haja homocedasticidade os dados estardao
dispostos uniformemente ao longo da reta horizontal que passa na origem do eixo das orde-
nadas.

A Figura 5.6 apresenta o grafico dos residuos padronizados pelos valores preditos padro-
nizados. A partir dele é possivel observar que a dispersdao dos residuos aparenta se concen-
trar mais abaixo da linha horizontal e no centro do grafico. Mas como interpretar se esta
distorcao € suficiente para afirmar que ha heteroscedasticidade? Para isto é possivel utili-
zar alguns testes estatisticos, como o teste de Levene, para verificar individualmente cada
varidvel independente em conjunto com a dependente e verificar qual delas apresenta hete-
roscedasticidade.

O teste de Levene pode ser utilizado para verificar se duas amostras possuem a mesma
variancia. Ele avalia a hipétese nula de que as duas amostras possuem a mesma variancia,
contra a hipotese alternativa de que hé diferenca entre as duas variancias. Se o p-valor obtido
no teste estiver abaixo do limiar determinado (neste estudo « igual a 0.05), entdo a hipStese
nula € rejeitada e a hipdtese alternativa prevalece.

A Tabela 5.4 mostra o teste de Levene aplicado a cada uma das varidveis envolvidas no

modelo. Com base nos resultados do teste € possivel concluir que apenas a varidvel pop
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apresenta heteroscedasticidade.

Tabela 5.4: Teste de Levene

Variavel p-valor
tam 1

pop 0.005171
pop.pond 1
pop.seeders.pond 1
median.arrival.time 1
median.seeding.time 1
seeder.leecher.ratio.pond 1
eficiecia.da.torrente 1

Linearidade

Refere-se a relacao entre as varidveis dependentes e independentes, que deve apresentar um
formato linear para que nao comprometa o poder da relagdo encontrada na regressdo. A line-
aridade pode ser identificada observando os graficos de dispersdo entre a varidvel dependente
e cada uma das independentes, bem como uma andlise do grafico dos residuos.

O gréfico de dispersdo apresenta uma relacdo linear entre as varidveis caso 0os pontos
estejam dispostos numa reta imagindria. Ja o grafico dos residuos indica que ha uma relagdo
nao-linear que ndo foi explicada pelo modelo caso os pontos ndo estejam dispostos unifor-
memente acima e abaixo da reta horizontal que passa no ponto zero do eixo das ordenadas.

A Figura 5.7 apresenta os graficos de dispersao entre a eficiéncia dos enxames e cada uma
de suas caracteristicas. A partir dele € possivel observar que apenas o grafico de dispersao
da varidvel tam (5.7a) apresenta uma relacdo linear com a varidvel eficiencia.do.enxame.
Uma medida que poderia ser tomada € aplicar transformacdes nos dados ou entdo tentar
representar diretamente no modelo a relacao nao-linear existente.

A Figura 5.6 apresenta o grafico dos residuos padronizados pelos valores preditos padro-

nizados. A partir dele € possivel observar que os pontos localizados na parte mais externa
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do gréfico se concentram mais abaixo da reta horizontal, enquanto os pontos no centro se
concentram mais um pouco acima da reta horizontal, sugerindo assim que hd uma relacao
ndo-linear (curvilinear) que nio estd sendo explicada pelo modelo. Novamente, transforma-
¢oes nos dados ou a adicao de novos termos no modelo para tentar representar essa relacao
nao-linear sdo alternativas que podem ser usadas. Além disto, o uso de outros métodos, como
o de regressdo ndo-linear, também podem ser utilizados para tentar representar melhor esta

relagdo.

Auséncia de erros correlacionados

Refere-se a presenca de erros de predicao que estejam correlacionados com outros erros de
predi¢do. Este tipo de erro é mais comum quando as observacdes da amostra sdo obtidas
em diferentes coletas ou quando os dados sdo obtidos periodicamente ao longo do tempo.
Embora os dados brutos utilizados neste trabalho tenham sido obtidos periodicamente, as
caracteristicas de cada enxame agregam informagdes de diferentes coletas, de modo que os
efeitos que porventura tenham ocorrido numa determinada coleta acabam sendo incluidos

nas caracteristicas.

5.4.3 Modelo logaritmico

A Tabela 5.5 mostra o valor dos coeficientes padronizados para o modelo logaritmico, ou
seja, os valores dos coeficientes numa mesma escala com média 0 e desvio padrdao 1, o
que permite comparar diretamente os valores dos coeficientes e identificar que varidvel tem
maior influéncia na regressdo. As varidveis na tabela estao dispostas em ordem decrescente
de influéncia. A partir dela é possivel identificar que a varidvel fam € a que mais influencia
no modelo e que ela tem uma influéncia positiva na eficiéncia do enxame. Isso implica que
o tamanho do arquivo é um fator determinante na eficiéncia dos enxames observados. Isto
pode ocorrer devido ao fato de que nos enxames maiores, usudrios precisam de mais tempo
para obter o arquivo. Com isso, e devido a0 mecanismo de otimizagdo de download tit-for-tat
do BT, é possivel que os usudrios tenham maior probabilidade de encontrar os parceiros de
maior capacidade que estao dispostos a retribuir seu upload no enxame, favorecendo entio o

compartilhamento entre si e melhorando as suas velocidades de download.
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Logo em seguida € a varidvel median.arrival.time a que mais influencia no modelo (in-
fluéncia negativa). Um intervalo curto entre chegadas dos usudrios favorece o encontro entre
usudrios com capacidade de download/upload semelhante, influenciando entdo de forma se-
melhante a varidvel tam. Em seguida € a varidvel pop, exercendo uma influéncia positiva.
Neste caso, um indicio de que quanto maior a quantidade de usudrios, melhor a eficiéncia de
download.

A seguir aparece a varidvel seeder.leecher.ratio.pond. O fato dela ter uma influéncia
negativa no modelo vai de encontro com o esperado. Este resultado implica que quanto
maior for a proporcao de seeder / leecher, menor € a efici€éncia. Maiores investigacdes sao
necessdrias para entender este comportamento.

Em seguida é a varidvel pop.pond, exercendo uma influéncia negativa no modelo. Por
um lado, este é um resultado inesperado, pois ele implica que quanto menor for a populacao
ao longo do tempo, maior € a eficiéncia. No entanto, é possivel que a populagcdo ao longo
do tempo seja menor em consequéncia da eficiéncia ser grande. Se os usudrios terminam o
download mais cedo, eles acabam saindo do enxame também mais cedo, o que implicaria
numa diminui¢do da populacio ao longo do tempo.

A variavel pop.seeders.pond vem a seguir com uma influéncia positiva no modelo. Isto
implica que quanto maior for a populacdo de seeders no enxame ao longo do tempo, maior é
a eficiéncia. Como os seeders exercem apenas o papel de doadores, nao consumindo recursos
do sistema, eles ajudam os demais usudrios a melhorar sua eficiéncia.

Por tdltimo vem a varidvel median.seeding.time, com uma influéncia desprezivel no mo-
delo. Isto implica que a eficiéncia ndo € influenciada pelo tempo mediano de seeding dos
seeders. Desde que os seeders estejam presentes (ver andlise da varidvel pop.seeders.pond),
ndo importa quanto tempo cada seeder em particular passe no enxame.

A partir dos resultados obtidos é possivel concluir que, para fazer enxames mais eficien-

tes, deve-se (em ordem de prioridade):

e distribuir arquivos maiores, por exemplo, agrupando vérios arquivos e distribuindo

todos num dnico enxame;

e incentivar o surto de popularidade (i.e. flashcrowds), por exemplo, estabelecendo ho-

rérios ou dias especificos para disponibilizar o arquivo torrent aos usudrios;



5.4 Influéncia das caracteristicas na eficiéncia de download

32

Tabela 5.5: Coeficientes padronizados modelo logaritmico

Variavel Coeficiente padronizado
tam 0.84
median.arrival.time —0.34
pop 0.23
seeder.leecher.ratio.pond —0.20
pop.pond —-0.19
pop.seeders.pond 0.16
median.seeding.time —0.04

e aumentar a populacio de seeders no enxame tentando distribui-la ao longo do tempo,

por exemplo, estabelecendo mecanismos que determinam os enxames que 0s usudrios

devem atuar como seeders e por quanto tempo.
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Capitulo 6

Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi realizada uma andlise da efici€éncia de download dos enxames de uma
comunidade BT, investigando que caracteristicas dos enxames € seus usudrios exercem uma
influéncia significativa. Para isto, foi estabelecida uma métrica de eficiéncia de download e
uma abordagem de como calculd-la na auséncia da informagdo precisa quanto a capacidade
de download dos usudrios.

De posse das eficiéncias dos enxames, foram analisadas 7 caracteristicas dos enxames
e dos usudrios para analisar se elas poderiam ser usadas para explicar a eficiéncia. Foram
elas: tamanho do arquivo, populacdo total, populagdo total ponderada no tempo, populacao
de seeders ponderada no tempo, mediana do tempo de seeding, mediana do intervalo entre
chegadas e a razdo média de seeder / leecher ponderada no tempo.

Ap0s o levantamento das caracteristicas foi realizada uma anélise multivariada (regressao
linear multipla) com a eficiéncia de download dos enxames como varidvel dependente e as 7
caracteristicas mencionadas como varidveis independentes. Os resultados obtidos mostraram
que, para produzir enxames eficientes, € preciso distribuir arquivos grandes, promover o surto
de popularidade (i.e. flashcrowds), e aumentar a populagdo de seeders tentando distribui-la
ao longo do tempo.

Como trabalhos futuros primeiramente viria uma modificagdo do modelo ou nos da-
dos envolvidos a fim de fazer com que todos os testes realizados como pré-requisitos da
regressdo linear multivariada sejam satisfeitos (ver Secdo 5.4.2), melhorando assim o po-
der de explicacdo do modelo. Em seguida uma investigacdo melhor da caracteristica see-

der.leecher.ratio.pond, cuja influéncia negativa no modelo vai de encontro ao esperado. De-
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pois disso, aplicar a mesma metodologia utilizada neste trabalho utilizando tracos de outras

comunidades, no intuito de reforcar ou contrapor os resultados obtidos.
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