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Caracterizacao de Carga de uma Rede

Social Baseada em Localizacao

Resumo

Recentemente, tem ocorrido uma grande popularizacao das redes sociais baseadas em
localizacao, como o FourSquare e o Gowalla, onde usuarios podem criar e compartilhar
referéncias a locais reais, fazer check-in nesses locais e adicionar comentarios e dicas a
locais do sistema. Parte dessa popularidade é devida a facilidade de acesso a Internet
através de dispositivos méveis dotados de GPS. H4 uma grande diferenca entre publi-
car conteido em redes sociais e redes sociais baseadas em localizagao (LBSN). LBSNs
fornecem uma nova estrutura social em redes composta de individuos ligados pelas suas
localizagoes no mundo fisico. Apesar do grande interesse, pouco se sabe sobre os padroes
de acesso em novos sistemas de redes sociais como LBSNs e como se diferem dos padroes
de acesso dos sistemas tradicionais. Este trabalho tem como objetivo dar o primeiro
passo no entendimento dessa mudanca. Para isso, utilizamos um conjunto de dados
obtidos junto ao Apontador, um sistema brasileiro com caracteristicas semelhantes a
do FourSquare e Gowalla, onde usuarios compartilham informacoes sobre localizacoes
e podem navegar por essas localizagoes. Como resultados, foram identificados modelos
que descrevem caracteristicas das sessoes de usudrios, padroes com os quais requisicoes

chegam ao servidor, além do perfil de acesso de usuérios ao sistema.






Workload Characterization of a Location

Based Social Network

Abstract

Recently, there has been a large popularization of location-based social networks,
such as FourSquare and Gowalla, in which users can create and share locations, check-in
in these places using smart phones, and add comments and tips about places within the
system. Part of that popularity is due to easy access to the internet through mobile
devices with GPS. There is a big different between publishing content through social
networks and through location-based social networks (LBSNs). LBSNs provide a new
social structure derived from individuals locations in the physical world. Despite con-
siderable interest, little is known about the patterns of access to new systems of social
networks like LBSNs and how they differ from the patterns of traditional systems. This
paper aims to take the first step in understanding this change. To that end, we use
a dataset obtained from Apontador, a Brazilian system with characteristics similar to
FourSquare and Gowalla, where users share information about their locations and can
navigate on existent system locations. As results, we identified models that describe
unique characteristics of the user sessions on this kind of system, patterns in which

requests arrive on the server as well as the user navigation profile within the system.
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Capitulo 1
Introducao

Desde o seu inicio a Internet recebeu uma grande onda de aplicacoes, incluindo a Web
e Par-a-Par, em que os diferentes padroes de trafego ajudaram a remodelar a sua infra-
estrutura. Recentemente, aplicacoes de redes sociais online tornaram-se aplicagoes extre-
mamente populares. Segundo o site Alexa.com, redes sociais como Facebook e Twitter
estao entre os 10 sites mais visitados no mundo, tanto em termos de usuarios distintos,
como em termos de tempo gasto nos sites. Com mais de 1 bilhao de usuédrios, se o

Facebook fosse um pais, seria o terceiro pais mais populoso do mundo [21].

Virias redes sociais online possuem algumas caracteristicas em comum. Geralmente,
elas permitem aos usuarios compartilharem informacgoes com amigos e disponibiliza uma
pagina com o perfil do usuario, que pode publicar ou atualizar qualquer conteido no
seu perfil. Os conteidos variam de simples mensagens de texto a arquivos multimidias,
como fotos ou videos. Para incentivar os usuarios a compartilharem conteido, as redes
sociais fazem atualizacoes disponiveis aos usuarios imediatamente apds seus amigos com-
partilhar o conteido. Assim, nao sé os usudrios gastam muito tempo nesses sistemas,
mas também criam enormes quantidades de conteudo. Como um exemplo, o servico de
compartilhamento de fotos no Facebook é o maior repositério de fotos da Web, contendo
mais de 60 milhoes de imagens [20]. O YouTube recebe 24 horas de video por minuto

22).

Em particular, ha um tipo especial de sistema de rede social chamado de Rede Sociais
Baseadas em Localizagao (LBSN), que estéd atraindo novos usudrios em ritmo exponen-

cial. LBSN, como Foursquard!] e Gowalla| permitem aos usudrios compartilharem sua

Lwww.foursquare.com

http:/ /www.gowalla.com/



4 Introducao

localizacao geografica com os amigos através de smartphones equipados com GPS, busca
de lugares interessantes, bem como postagem de dicas sobre os locais existentes. Tem
sido relatado que, hoje em dia, quase um em cada cinco donos de smartphones acessam

esse tipo de servigo por dispositivos méveis [1].

1.1 Problemas e Objetivos

Nesta segao sao descritos os principais problemas causados pela mudanca ocorrida na

Web, os quais, motivam essa dissertacao. Em seguida, nossos objetivos sao apresentados.

Intuitivamente, ha uma diferenca crucial entre a publicagao tradicional de contetido
na Web e compartilhar conteiido por meio de redes sociais e redes sociais baseadas em
localizacao. Quando as pessoas compartilham conteido na Web, elas tipicamente tor-
nam o conteudo acessivel a qualquer usuario da Web. Quando os usuérios compartilham
o conteudo em redes sociais online, muitas vezes tém a intengao de atingir um determi-
nado publico, como amigos ou seguidores. Finalmente, quando usuarios compartilham o
conteiido em LBSNs, muitas vezes tem a intencao de atingir um ptblico local, que pode
incluir ou nao amigos. Assim, LBSNs fornecem uma nova estrutura social composta de

individuos ligados pela interdependéncia derivada de suas localizagbes no mundo fisico.

Esta diferenca crucial pode afetar importantes propriedades do trafego que chega aos
sistemas LBSNs, que, por sua vez, podem afetar diferentes aspectos da concepcao do
sistema, tais como mecanismos de cache e distribuicao de contetido. Mais importante,
dado o crescimento exponencial dos varios sistemas sociais, é razoavel considerar que
esses sistemas tém o poder de remodelar o trafego da Internet no futuro. Na verdade,
as redes sociais tém sido um importante tépico de discussao na atividade conhecida
como a Internet do Futuro, um movimento que visa a formulagao e avaliacao de
arquiteturas alternativas para as mudangas que a Internet pode precisar no futuro [24].
Apesar do grande interesse, pouco se sabe sobre os padroes de acesso em novos sistemas
de redes sociais como o LBSNs e como eles diferem dos padroes de acesso dos sistemas

tradicionais.

Este trabalho tem como objetivo dar o primeiro passo nesta dire¢ao, fornecendo uma
ampla caracterizacao de carga de trabalho de uma rede social baseada em localizagao

muito popular no Brasil, chamada Apontadoif} Apontador inclui as principais carac-

3www.apontador.com.br
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teristicas dos sistemas como Foursquare e Gowalla. Ele permite aos usudarios procurar
por lugares, registrar novos locais, postar dicas sobre lugares existentes, e fazer check-in

em locais utilizando smartphones.

1.2 Contribuicoes do Trabalho

A seguir sao apresentadas as principais contribuigoes dessa dissertagao.

Através de uma grande base de dados obtida a partir do sistema Apontador apresen-
tamos uma caracterizacao de carga de trabalho das sessoes e requisicoes que chegam a
esse servidor de LBSN. Obtivemos um conjunto de dados contendo cliques dos usuéarios,
que descrevem no nivel de sessao por 64.309.252 de solicitagcoes HT'TP extraidas durante

um periodo de um mes.

Usando essa base de dados, fornecemos uma série de analises que definem a sessao
do usuario no contexto do trafego e modela os padroes do trafego e sessoes da carga de
trabalho. Particularmente, examinamos com que frequéncia as pessoas se conectam na
LBSNs, por quanto tempo e como os usuarios interagem nos locais. Em seguida, identi-
ficamos os melhores modelos para uma série de medidas para requisicoes e sessoes, tais
como intervalo entre as chegadas de sessoes, distribuicao do tamanho da sessao e carac-
terizacao da navegagao do usuarios em uma sessao. Dentre as principais caracteristicas

identificadas, podemos destacar:

e Uma sessao tipica de um usuario de um sistema de rede social baseada em loca-
lizacao tem 30 minutos, um valor 3 vezes maior em comparacao com os sistemas

tradicionais da Web.

e A distribuicao da popularidade de acessos as localizagoes segue uma distribuicao

Lognormal. Outros sistemas avaliados seguem uma distribuigao Zipf.

e O ranking de atividade dos usudrios em funcao do nimero de requisi¢oes por
usudarios e sessoes criadas por usudrios seguem, respectivamente, uma distribuicao

Weibull e uma lei de poténcia.

e A chegada de requisicoes ao servidor segue um padrao com muita intensidade

durante o dia e pouca intesidade durante a noite.
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e As distribuicoes do intervalo de requisi¢oes e intervalo entre sessoes sao melhores

modeladas com uma distribuicao Weibull e Gamma respectivamente.

e Os usudrios autenticados (logged in) tendem a realizar mais atividades nos locais
em uma mesma sessao, enquanto os demais nao-logados tendem a nao realizar

outras atividades.

1.3 Organizacao dos Capitulos

O restante da dissertacao estd organizado da seguinte forma. O Capitulo 2| aborda os
trabalhos relacionados, mostrando estudos com caracterizagoes de cargas de trabalho,
redes sociais onlines e redes sociais baseadas em localizacao. Em seguida, o Capitulo
mostra informagoes e estatisticas sobre as bases de dados utilizadas neste trabalho,
bem como a base de dados coletada da LBSN Apontador. Depois, no Capitulo [4],
apresentamos uma caracterizacao de carga de trabalho da base de dados. Finalmente, no
Capitulo [5| concluimos o trabalho e discutimos os trabalhos que poderao ser realizados

futuramente.



Capitulo 2
Trabalhos Relacionados

O processo de caracterizacao de carga é importante para o entendimento e aprimora-
mento de sistemas Web. H& vérios estudos que apresentam caracterizacoes de carga de
trabalho de diferentes tipos. Um estudo seminal sobre a caracterizagao de servidores
web foi apresentado em [4]. Nesse trabalho foram utilizados os logs dos servidores Web
da copa do mundo de 1998, onde a maior parte dos acessos eram direcionados a um
conjunto pequeno de arquivos estaticos, tornando estratégias de caching bastante efici-
entes. Em [7], Barford e Crovella aplicam uma série de observacoes de uso de servidores
Web para criar uma ferramenta realista de geracao de carga de trabalho, que imita um
conjunto de usudrios reais acessando um servidor. Arlitt e Williamson [5] também re-
alizaram uma caracterizacao com base nos logs de servidores Web, estudo que mostra
como encontrar invariantes que se aplicam a todo conjunto de dados. Estes invariantes
sao importantes, uma vez que representam modelos para a carga de servidores Web.
Com base nos modelos obtidos, os autores ainda propoem melhorias sobre as questoes

do cache de armazenamento e do desempenho.

Alguns anos mais tarde, surgiram varias abordagens no sentido de caracterizar servigos
de comércio eletronico, onde podemos citar [29], [34] e [2§], que caracterizaram as
chegadas de requisigoes e sessoes dos usudrios, que determinaram o impacto sobre o
desempenho e escalabilidade do sistema, mostrando que o cache é vital para garantir
a escalabilidade de grandes sistemas de comércio eletronico. Em [31] é possivel obser-
var uma diminui¢ao no contéudo estatico acessado pelos usudrios, em comparacao as

caracterizagoes de servidores Web.

Usando dados de videos sob demanda, podemos citar [14] e [19], onde Veloso e
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colaboradores mostraram uma analise da popularidade dos objetos e usuarios e também
suas diferencas. As andlises feitas mostraram que os padroes de acessos de videos sob

demanda sao diferentes dos padroes de acesso dos servidores Web.

Krishnamurthy e colaboradores [15] apresentaram uma abordagem automatizada
para a construcao de cargas de trabalho sintéticas para sistemas baseados em sessoes. Os
autores fizeram um estudo experimental que investiga o impacto da carga de trabalho,
e varias caracteristicas que influenciam o desempenho de sistemas baseados em sessao.
Outras caracterizagoes que contribuiram para os estudos foram [16], onde Duarte e co-
laboradores apresentaram uma caracterizagao completa dos padroes de acesso em blogs
foi concluido que a natureza das interacoes entre usuarios e objetos é fundamentalmente
diferente em blogs do que a observada no conteudo da Web tradicional. Benevenuto
e colaboradores [9] fizeram uma anélise da carga de trabalho de um servigo de com-
partilhamento de videos, apresentando uma caracterizacao das sessoes e dos perfis de
navegacao dos usuarios. Os resultados provéem um melhor entendimento do padrao de
acesso dos usuarios aos sistemas de compartilhamento de videos e mostram a existéncia

de diferentes perfis de usuarios.

Dentre as varias contribuicoes desses trabalhos, destacamos a criagao de valiosos
modelos capazes de descrever a carga que chega nesses servidores, essenciais para a
geracao de carga sintética que, por sua vez, possibilita a realizacao de experimentagao
e simulacao baseadas em distribuicoes realistas. Neste trabalho, apresentamos uma

caracterizagao da carga de uma LBSN do ponto de vista do servidor.

No contexto das redes sociais, Benevenuto e colaboradores [10] utilizaram dados de
cliques de usuarios do Orkut de forma a caracterizar a navegacao e as formas de in-
teracao dos usudrios nesses sistemas. De forma semelhante, Schneider e colaborado-
res [36] apresentaram um estudo da navegagao dos usudrios no Facebook. Em um estudo
mais recente, Benevenuto e colaboradores [11] mediram a distancia fisica e topolégica
das interacoes entre os usuarios do Orkut, mostrando que o contetido nesses sistemas é
em sua maioria produzido e consumido localmente. Em [39] Erramillia e colaboradores
fizeram uma caracterizacao com uma base de dados do Twitter, com isso criaram um
framework para geracao sintética das atividades de escrita do Twitter. Gill e colabora-
dores [25] caracterizaram sessoes dos usudrios do Youtube e compararam os resultados
com as sessoes tradicionais dos usuarios da web. Foi identificado que os usuarios do You-
Tube transferem mais dados e tem mais tempo de espera do que as cargas de trabalho
Web tradicionais. Essas diferencas tém implicacoes para as redes e administradores de

sistemas responsaveis pelo planejamento de capacidade.



Trabalhos Relacionados 9

Existem varios trabalhos que caracterizam diferentes aspectos da LBSN. Scellato e
colaboradores [35] apresentaram um estudo de trés LBSNs, Brightkite, Foursquare e
Gowalla. Eles observaram forte heterogeneidade entre os usuarios com diferentes escalas
geograficas de interagao através de lagos sociais, com a probabilidade de laco social entre
dois utilizadores, em funcao da distancia geografica entre eles. Em [2] Noulas e colabora-
dores analisaram a dinamica dos check-ins, demonstrando os padroes espaco-temporais
e a mobilidade dos usudrios nos espagos urbanos. Em [40], os autores apresentaram uma
caracterizagao de como os usudrios interagem entre si utilizando tips e dones, através
da coleta de seus perfis do Foursquare. Tips sao dicas sobre um determinado local e
podem ser marcadas como dones se um usuario concorda com seu conteudo. Noulas e
colaboradores [32] utilizaram um algoritmo de agrupamento (clustering) espectral para
agrupar os usuarios baseado nos padroes de check-ins. Baseados nos atributos das regioes
e usuarios de duas cidades metropolitanas, puderam identificar grupos de usuarios que
visitam categorias similares de lugares e caracterizar o tipo de atividade que acontece
em cada regiao da cidade. Cho e colaboradores [1§] estudaram o Gowalla, Brightkite e
dados de telefone celular, relatando que viagens de longa distancia sao mais influenciadas
pela amizade social, enquanto movimentos com distancias curtas nao sao influenciado

pelas redes sociais.

Diferentemente de todos esses esforcos, esse trabalho visa caracterizar e entender
como as requisi¢oes chegam a um servidor, um tipo de sistema que ainda nao foi inves-

tigado sob essa perspectiva.
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Capitulo 3
Conjunto de Dados

Este capitulo apresenta as diferentes bases de dados utilizadas ao longo deste trabalho.
Grande parte das bases de dados descritas a seguir ja foram utilizadas em trabalhos
anteriores [27] [37] . Sendo assim, apenas as caracteristicas das bases importantes para

o trabalho serao discutidas.

3.1 Dados do Apontador

Em nosso estudo, analisamos a carga de trabalho do site ApOIltadOIEI. O Apontador é
uma rede social brasileira baseada em localizagao que possui uma base georeferenciada
com aproximadamente sete milhdes de locais. Cada local possui uma péagina no site
onde sao apresentadas informacoes, tais como: o nome, endereco, latitude, longitude,
categoria e telefone do local. Os usuérios que acessam estas informagcoes podem fazer isto
de forma anénima ou registrada (logados). Além de procurar e visualizar as informagoes
desses locais, os usudrios também podem recomendar, avaliar, inserir fotos e cadastrar
novos locais. No entanto, para que um usuario possa cadastrar um novo local, avaliar um
existente ou associar uma foto ao local, é preciso estar logado no site. Os mesmos locais
disponiveis no site também estao disponiveis nas aplicagoes para dispositivos méveis das
plataformas iPhone, Android ou BlackBerry. Nessas aplicagoes, um usuério cadastrado

pode fazer check-in num lugar, tirar uma foto e associa-la ao lugar.

Os registros (logs) utilizados correspondem ao periodo de um més, de 01/10/2011

Thttp://www.apontador.com.br
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12 Conjunto de Dados

Descrigao Distintos | Requisigoes
Usuarios Logados 38.053 603.696
Usuérios Nao Logados | 51.876.168 | 63.705.556
Usuarios Totais 51.914.221 64.309.252
Locais acessados 2.679.533 | 27.499.263

Tabela 3.1: Caracteristicas da Base de Dados do Apontador

a 31/10/2011, a tabela mostra que foram contabilizados um total de 64.309.252
requisi¢oes, vindas de 51.914.221 usuérios diferentes. Cada registro da carga de tra-
balho representa uma requisi¢ao enviada por um usuario ao Apontador. As seguintes
informagoes estao disponiveis para cada requisicao: timestamp, usudrio, objeto, tipo e
local. O campo timestamp é o momento em que a requisicao foi recebida pelo servidor.
O campo usuario corresponde a um identificador do cookie do navegador do usuério que
gerou a requisicao. O objeto é o codigo tnico para identificar a requisicao. O campo
tipo sao as acoes que uma pessoa pode realizar em um local. O campo local é o local

solicitado na requisigao pelo usuario.

Como pode ser visto na tabela |3.2] sao varias as acoes que uma pessoa pode realizar
em um local e que sao monitoradas pelo sistema de log. Estas agoes sao: acessar a pagina
de um local (visit); clicar no telefone do local (phone)P clicar no botao “recomendo” do
local (thumbs up); clicar no botdo “nao recomendo” do local (thumbs down); clicar no
botao ir para o site do local (site); fazer o upload de uma foto relacionada com o local
(send photo); clicar no link que compartilha o local no Facebook (facebook); clicar no
link que compartilha o local no Orkut (orkut); clicar no link que compartilha o local no
Twitter (twitter); clicar no e-mail do local (email) e; quando a pessoa solicita o widget
com o mapa do local (widget). Além das agdes descritas acima, existem outras acoes
que sao monitoradas quando o local é patrocinado. Estas acoes sao: momento em que a
pessoa solicita a impressao de um cupom promocional (focus coupon); quando a pessoa
visualiza o telefone do local (focus phone), e; quando a pessoa visualiza o e-mail do local

(focus email).

2Propositadamente o niimero do telefone do local é parcialmente ocultado. Para que a pessoa possa
visualizar o niimero completo do telefone ela precisa clicar no nimero.
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Grupo # Requisicoes | Porcentagem
Visit 53.623.387 83,3800
Phone 9.225.458 14,3400
Site 1.160.655 1,8000
Thumbs up 242.937 0,3700
Thumbs down 49.604 0,0770
Send photo 3.941 0,0060
Focus email 669 0,0010
Facebook 655 0,0010
Email 630 0,0009
Focus phone o547 0,0008
Orkut 343 0,0005
Wigdet 235 0,0003
Focus copoun 125 0,0001
Twitter 66 0,0001

Tabela 3.2: Tipos de Acoes

3.2 Coleta de Locais

Os dados com cliques dos usudrios obtidos junto ao Apontador contém apenas o iden-
tificador dos locais armazenados no sistema. Sendo assim, informagoes como enderego,
geo-localizacao e categoria do local nao estao disponiveis nos logs dos servidores do Apon-
tador. Entretanto, a partir do identificador do local é possivel coletar tais informacoes
através da API do Apontadoif’}

Para realizar tal coleta desenvolvemos um coletor em Python que recuperou as in-

formacoes de todos os locais disponiveis em nossa base de cliques dos usuarios.

A Tabela |3.3| apresenta as caracteristicas da base de dados coletada. No total, foi
possivel recuperar informacoes de 99,8% dos locais distintos acessados. Cada local no
formato XML (eXtensible Markup Language) possui as seguintes informacoes: identi-
ficacao unica, nome, descricao, contador de clicks, nimero de avaliacoes, nimero de

recomendacoes, categoria do local, endereco, telefone, latitude, longitude, endereco do

3http://api.apontador.com.br/pt/
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Descrigao Distintos | Porcentagem
Locais acessados 2.679.533 100
Locais coletados em XML com sucesso | 2.672.353 99,8

Tabela 3.3: Caracteristicas da Base de Dados Coletada

site do local e informacoes do usuario criador do local.

Através do campo endereco, conseguimos listar os Estados mais frequentes dos locais
distintos acessados no periodo de um més, conforme mostrado na Tabela [3.4 Observa-
mos que trés dos seis Estados mais frequentes pertencem a regiao sudeste do pais e os

outros trés a regiao sul.

Estado Numero de Locais Distintos | Porcentagem
Sao Paulo 796.181 29,79
Minas Gerais 279.772 10,47
Rio de Janeiro 251.029 9,39
Rio Grande do Sul 224.546 8,40
Parana 195.554 7,32
Santa Catarina 146.524 5,48
Bahia 121.633 4,55
Pernambuco 88.383 3,31
Ceara 76.121 2,85
Goias 74.561 2,79
Espirito Santo 53.533 2,00
Mato Grosso 41.134 1,54
Distrito Federal 40.255 1,51
Mato Grosso do Sul 39.138 1,47
Pard 34.820 1,30
Rio Grande do Norte 32.976 1,23
Paraiba 29.901 1,12
Outros 146.292 5,48

Tabela 3.4: Estados com Maior Numero de Locais Acessados
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O campo categoria identifica qual é o tipo de estabelecimento ou servico oferecido
pelo local. A Tabela [3.5] mostra as categorias mais frequentes dos locais tinicos acessados

no periodo de um mes.

Categoria Numero de Locais Distintos | Porcentagem
Enderecos Empresariais 254.468 9,52
Automoéveis e Veiculos 82.677 3,09
Confecgoes e Vestuario 77.130 2,89
Construcao 67.927 2,54
Beleza 54.168 2,03
Moéveis e Decoracao 53.703 2,01
Medicina e Saude 52.579 1,97
Bancos e Instituicoes Financeiras 44.900 1,68
Alimentos 44.251 1,66
Associagoes e Sindicatos 43.663 1,63
Postos de Combustivel 43.483 1,63
Restaurantes 41.931 1,57

Tabela 3.5: Categorias Mais Frequentes

A Tabela[3.6) mostra as categorias dos 10 locais com os maiores de niimeros de sessoes

no periodo de um mes.

3.3 Outros Sistemas

Estamos listando outros sistemas para que possamos fazer uma comparacao com a po-

pularidade dos objetos do apontador.

3.3.1 Servidor Web da Copa do Mundo de 1998

Idealmente, gostariamos de comparar dados obtidos de redes sociais atuais com dados
da Web 1.0, constituida em sua maioria por servidores contendo paginas estaticas onde

usuarios da Web eram meros expectadores. Um conjunto de dados que atende tais re-
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Categoria F#Sessoes
Servigos Gerais 5.660
Laboratorios 5.283
Consulados e Embaixadas 4.684
Alimentos 3.782
Correios 3.688
Confeccoes e Vestuario 3.427
Transporte 3.403
Escolas Ptblicas 3.146
Transporte 3.009
Transporte 2.979

Tabela 3.6: Categorias dos 10 Locais com mais Sessoes

quisitos e se encontra publicamente disponivel, consiste de dados anonimizados piblicos
do servidor da Web da Copa do Mundo de 1998 [4], que teve em média 11.000 visitas
por minuto e 40MB de dados transferidos por minuto aos usuarios . Em particular, nés
utilizamos 32 dias do log (de 24 de maio a 24 de junho de 1998), contendo 69.747 objetos

unicos e 681.469.425 requisicoes registradas para esses objetos.

A Tabela mostra que em quase todos os pedidos dos usudrios (98%) eram para
HTML ou para arquivo de imagem. Essa é uma caracteristica tipica observada em cargas
de trabalho de servidores Web.

Tipo % de requisicoes
Imagens 88,16
HTML 9,85
Java 0,82
Compactados 0,08
Audio 0,02
Video 0,00
Dinamicos 0,02
Outros 1,05

Tabela 3.7: Distribuicao por Tipo de Arquivo - Copa do Mundo 1998
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3.3.2 Orkut

Foram utilizados dados do Orkut coletados e caracterizados em um trabalho anterior[10].
Esses dados foram coletados de um agregador de redes sociais e possui o registro de to-
dos os objetos acessados de diferentes redes sociais por 36.309 usuarios que utilizaram o
sistema durante o periodo monitorado. Para realizarmos nossas andlises, vamos utilizar
apenas os acessos a fotos do Orkut de modo a medir a popularidade de fotos comparti-
lhadas nesse sistema. No total essa base de dados contém 23.764 fotos em nossos logs,

acessadas 121.939 vezes.

3.3.3 YouTube

Dentre os sistemas sociais atuais, um dos maiores trafegos esta associado a distribuicao
de videos. Com o intuito de comparar a popularidade de videos a popularidade de
outros objetos da Web 2.0 e a objetos da Web 1.0, vamos utilizar uma base de dados
do YouTube contendo 1.666.226 videos coletada em dezembro de 2006 [12]. Para cada
video, essa base contém o numero de visualizacoes dos videos, sendo que no total os
videos dessa base receberam 369.762.000.000.000 acessos.

3.3.4 Uol Mais

Nossa base de videos de YouTube contém apenas nimeros relativos a popularidade dos
videos. Entretanto, sistemas de compartilhamento de videos recebem outras requisicoes
relativas as imagens que representam os videos ou mesmo requisi¢oes de busca e na-
vegacao pelos sistemas. Os tipos de requisicoes sao apresentados na tabela Para
estudar a popularidade de todos os objetos acessados e nao sé dos videos, vamos utilizar
também uma base de dados do UOL Mais, um sistema de compartilhamento de videos
do UOL. Uma descrigdo detalhada dos dados dessa base pode ser obtido em [9]. O log
utilizado nesse trabalho foi obtido no periodo de 12 de dezembro de 2007 a 07 de janeiro
de 2008, possui 109.239 objetos e 3.613.935 requisi¢oes de acessos a esses objetos.
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Grupo Tipo de Requisicao ‘ #Requisicoes | Porcentagem
Visualizacao Visualizacoes de videos 2.758.883 74,94 %
Usuario Listagem de videos de certo usuério 218.335 5,93%
Listagem de videos de certo usudrio com certa tag 75.583 2,05%
Listas Listagem de ”top” videos 55.307 1,50%
Listagem de relacionados de um video 32.838 0,89 %
Interagoes Avaliagoes de videos 22.038 0,60%
Postagem de comentéario para video 14.131 0,38%
Adigao de video como favorito 10.774 0,29%
Busca Busca 1.625 0,04%
Listagem de videos com certa tag 421.700 11,46%
Outros Pégina principal 2.679 0,07%
Requisigoes de erro ou mal formatadas 67.339 1,82%

Tabela 3.8: Tipos de Requisi¢coes do Uol Mais



Capitulo 4
Caracterizacao da Carga de Trabalho

Neste capitulo, apresentamos uma caracterizacao da carga de trabalho do Apontador
sob diferentes perspectivas, mostrando varios aspectos e distribuicoes. Para verificar a
acurdcia dos modelos propostos, medimos o fator R? da regressao linear [38] para cada
distribuicao analisada. Em todos os modelos apresentados no trabalho, os valores de R?
estao acima de 0,96. Sendo que quando o valor de R? é igual a 1 significa que nao ha

diferencas entre o modelo e a carga de trabalho real.

4.1 Popularidade dos Locais

Primeiramente avaliamos a popularidade dos locais, com o objetivo de verificar se a

mesma segue uma distribuicao conhecida.

A Figura[l.1(a)|mostra a distribuigao de probabilidade acumulada (CDF) do ntiimero
de requisig¢oes por locais. Podemos notar que existe uma pequena quantidade de locais
com muitos acessos e uma grande quantidade locais com poucos. Por exemplo mais de
80% dos locais possuem até 10 requisicoes. Tal observacao é importante pois mostra o
grande potencial para caching de locais que o sistema possui. De fato, essa distribuicao
¢ bem modelada com uma distribuicao Lognormal, com p = 0,849, 0 = 1,720 ¢ R? =
0,996.

Assim como a distribui¢ao de requisi¢oes por local, a Figura mostra uma
distribui¢ao de probabilidade acumulada (CDF) que segue uma distribui¢ao Lognormal,
sendo a [4.1(b) o nimero de usudrios por local (quantidade de usudrios distintos que

19
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Figura 4.1: Numero de Requisi¢oes e Usuarios por Local

acessaram cada local) com pu = 0,741, 0 = 1,617 ¢ R? = 0, 979.

Na Web, a idéia de haver uma grande concentracao de popularidade em poucos
objetos é a base para a construcao de sistemas hierarquicos de cache e foi amplamente
aplicado no projeto de sistemas de caches em um passado bastante recente [6}8,23,42].

Nossa hip6tese com base em [27] é que a popularizacao das redes sociais possa contribuir
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Figura 4.2: Gréfico Normalizado de Popularidade

para uma menor concentragao de popularidade em poucos objetos.

A seguir vamos analisar as caracteristicas da popularidade de conteudo em diferen-
tes sistemas como uma tentativa de quantificar como padroes de interacoes de redes
sociais afetam a popularidade de contetido nesses sistemas. A Figura mostra essas
distribuigoes normalizadas para diferentes sistemas discutidos no Capitulo [3 O eixo
x representa o ranking do contetido em porcentagem, onde o ranking 10% representa
os primeiros 10% dos objetos de cada base de dados analisada. O eixo y representa
a porcentagem de popularidade acumulada, ou seja, para os 10% primeiros objetos do
ranking, o eixo y mostra qual a fracao dos acessos que esses 10% receberam. Podemos
notar a grande diferenca de concentragao de popularidade que cada curva apresenta e
que as curvas sociais sao bem mais distribuidas em comparacao com a concentracao de
popularidade dos objetos dos dados do servidor Web da Copa do Mundo de 98. Como
exemplo, enquanto 10% dos objetos mais populares do servidor Web da Copa do Mundo
concentram 97,18% dos acessos, 10% dos objetos do Orkut receberam apenas 50,33%

dos acessos.

Nas demais redes podemos ver que a concentracao de popularidade também é sempre
menor se comparada ao servidor da Copa do Mundo. O Uol-Mais, por ser um servidor
de videos que também recebe requisigoes relativas as imagens (thumbnails) que represen-
tam os videos ou mesmo requisi¢oes de busca e navegacao pelo sistema, é o que possui a

curva mais proxima do servidor Web da Copa do Mundo de 98. Nos dados do YouTube,
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que contabilizam apenas a popularidade de acesso a videos, podemos notar um maior
espalhamento dos acessos aos objetos. No Apontador, os objetos analisados sao loca-
lizagoes e a curva representa a popularidade de acesso a diferentes localizagoes. Podemos
notar que a concentracao de popularidade é ainda menor, o que reflete o interesse local
por diferentes objetos nesse tipo de sistema. No Orkut, as fotos e suas popularidades
sao analisadas. A concentracao de popularidade se mostrou a menor, visto que usuarios
do Orkut normalmente acessam apenas fotos de seus amigos, o que dificulta a formagao

de objetos muito populares no sistema.

Com essa analise podemos concluir que o sistema Apontador em nivel de populari-
dade de objetos fica entre os sistemas de compartilhamento de videos e o orkut. Pos-
sivelmente isso ocorre devido a localidade espacial dos usuarios que acessam os objetos

do apontador.

Para examinar mais a fundo as diferencas de popularidade, vamos medir a disparidade
entre essas medidas. A medida de disparidade é bastante conhecida na economia para
medir diferencas entre ricos e pobres em um pais. Tipicamente, o 952 e o 52 percentis
sao comparados. A Tabela mostra as medidas de disparidade para as diferentes
distribuicoes. A disparidade entre o 952 e o 52 percentis é 20 para o Orkut e 45.831
para o servidor da copa do mundo de 98. Mesmo quando comparamos a disparidade
das outras distribui¢oes com a distribuicao da Web, podemos notar que a disparidade

na Web é ordens de grandeza maior do que a de sistemas sociais.

Ratio Web Copa98 | UOL Mais | YouTube | Apontador | Orkut
1© /9% 703.959 334 15.410,5 128 46
52/ 95 45.831 52 979,62 39 20
10/ 9P 15.119 24 214,61 21 12

Tabela 4.1: Disparidade de Popularidade

Nossas observacoes de que distribuicoes de acessos a objetos em sistemas sociais sao
bem menos concentradas do que em dados de um servidor tipico da Web 1.0 levan-
tam importantes questionamentos sobre a efetividade da infraestrutura tradicional para
distribuicao de contetido atualmente e, principalmente no futuro, caso as expectativas
de crescimento e ainda maior popularizacao de sistemas sociais se confirme. Isso por-
que a atual infraestrutura é baseada em caching de uma pequena fracao de objetos

que dominam o contetido. A falta de objetos extremamente populares em sequencias
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de requisicoes na Web sugere que pode ser necessario reexaminar a infraestrutura para
distribuicao de contetido social no futuro. De fato, nao é de se estranhar que trabalhos
recentes ja mostraram que o conteido do Facebook poderia ser processado 79% mais
rapido e consumir 91% a menos de largura de banda com a implantagao de servidores e

caches regionais. [43].

4.2 Definicao de Sessoes

Uma sessao de um usudrio é definida como um série de requisigoes realizadas pelo usuario
a um site durante um determinado periodo de tempo [3,30]. Em ambientes das LBSN,
uma sessao de usuario pode incluir acesso ao local, acesso ao site, acesso ao telefone e
as agoes citadas na Capitulo[3] Tais tipos de requisigoes diferem bastante das sessoes de
usuarios de sites convencionais, os quais nao dispoem do mesmo grau de interagao dos

usudrios de sistemas da Web 2.0.

A determinacao do inicio e término de uma sessao em aplicagoes LBSN requer uma
analise especifica dos tempos entre requisi¢oes a fim de medir a inatividade do usuario,
uma vez que a maioria das sessoes nao apresenta um registro explicito de operacoes
de login e logout. Portanto, é necessario realizar uma analise para identificar um valor
limite de tempo entre requisicoes para que sejam consideradas como sendo de uma
mesma sessao. Assim, duas requisi¢oes consecutivas sao consideradas da mesma sessao
se o tempo entre elas ¢ menor do que esse limite, denominado tempo de expiragao da

Sessao.

E importante escolher um tempo de expiracao adequado para nao gerarmos sessoes
que nao representam o uso do servigo pelos usuarios, evitando unir diferentes momentos
de uso do servico ou fragmentar uma navegacao realizada pelo usuario. Seguindo a
metodologia proposta em [30], realizamos uma avaliagao do tempo de expiragao da sessao

mais adequado para nossa aplicacao.

A Figura apresenta o nimero total de sessoes para diferentes valores de tempo
de expiracdo. Um valor extremamente pequeno (ex., 1 minuto) resulta em um volume
de sessoes extremamente alto (mais de 52 milhoes de sessoes), gerando praticamente
somente sessoes com uma requisicao. A medida que o valor do tempo de expiracao
aumenta, o nimero de sessoes reduz continuamente, até que essa diminuicao se torna

mais estavel. Essa estabilidade ocorre por volta dos 30 minutos, indicando que esse valor
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Figura 4.3: Definicao de Sessoes

¢ um limite adequado para ser adotado como tempo de expiracao da sessao.

A fim de testar esse valor geramos a distribuigao de probabilidade acumulada (CDF)
do numero de sessoes por usuario para varios valores de tempo de expiracao de sessao,
conforme ilustra a Figura . A diferenca entre as distribuicoes para os diferentes
valores de tempo de expiracao é maior para os valores menores, tornando-se mais con-
sistente a partir de 30 minutos. Sendo assim, adotamos 30 minutos como tempo de

expiragao das sessoes para nossas analises, obtendo um total de 52.089.255 de sessoes de
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usuarios em nossa carga de trabalho.

E interessante observar na Tabela [4.2| que esse resultado é similar as analises realiza-

das no trabalho [16], um pouco menor do que nos trabalhos [9,26]. Quando comparado

com os resultados que caracterizam sessoes em sites Web tradicionais |3,133], o valor de

tempo de expiragao da sessao aqui obtido é 3 vezes maior do que os 10 minutos tipica-

mente observados. Isso ocorre devido ao tempo maior que o usuario gasta para visualizar

os locais com seus detalhes e servigos relacionados, que podem levar o usudrio a ficar

mais tempo em sua navegacao pelo sistema.

Sistema/Descricao Tempo de Expiracao(min) | Ano Coleta
Servidor do Site da Copa do Mundo [3] 10 1998
Servidor de Compras via Web [28] 15 2001
LBSN Apontador 30 2011
Servidor de Weblog [16] 30 2006
Youtube, Compartilhamento de Videos [26] 40 2007
Uol Mais, Compartilhamento de Videos [9] 40 2008
Servidor de Videos sob Demanda |19 60 2002
Twitter, Escrita de Tweets [13] 167 2009

Tabela 4.2: Tempo de Expiracdo da Sessao (min)
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Figura 4.4: CDF - Numero de Sessoes por Local

A Figura {4.4] apresenta uma distribuicao Lognormal para o ntimero de sessoes por
local com p = —4,524, 0 = 3,018 e R? = 0,979.
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4.3 Nivel de Atividade dos Usuarios

A seguir analisamos o nivel de atividade dos usudrios. Sabemos que usuarios podem
acessar o servico de busca local repetidas vezes dentro da mesma sessao ou retornar
ao sistema constantemente, gerando um grande ntimero de sessoes. Sendo assim, para
modelarmos o nivel de atividade dos usuéarios, caracterizamos o ranking dos usuarios em
termos do ntimero de requisi¢oes enviadas e em termos do niimero de sessoes criadas no

sistema. Chamamos de usudrio cada enderego /P anonimizado da carga de trabalho.

A Figurad.5(a)|mostra a distribuigao de probabilidade acumulada (CDF) do ntiimero
de requisi¢oes enviadas ao servidor por usuario. Podemos notar que existe uma pequena
quantidade de usuarios que fazem muitas requisi¢oes ao servidor e uma grande quanti-
dade de usuarios que fazem poucas requisicoes. Ou seja 69% dos usudrios possuem 1
requisicao e mais de 99% dos usudrios possuem até 5 requisi¢oes. Com isso foi utilizada

uma distribuicao Weibull para obtermos uma modelagem que represente bem os dados.
Sendo o = 0,345, B = 2,683 ¢ R% = 0, 967.

Em termos das sessoes criadas no servidor visto na figura [4.5(b)], foi utilizada uma
funcao que segue a Lei de Poténcia para modelar a distribuicao do ranking de sessoes
com a = 00,0007 e R? = 0,984. Esse resultado enfatiza o comportamento de que poucos

usuarios possuem muitas sessoes, enquanto muitos possuem poucas sessoes.

Em comparagao a outros trabalhos ja realizados [9/19], no ranking de requisi¢oes por
usuarios, as distribuicoes seguem Zipf. No ranking de sessoes por usudrios, eles seguem

um distribuicao Zipf e Exponencial, respectivamente.

4.4 Padroes Temporais do Acesso

Nesta secao analisamos o nimero de requisicoes que chegam ao servidor ao longo do
tempo. A Figura mostra o numero de requisicoes que chega ao servidor em
intervalos de uma hora. A curva apresenta um padrao periddico, com maior intensidade
de acessos durante o dia e menor intensidade durante a noite. Podemos notar que
durante os finais de semanas e nos feriados, como por exemplo, o feriado de 12 de
outubro ocorrem quedas de acesso ao sistema. Como pode ser analisado, os picos que
normalmente passam de 250.000 requisicoes em 1 hora, em dias de semana, nos finais de

semana e feriados ficam em torno de 100.000 requisi¢oes em 1 hora, uma queda de mais
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Figura 4.5: Nivel de Atividade dos Usuarios

de 60%. Os locais tnicos acessados nessas requisicoes seguem o mesmo padrao como

pode ser visto na Figura [4.6(b)|

Esses padroes sao similares aos descritos em estudos sobre servidores tradicionais da
Web [5,41] e também a outros tipos de servidores como o de weblogs [16], comparti-
lhamento de videos [9], comércio eletronico [28] e videos sob demanda [19]. Existe uma
diferenga nos padroes apenas nas datas especiais, quando pode ocorrer um grande au-
mento de requisigoes, como por exemplo [4], ocorreu um aumento de demanda em jogos

chaves da Copa do Mundo de 1998, assim como eventos especiais que podem afetar os
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sites de comércio eletronico como as campanhas publicitarias, promocoes especiais, ou

a aproximacao de feriados como o Dia dos Namorados, Pascoa, Dia das Maes, Dia dos

Pais e Natal.
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Figura 4.6: Numero de Requisigoes e Locais em Intervalos de 1h

Para analisarmos a participacao dos usuarios do sistema, caracterizamos o intervalo
de tempo entre chegadas de requisigoes e sessoes ao sistema. Apresentamos nas Figu-
ras [4.7(a)| e [4.7(b)| a probabilidade acumulada (CDF) para os intervalos de tempo entre

requisicoes e sessoes, respectivamente. Podemos notar que a probabilidade do intervalo
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de tempo entre requisicoes ser maior do que 500 milisegundos é menor do que 3%, sendo
que 78% das requisicoes chegam ao servidor com intervalos menores do que 100 milise-
gundos. Da mesma forma, cerca de 99% dos intervalos entre requisi¢oes sao menores do
que 1 segundo. E analisando o intervalo entre sessoes notamos que a probabilidade de

ser menor que 1h é de 20%.
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Figura 4.7: Padroes Temporais do Acesso

As distribuicao do intervalo entre requisicoes é melhor aproximada por uma distri-
buicao Weibull onde o = 0,049, 8 = 0,710 e R? = 0,983. Para a distribuicao do

intervalo de tempo entre sessoes foi utilizada uma distribuicao Gama com «a = 0, 360,
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B = 1023168222 ¢ R? = 0,961.

Comparando com outros trabalhos, a Tabela mostra que a distribuigao do inter-
valo entre requisi¢oes é similar a[7}/16},28], onde todos seguem uma distribuicao Weibull.
Diferentemente a Tabela mostra que quando comparamos a distribuicao do inter-
valo entre sessoes temos [16] com uma distribuigao Weibull, [9] com uma distribuigao

Exponencial e [10] que segue uma distribui¢cao Lognormal.

Sistema Distribuicoes
LBSN Apontador Weibull
Servidor de Compras via Web [28] Weibull
Servidor de Weblogs [16] Weibull
Servidor Web [7] Weibull

Tabela 4.3: Distribuicoes dos Intervalos entre Requisi¢oes

Sistema Distribuicgoes
LBSN Apontador Gama
Uol Mais, Compartilhamento de Videos [9] | Exponencial
Servidor de Weblogs [16] Weibull
Orkut |10] Lognormal

Tabela 4.4: Distribuigoes dos Intervalos entre Sessoes

4.5 Modelo de Comportamento do Usuario

Esta secao descreve o modelo de comportamento do usuério, representando as ativida-
des de um visitante a uma LBSN. Como primeiro passo, o comportamento tipico dos
visitantes de um LBSN pode ser descrito, do seguinte modo: um usuério inicia uma
nova sessao solicitando um acesso a uma pagina do local. Em seguida, o usuario pode
manter-se dentro do local, visitando um ou mais links nesse local, bem como acessar o
telefone do local, recomendar esse local, ou o usuario pode acessar um novo local. Em

algum momento o usuario pode terminar a sessao saindo do site.
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De forma a modelar o comportamento de um visitante da LBSN, e descrever padroes
de solicitacao para os varios locais visitados dentro de uma sessao, propomos usar um
Grafo do Modelo de Comportamento do Usuério (UBMG), que é um grafo de transicao de
estados. Neste grafo, nds representamos os estados possiveis. A probabilidade é atribuida
a cada transicao entre dois estados. E possivel definir diferentes tipos de usuarios usando
UBMGs, que sao diferenciados pela probabilidade na transicao de estado. Determinamos

os seguintes estados de um visitante da busca local durante uma sessao:

Novo Local: O usudrio acessa esse estado quando ele faz seu primeiro acesso a um
determinado local ou quando faz o acesso a um local estando anteriormente em outro

local ou de detalhes de outro local.

Local: O usuario acessa esse estado quando ele volta ao mesmo local que ele estava

visitando e sai desse estado quando visita details ou um local diferente.
Detalhes: Quando o usuario acessa os detalhes de um local.

Final: A sessao termina quando o tempo desde o ultimo acesso excede um valor de

tempo limite, o qual é assumido como sendo de 30 minutos.

Os visitantes do LBSN foram classificados em dois perfis, de acordo com seus padroes
de acessos. Um perfil é dos usuérios logados, como pode ser visto na Figura eo
outro perfil é o dos usuarios nao logados, que pode ser visto na Figura . Podemos
observar que usudrios logados realizam muito mais atividades dentro de um mesmo
local (ex. 30,8% de chance de visitar o mesmo local e 35% de chance de acessar mais
detalhes do local) em comparagao com usudrios nao logados (apenas 7% de chance de
visitar o mesmo local e 6,5% de acessar o mais detalhes do local alguma ). Além disso,
usuarios logados navegam entre locais no sistema, o que praticamente nao acontece com

os usuarios nao logados.

Esse tipo de andlise de mudanca de estado, depende muito da interface e ferramentas
que o sistemas possuem. Por exemplo [30] apresentou um grafo do modelo de comporta-
mento do cliente de um comércio eletronico, que tinha como nds: site, navegador, busca,
selecionar, adicionar e pagar, que sao as principais funcoes de um comércio eletronico.
Podemos citar também [17] que apresentou um grafo do modelo de comportamento de
visitantes de um Blog, que tinha como op¢oes de navegagao: iniciar leitura em novo blog,
continuar lendo o mesmo blog e fazer comentarios. Em uma caracterizacao de compar-
tilhamento de video podemos citar [9] com um grafo do modelo de comportamento do

usuario com os seguintes estados de transicao: visualizacao, usuario, lista, avaliagao e
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Figura 4.8: Perfis dos Usuarios - UBMGs

busca. Na caracterizacao do orkut feita em foi usado os seguinte estados de transigao:

recados, depoimentos, buscas, mensagens, fotos, profiles e amigos, comunidades e videos.



Capitulo 5
Conclusao e Trabalhos Futuros

Desde o lancamento das primeiras redes sociais online, esses sistemas tém ganhado po-
pularidade continuamente. Seguir atualizagoes de amigos é hoje uma das mais populares
atividades da Internet. Este novo paradigma de acesso a dados na Web estd mudando a
forma como contetido é consumido na Web. Utilizando dados de diferentes redes sociais,
neste trabalho, nds investigamos propriedades de acesso aos objetos desses sistemas e

discutimos implicacoes futuras para a Internet.

Nossos resultados mostram que objetos de redes sociais possuem suas popularida-
des de acesso bem mais distribuidas quando comparados a objetos da Web tradicional.
Nossas observacgoes indicam que novas estruturas de caches desenhadas para lidar espe-
cificamente com dados de redes sociais online podem ser mais adequadas para a Internet

do Futuro.

Além disso, neste trabalho utilizamos uma carga de trabalho real e representativa
para caracterizar os padroes de acesso ao servidor de uma LBSN, de forma a caracte-
rizar e modelar os padroes de acessos dos usuarios a esses sistemas. Como resultados,
fornecemos modelos estatisticos para varias caracteristicas de acesso, como populari-
dade dos locais e dos usudrios, tempo entre chegada de requisicoes e sessoes, etc. O
estudo apresentado é inovador por ser o primeiro a analisar uma rede social baseada em
localizagao sob o ponto de vista do servidor. Os modelos apresentados sao tteis nao
sO para a geracao de carga sintética, mas também para o projeto e criagao de novas

infra-estruturas para esse tipo de servico.

Quanto aos modelos apresentados, no ranking de requisi¢oes por usuario nosso tra-

balho segue uma distribuicao Lognormal, diferentemente de outros trabalhos estudados

33
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que seguem Zipf, comparando o ranking de usuarios por sessao enquanto nosso trabalho
segue uma Lei de Poténcia, apresentamos estudos que também seguem a Lei de Poténcia
e outro que segue uma Exponencial. Nos padroes temporais do acesso varios trabalhos
mostraram as mesma caracteristicas que o nosso, com picos de requisi¢oes diurnas e no
intervalo entre requisigoes seguindo a distribuigao Weibull. Também foi apresentado um
Grafo do Modelo de Comportamento do Usuéario de uma LBSN.

Como trabalhos futuros, planejamos construir um gerador de carga sintética que
possibilite realizar experimentagao e simulacao baseadas em distribuicoes realistas. O
que possiblita melhor geréncia de recursos computacionais e de rede, seja através de
politicas de controle de qualidade de servigo (QoS) ou planejamento de capacidade,
além de permitir a identificacao de praticas comuns e oferecer servigos personalizados
aos usuarios, como forma de fidelizacao. Pretendemos também investigar formas de

distribuir conteido publicado em redes sociais de maneira eficiente.



Referéncias Bibliograficas

1]

Nearly 1 in 5 smartphone owners access check-in services via their mobile device.
http://bit.ly/mgaCIG.

C. Mascolo A. Noulas, S. Scellato and M. Pontil. An empirical study of geographic
user activity patterns in foursquare. In International Conference on Weblogs and
Social Media, 2011.

M. Arlitt. Characterizing web user sessions. SIGMETRICS Performance Fvaluation
Review, 28(2):50-63, 2000.

M. Arlitt and T. Jin. Workload characterization of the 1998 world cup web site. In
Technical Report HPL-1999-35R1, 1999.

M. Arlitt and C. Williamson. Web server workload characterization: the search for
invariants. SIGMETRICS Performance Evaluation Review, 24(1):126-137, 1996.

P. Barford, A. Bestavros, A. Bradley, and M. Crovella. Changes in Web client
access patterns: Characteristics and caching implications. World Wide Web, 2:15—
28, 1999.

P. Barford and M. Crovella. Generating representative web workloads for network
and server performance evaluation. In ACM SIGMETRICS joint international con-
ference on Measurement and modeling of computer systems, volume 26, pages 151—
160, 1998.

F. Benevenuto, F. Duarte, V. Almeida, and J. Almeida. Web Cache Replacement
Policies: Properties, Limitations and Implications. In Proc. of Latin American Web

Congress, November 2005.

35


http://bit.ly/mgaCIG

36

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

[9]

[10]

[11]

[13]

[15]

[16]

[17]

[18]

F. Benevenuto, A. Pereira, T. Rodrigues, V. Almeida, J. Almeida, and
M. Gongalves. Characterization and analysis of user profiles in online video sharing
systems. Journal of Information and Data Management, 1(2):115-129, 2010.

F. Benevenuto, T. Rodrigues, M. Cha, and V. Almeida. Characterizing user beha-
vior in online social networks. In ACM SIGCOMM conference on Internet measu-
rement conference (IMC), pages 49-62, 2009.

F. Benevenuto, T. Rodrigues, M. Cha, and V. Almeida. Characterizing user naviga-
tion and interactions in online social networks. Information Sciences, 195(15):1-24,
2012.

M. Cha, H. Kwak, P. Rodriguez, Y. Ahn, and S. Moon. I Tube, You Tube, Every-
body Tubes: Analyzing the World’s Largest User Generated Content Video System.
In ACM Internet Measurement Conference, 2007.

G. Comarela, M. Crovella, and V. Almeida F. Benevenuto. Understanding factors
that affect response rates in twitter. In Proceedings of the 23rd ACM conference on
Hypertext and social media(HT 12), pages 123-132, 2012.

C. Costa, I. Cunha, A. Vieira, C. Ramos, M. Rocha, J. Almeida, and B. Ribeiro-
Neto. Analyzing client interactivity in streaming media. In World Wide Web
Conference (WWW), pages 534-543, 2004.

J. Rolia D. Krishnamurthy and S. Majumdar. A synthetic workload generation
technique for stress testing session-based systems. In IEEFE Trabsactions on software

engineering, volume 32, pages 868-882, 2006.

F. Duarte, B. Mattos, A. Bestavros, V. Almeida, and J. Almeida. Traffic charac-
teristics and communication patterns in blogosphere. In Proc. Int’l Conference on
Weblogs and Social Media (ICWSM), 2007.

F. Duarte, B. Mattos, A. Bestavros, V. Almeida, J. Almeida, and M. Curiel. Hi-
erarchical characterization and generation of blogosphere workloads. In Boston

Unwversity Computer Science Department, 2008.

J. Leskovec E. Cho, S. Myers. Friendship and mobility: user movement in location-
based social networks. In ACM SIGKDD Int’l Conference on Knowledge Discovery
and Data Mining (KDD), pages 1082-1090, 2011.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 37

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[20]

[27]

28]

[30]

W. Meira A. Bestavros E. Veloso, V. Almeida and S. Jin. A hierarchical charac-
terization of a live streaming media workload. In Proceedings of the 2nd ACM
SIGCOMM Workshop on Internet measurment (IMW), pages 117130, 2002.

Needle in a Haystack: Efficient Storage of Billions of Photos, 2009. Facebook
Engineering Notes, http://tinyurl.com/cju2og.

Key Facts, Facebook Newsroom, 2012. http://newsroom.fb.com/Key-Facts.

YouTube Fact Sheet. http://www.youtube.com/t/fact_sheet. Acessado em De-
zembro/2012, 2011.

L. Fan, P. Cao, J. Almeida, and A. Broder. Summary Cache: a Scalable Wide-area
Web Cache Sharing Protocol. IEEE / ACM Transactions on Networking, 8(3):281—
293, 2000.

A. Gavras, A. Karila, S. Fdida, M. May, and M. Potts. Future internet research and
experimentation: the fire initiative. SIGCOMM Comput. Commun. Rev., 37:89-92,
July 2007.

P. Gill, M. Arlitt, Z. Li, and A. Mahanti. Youtube traffic characterization: a view
from the edge. In ACM SIGCOMM conference on Internet measurement (IMC),
2007.

P. Gill, M. Arlitt, Z. Li, and A. Mahanti. Characterizing user sessions on youtube.
In IEEE Multimedia Computing and Networking (MMCN), 2008.

T. Lins, F. Benevenuto, W. Dores, and F. Barth. Object popularity distributions
in online social networks. In ACM SIGWEB Web Science Conference (WebSci),
2012.

D. Krishnamurthy M. Arlitt and J. Rolia. Characterizing the scalability of a large
web-based shopping system. In ACM Transactions on Internet Technology, pages
44-69, 2001.

D. Menascé and V. Almeida. Scaling for E Business: Technologies, Models, Perfor-
mance, and Capacity Planning. Prentice Hall PTR, Upper Saddle River, NJ, USA,
2000.

D. Menascé, V. Almeida, R. Fonseca, and M. Mendes. A methodology for workload
characterization of e-commerce sites. In ACM Conf. on Electronic Commerce (EC),
1999.


http://tinyurl.com/cju2og
http://newsroom.fb.com/Key-Facts
http://www.youtube.com/t/fact_sheet

38

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

[31]

[32]

[33]

[34]

[37]

[38]

[39]

[40]

D. Menascé, V. Almeida, R. Riedi, F. Ribeiro, R. Fonseca, and W. Meira Jr. In
search of invariants for e-business workloads. In ACM conference on Electronic
commerce (EC), pages 56-65, New York, NY, USA, 2000. ACM.

A. Noulas, C. Mascolo S. Scellato, and M. Pontil. Exploiting semantic annotations
for clustering geographic areas and users in location-based social networks. SMW
2011, 2011.

Ad. Oke and R. Bunt. Hierarchical workload characterization for a busy web server.

In Int’l Conf. on Computer Performance FEvaluation, Modelling Techniques and

Tools (TOOLS), 2002.

A. Pereira, L. Silva, and W. Meira Jr. Evaluating the impact of reactive workloads
on the performance of web applications. In Proceedings of the 25th IEEE Internatio-
nal Performance, Computing, and Communications Conference (IPCCC), Phoenix,

Arizona, USA, 2006. IEEE CS.

S. Scellato. Beyond the social web: the geo-social revolution. SIGWEB Newsletter,
pages 5:1-5:5, September 2011.

F. Schneider, A. Feldmann, B. Krishnamurthy, and W. Willinger. Understanding
online social network usage from a network perspective. In ACM SIGCOMM In-
ternet Measurement Conference (IMC), pages 35-48, 2009.

F. Benevenuto T. Lins, H. Costa. Caracterizacao e modelagem do trafego e da

navegacao dos usuarios do apontador. WPerformance - SBC 2012, 2012.

K. Trivedi. Probability and statistics with reliability, queuing and computer science
applications. John Wiley and Sons Ltd., 2002.

P. Rodriguez V. Erramilli, X. Yanga. Explore what-if scenarios with song: Social
network write generator. http://arxiv.org/abs/1102.0699, 2012.

M. Vasconcelos, S. Ricci, J. Almeida, F. Benevenuto, and V. Almeida. Caracte-

rizacao e influéncia do uso de tips e dones no foursquare. Simpdsio Brasileiro de
Redes de Computadores e Sistemas Distribuidos (SBRC), 2012.

E. Veloso, V. Almeida, W. Meira Jr., A. Bestavros, and S. Jin. A hierarchical
characterization of a live streaming media workload. IEEE/ACM Transactions on
Network, 14(1):133-146, February.


http://arxiv.org/abs/1102.0699

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 39

[42] J. Wang. A Survey of Web Caching Schemes for the Internet. ACM Computer
Communication Review, 25(9):36-46, 1999.

[43] M. Wittie, V. Pejovic, L. Deek, K. Almeroth, and B. Zhao. Exploiting locality of
interest in online social networks. In ACM Int’l Conference on Emerging Networking
Ezxperiments and Technologies (CoNEXT), pages 1-12, 2010.



	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Lista de Siglas, Acrônimos e Abreviaturas
	Introdução
	Problemas e Objetivos
	Contribuições do Trabalho
	Organização dos Capítulos

	Trabalhos Relacionados
	Conjunto de Dados
	Dados do Apontador
	Coleta de Locais
	Outros Sistemas
	Servidor Web da Copa do Mundo de 1998
	Orkut
	YouTube
	Uol Mais


	Caracterização da Carga de Trabalho
	Popularidade dos Locais
	Definição de Sessões
	Nível de Atividade dos Usuários
	Padrões Temporais do Acesso
	Modelo de Comportamento do Usuário

	Conclusão e Trabalhos Futuros
	Referências Bibliográficas

