TESIS

Presentada el dia 16 de noviembre de 2009 en la
Universidad de La Reptblica, UdelaR

para obtener el titulo de

MAGISTER EN INGENIERIA
Mencién INGENIERIA MATEMATICA

para

Pablo Gabriel ROMERO RODRIGUEZ

Instituto de Investigacién : LPE - IMERL
Componentes universitarios :

UNIVERSIDAD DE LA REPUBLICA
FACULTAD DE INGENIERIA

Titulo de la tesis :

Optimizacion de la Estrategia de Seleccion de Piezas de Video en
Redes P2P

Comité de examinadores:

Dr. Franco ROBLEDO Director de Tesis
Dr. Pablo RODRIGUEZ Director de Tesis
Dr. Gerardo RUBINO Presidente

Dr. Federico NAJSON
Dr. Alvaro MARTIN






Agradecimientos

Esta tesis fue realizada con placer por miiltiples razones.
Los tutores que la dirigieron, Dr. Franco Robledo y Dr. Pablo Rodriguez-Bocca, supieron mo-
tivarme y deleitarme con cada nueva actividad vinculada con esta tesis, desde antes de sus
inicios. También ofrecer su vision, guia y aportes permanentemente. A su vez, los licenciados
en estadistica Dario Padula y Maria Elisa Bertinat, han propuesto y promovido no solo contri-
buciones sino también compaiierismo. Gracias a los ingenieros Daniel de Vera, Matias Barrios
y Andrés Barrios, las contribuciones de esta tesis toman valor agregado al aplicarse en una
red real.
Agradezco siempre a mi abuela que me enserio a sumar y restar de pequefio, mi madre que con
gran carifio y dedicacion me ha sabido criar, destacando siempre la importancia de estudiar.
Esta tesis se ha escrito en Rennes, Francia. Agradezco profundamente el amor que me ha brin-
dado mi novia a pesar de su distancia desde Uruguay, que es sin duda uno de los motores de
la curiosidad e investigacion.
Finalmente, agradezco a los doctores Gerardo Rubino, Alvaro Martin y Federico Najson, que
me brindan el honor de juzgar este trabajo.






Indice general

Indice de Contenidos

I INTRODUCCION

IT

0.1.

Publicaciones . . . . . . . . . ...

MARCO TEORICO

Distribucion y Evaluacion del Video

1.1.
1.2.
1.3.

1.4.

1.5.
L.6.

1.7.

1.8.

Introduccion . . . . . . . . .. e
Distintas concepciones del video digital . . . . . . . ... ... ... .....
Redes de Entrega de Contenidos (VDN) . . . . ... ... ... ........
1.3.1. Televisién por Internet . . . . . . . . .. ... ... ...
1.3.2. P2PTV . . e
1.3.3. IPTV . . . e e e
1.34. MobileTV . . . . . . . .. e
1.3.5. TVcabley TV Satelital . ... ... ... ... ...........
Calidaddel video . . . . . . . . . . . . . . . . . e
1.4.1. Medidas objetivas y subjetivas . . . . .. ... ... ...
1.4.2. DCR (Degraded Category Rating) . . . . .. ... ... ........
1.4.3. Criticas a las Técnicas Histéricas . . . . . ... ... .........
Otro enfoque: PSQA . . . . . . . L
Pardmetros de Impacto . . . . . . . . . ...
1.6.1. Pardmetros de ambiente . . . . . ... ... ... ... ... .....
1.6.2. Parametrosdelafuente . . . . . . . .. ... ... ... .. ......
1.6.3. Pardmetros de distribucién . . . . . . ... ..o oL L
Latencia y Continuidad en video streaming . . . . . . . . ... ... .....
1.7.1. Continuidaddel Video . . . .. .. ... ... ... ... .......
1.7.2. Latenciainicialdel Video . . . ... ... . ... ... .. ......
Conclusiones . . . . . . . . . . e e e



2. BitTorrent, GoalBit y Video en Vivo

2.1. Introduccién . . . . . . .. ..o
2.2. BitTorrent . . . . . . . . ...
2.2.1. Introduccién . . . . ... ...
2.2.2. Descargar archivos con BitTorrent . . . . . . . . ..
2.2.3. Arquitectura de BitTorrent . . . . . ... ... ...
2.2.4. BEstrategia de Selecciéon de Piezas . . . . . ... ..
2.2.4.1. Politicade RarestFirst. . . . . ... ...
2.2.5. Estrategia de Seleccionde Pares . . . . . . ... ..
22.5.1. Titfor-tat . .. ... ... ... ..
2.2.6. Optimistic Unchoking . . . . ... ... ... ...
2.2.7. Conclusiones Parciales . . . . ... ... ......
23. GoalBit . . ...
2.3.1. Introduccién . ... .. ... ... ... ...
2.3.2. Streaming de VideoP2P . . . . . . ... ... ...
2.3.3. LaPlataforma GoalBit . . . . ... ... ... ...
2.3.4. Protocolo de Transporte GoalBit . . . . .. ... ..
2.3.5. Informaciéneneltracker . . . . .. ... ... ...
2.3.6. Archivos .goalbit . . . . ... ... ... ... ...
2.3.7. Comunicaciéon Par-Tracker . . . . . . ... ... ..
2.3.8. Comunicacién Entre Pares . . . . . . ... ... ..
2.3.8.1. Mensajes de control entre pares . . . . . .

2.3.8.2. Mensajes de Intercambio de Piezas
2.3.8.3. Comunicacion exitosa entre pares . . . . .
2.3.9. Estrategias aplicadas al Protocolo . . . . ... ...
2.3.9.1. Estrategia de Seleccion de pares . . . . . .
2.3.9.2. Estrategia de seleccion de piezas . . . . .
2.4. Clasicas Estrategias de Selecciéon de Piezas . . . . . . . ..
2.5. Conclusiones . . . . . .. .. ...

III' MODELO DE COOPERACION EN REDES P2P

3. Modelo Matematico de Cooperacion

3.1. Introduccién . . . . . . . ...
3.2. Modelo Matemético . . . . . .. ... ... ...
3.3. Estrategias Clasicas y una Hibridacién . . . . . .. ... ..
3.4. Andlisisde Desempefio . . . . ... .............
3.4.1. Performance de Rarest First . . . . ... ... ...
34.2. Performancede Greedy . . . . . . ... ... ....
3.4.3. Cotas de los Pardmetros de Calidad . . . . ... ..
3.5. Andlisis Primitivo de nuevas Estrategias . . . . . . ... ..
3.5.1. GreedyPonderado . . .. ..............
3.5.2. LaestrategiaMixta . . . . ... ... ........

Indice general



Indice general

3.6. Conclusiones . . . . . . . .. e e

4. Nuevas Estrategias de Seleccion de Piezas
Introduccion . . . . . . . ... e

4.1.
4.2.

4.3.

4.4.

4.5.

4.6.

Familia de Permutaciones . . . . . . . .. .. ... ... oL
4.2.1. Propiedades Basicasde laFamilia . . . ... ... ...........
4.2.2. Experiencia en la Bisqueda de soluciones . . . . . . ... ... ....
Medidas de Optimalidad . . . . . . ... ... ... ... ... ........
4.3.1. Medida basada en la extensién de una consulta . . . . . ... ... ..
4.3.2. Dos problemas de Optimizacién . . . . . . ... .. ... .......
4.3.3. Discusién sobre Optimalidad en ambos problemas . . . . .. ... ..
Formalizacién del Problema y Metaheuristicas . . . . . . . ... ... .....
4.4.1. Introduccidn . . . . . . . . . ..
4.42. ConceptosBdsicos . . . . . ... .. .o

4421, Greedy . . . . . . . e

442.2. BusquedaLocal . ... ... ... .. ... ... ..

4.4.2.3. Optimizacién por Colonia de Hormigas (ACO) . . . . . . ..
4.4.3. Problema de Optimizacién Combinatoria . . . . . ... ... .....
Algoritmo de Biasqueda Local . . . . .. ... ... ... ... ...
4.5.1. Espacio Métrico con estructurade vecindad . . . . . .. ... ... ..
4.5.2. Algoritmo de BusquedaLocal . . . . ... ... ... ... .....
Busqueda de Permutaciéon basadaen ACO . . . . . . ... ... ... .....
4.6.1. Introduccidn . . . . . . . ...
4.6.2. Biyeccién entre una permutacién yunciclo . . . . . ... ... L.
4.6.3. El Algoritmo Principal . . . . . .. ... .. ... ... .. ...,

4.6.3.1. Funcién InicializarAristas . . . . . . .. ... .. ....

4.6.3.2. Funcién Inicializar Feromonas . . . . . . . . . ... ...

4.6.3.3. Implementacionde ACO . . . ... ... ... .. .....

4.6.3.4. Resultados y comparaciones . . . . . . . . . ... ... ...
4.6.4. Andlisis de la cantidad de operaciones . . . . . . ... ... ... ..

4.7. Conclusiones . . . . . . . .. e e

IV DESEMPENO DE NUEVAS ESTRATEGIAS EN GOALBIT

5. Analisis de Performance en GoalBit
Introduccion . . . . . . . . e
5.2. Hipétesis asumidas VS Redreal . . . ... ... ... ... ... ...

5.1

5.3.

5.2.1.

Parametros de desempeiio en GoalBit . . . . .. ... ... ......

Emulaciéonde GoalBit. . . . . . . . . . . . ...

5.3.1.
5.3.2.
5.3.3.
5.34.

Emulacién VS Simulacién de GoalBit . . . . . .. .. ... ... ...
Emulaciénde GoalBit . . . . ... ... ... ... ...
Bloque 1: Configurar pardmetrosdeentrada . . . . . . . ... ... ..
Bloque 2: Levantarel tracker . . . . . .. ... ... ..........

59

61
61
62
63
65
72
73
75
77
82
82
83
83
84
85
86
87
87
&9
90
90
90
91
92
93
95
97
97
101



5.3.5.

54.1.

54.2.

5.5.1.

5.5.2.

5.5.3.

5.54.

Bloque 3: Levantar los pares . . . . .. ... ..

5.3.6. Bloque 4: Procesamiento estadistico
5.4. Escenarios de emulacién
Propiedades del Ordenador . . . . . . ... ...
Casosdeprueba . .. ... ... ........
5.5. Resultados

Instancia 1: 45 pares y 10 minutos

5.5.1.1. Observaciones . . . . .. ... ...

Instancia 2: 135 pares y 50 minutos

5.5.2.1. Observaciones . . . . . . ... ...

Instancia 3: 350 pares y 10 minutos

5.5.3.1. Observaciones . . . ... ... ...
Resumen de Resultados . . . ... ... ...
5.6. Conclusiones

6. CONCLUSIONES GENERALES

Bibliografia

Indice de Contenidos

Lista de Figuras

Indice general

121
133
133

134



Parte 1

INTRODUCCION






ABSTRACT

El trafico debido a redes Peer-to-Peer (P2P) sobre la infraestructura de Internet es superior
a la suma de las restantes aplicaciones. Si bien esto Ultimo es un gran desafio econdémico para
los proveedores de servicios de Internet, las prestaciones de estas redes son tan importantes
en la actualidad (interactividad y comunicacién multimedia, descarga de contenidos de video,
musica, transacciones y trabajos cooperativos, entre tantos otros) que motivan a promover po-
liticas de disefio tanto eficaces como eficientes.
Las redes P2P imponen un nuevo paradigma de comunicacion en base a la cooperacidn entre
pares, que se contrasta con los anteriores modelos cliente-servidor. Ahora los contenidos se
fraccionan y distribuyen en la red. Los pares se benefician de los recursos de los restantes para
lograr obtener el contenido entero. Hay dos elementos estratégicos claves en el disefio de redes
de pares: la decisién de pares con los cuales cooperar, o “estrategia de seleccién de pares”, y
las piezas que se deben descargar una vez establecida la comunicacién con un par, o “estrategia
de seleccion de piezas”.
Esta tesis se concentra en la estrategia de seleccion de piezas. En base a un modelo matematico
simple, se proponen nuevas técnicas de estrategia de seleccion de piezas, que superan la ca-
lidad de anteriores técnicas. Se introduce un Problema de Optimizacién Combinatoria (COP)
centrado en la calidad de experiencia (QoE), cuyo conjunto de variables de decisién es el de
estrategias de seleccion de piezas. La experiencia en la resolucidn de este problema sugiere
bondades en ciertas estrategias. Las mismas se introducen en una plataforma real de video-
streaming denominada GoalBit, que es la primera red P2P cuyos protocolos y cédigos son
publicos, y posee amplia difusién actualmente en Internet.

Palabras Clave: P2P, COP, QoE, video-streaming.






INTRODUCCION

Internet ha revolucionado las telecomunicaciones desde sus inicios. Hoy en dia, los usuarios

pueden disfrutar de las mds variadas aplicaciones, que van desde un simple correo electréni-
co y transferencia de archivos, hasta descarga de videos, musica, juegos en red, comunicacidén
multimedia a distancia que puede incluir voz, video y texto alfanumérico, entre tantas otras.
Los servicios de banda ancha han penetrado en el mercado mundial debido a la promocién de
las tarifas planas, permitiendo cada vez mds variantes de comunicacién a sus usuarios, e incre-
mentando el ancho de banda a nivel internacional. El cometido final de la ingenieria de redes
es que los usuarios puedan completar sus necesidades en forma eficiente y transparente, esto
es, lograr una buena calidad de experiencia y sin que el mismo requiera adentrarse o intervenir
en el mecanismo por el cual el servicio es exitoso.
Es debido a este contexto de incremento mundial del ancho de banda, y necesidad del compartir
recursos (correos, fotos, documentos, peliculas, musica, transacciones, contenidos multimedia
en general y tantos mds) que surge las Redes de Pares, o mas conocidas como Redes “Peer to
Peer ” (abreviadas con la sigla P2P), cuya filosofia de disefio contrasta a las clasicas técnicas
previas cliente-servidor, de absorcién de contenidos centralizados en un conjunto de servido-
res, y distribucién de uno a todos.

Las redes P2P son redes virtuales desarrolladas a nivel de aplicacién sobre la infraestructu-
ra IP (Internet Protocol). Los nodos de estas redes, denominados “pares”, ofrecen sus recursos
(contenidos, ancho de banda y capacidad de procesamiento) a sus otros pares, basicamente de-
bido a que comparten intereses en comun. A medida que aumenta el nimero de pares integran-
tes de la red, también lo hacen los recursos globales de la misma, logrando una escalabilidad
incomparable. Hoy en dia, las redes de pares juegan un rol muy importante, dada su populari-
dad e impacto en Internet. La libre conducta de los pares en la red hace a P2P una herramienta
atractiva para éstos. Por otra parte, impone grandes desafios a la hora de disefiar su arquitectura
y protocolos para compartir informacion.

En particular, las redes P2P de entrega de video en vivo tienen restricciones de disefio mas
complejas, fundamentalmente debido a que la cantidad de recursos en la red es dindmica (los
pares bien pueden permanecer conectados en la red tan sélo unos minutos), sumado a las ur-
gencias de tiempo real que suponen la transmisién en vivo. El desconocimiento del instante
de ingreso y egreso de los pares a la red, como también el requisito de identificar otra entidad
que aloje el contenido o porcién del mismo solicitado, son cuestiones reiteradas para el disefio
exitoso de protocolos de cooperacion.

Las redes P2P poseen un impacto social y econémico muy importante, que va mas alld de los

9
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que las utilizan. Una cualidad de estas redes es la variedad de concepciones de anonimato. Esto
es frecuentemenete una ventaja para los usuarios de la red, pero un gran dafio para el negocio de
la industria discogréfica y de derechos de autor. Los clientes cominmente descargan contenidos
libremente. Las grandes compaiifas RIAA (Asociacion de la Industria Discografica de Estados
Unidos), la Sociedad General de Autores y Editores (SGAE) de Espaiia y la MPA (Motion Pic-
ture Association), entre muchas otras, han derivado incluso a juicios a usuarios que han llevado
a disposicion grandes cantidades de contenidos, infringiendo segtin los primeros, los derechos
de autor. ;Quienes son los responsables? ;Estd bien que los usuarios obtengan gratuitamente
los contenidos? Este aspecto controversial del uso de la tecnologia P2P ha tenido un gran im-
pacto social en la difusion de la informacién y ha colaborado para que los grandes proveedores
de contenidos abran nuevos canales y modelos de negocios, mds atractivos y favorables para el
usuario final. Otro también es el negocio referente a los enlaces internacionales. Se ha estimado
que el trafico P2P ocupa cerca de un 70 por ciento del que se tiene a disposicion en estos enlaces
[28]. Esto repercute seriamente en el negocio de los Proveedores del Servicio de Intenet (ISP,
por sus siglas en inglés). Diversas técnicas de estos proveedores se han propuesto, con el fin de
reducir, o al menos controlar este trafico. Estas van desde el extremo de almacenar y descar-
tar completamente trafico P2P, a otras menos intrusivas, como redirigir este trafico procurando
caminos cortos (LiteLoad [49] y P4P [56, 90]), a aplicar servicios diferenciados (“shaping” de
paquetes [24]), otorgando prioridad a aplicaciones que requieren “velocidad en sus transaccio-
nes”, seglin importancia e intereses del ISP. Los temas antes mencionados impulsan a un gran
esfuerzo de cientificos e investigadores. Existe una vasta variedad de articulos publicados refe-
rentes a disefios de protocolos de cooperacidn y arquitectura de redes P2P [25, 73, 94], como
también del equilibrio entre los intereses del proveedor y los usuarios.

Esta tesis se concentra en las redes P2P dirigidas a difundir video en tiempo real, cuya finalidad
es lograr la mejor calidad de experiencia de los usuarios.

El contenido de esta tesis se presenta de la siguiente forma. Los Capitulos 1 y 2 muestran
un marco teérico de las redes P2P y la cooperacién entre pares. Los Capitulos 3, 4 y 5 contie-
nen las principales contribuciones de esta tesis.

Mas especificamente, el Capitulo 1 refiere a las medidas de calidad del video. Se resal-
tan aqui las técnicas de encuestado a los clientes, por estar mas estrechas con la calidad de
experiencia, y una aproximacién a su aplicabilidad en tiempo real mediante la metodologia
pseudosubjetiva conocida como PSQA (Pseudo-Subjective Quality Assessment [74, 75]). Va-
mos a revisar distintos pardmetros que impactan en la calidad de video. Particularmente en el
video en vivo veremos que se destacan la continuidad en la reproduccion, y la latencia inicial
o “tiempo de buffering”. También se hace una revision de distintas arquitecturas de redes de
entrega de video (VDN del inglés), atendiendo sus diferencias en la distribucién del contenido.

El Capitulo 2 comienza con una revision de distintas redes P2P. Se va a destacar a continua-
cién BitTorrent [31, 34] ! famosa por su influencia en el disefio de protocolos de cooperacién
de otras redes P2P. Si bien BitTorrent muestra ser escalable (entendiendo escalabilidad como

'http://www.bittorrent.org
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la capacidad de admitir una cantidad incremental de usuarios, manteniendo la calidad de en-
trega de contenidos), estd disefiada originalmente para la descarga (download) de contenidos,
pero no adapta satisfactoriamente para redes de streaming en tiempo real. Posteriormente se
introduce GoalBit [19] 2, que es la primera Red P2P de streaming de video en tiempo real de
codigo abierto de gran difusion en Internet. Esta red mantiene la misma filosofia de disefio de
BitTorrent, extendiendo su éxito a redes de streaming de video. Sin embargo, son necesarias
diversas adaptaciones e innovaciones, que seran aqui explicadas a rasgos generales.

El Capitulo 3 se concentra en la cooperacion entre pares a nivel de buffer, lo que se conoce
como estrategia de seleccion de piezas a descargar. Veremos que a los efectos de entregar el vi-
deo en tiempo real es impetuoso fragmentarlo en piezas (elemento imprescindible: basicamente
es una manera de lidiar con las pérdidas de la red y adaptacién a protocolos de transporte), que
cada par debe conseguir para reproducirlo correctamente. Se introduce el modelo matematico
simple de [97], el cual se concentra en los mecanismos de cooperacion, atendiendo los pardme-
tros de mayor impacto, que son la continuidad en la reproduccién y su latencia. Veremos dos
clésicas técnicas de cooperacién, denominadas Rarest First (el primero més raro) y Greedy (la
técnica “golosa”). Se agrega un andlisis del desempeiio de ambas, y una estrategia Mixta, que
combina las mejores caracteristicas de las cldsicas técnicas.

En el Capitulo 4 se muestran las principales contribuciones de esta tesis. Basado en el mo-
delo matematico detallado en el Capitulo 3, se propone una nueva familia de estrategias de
seleccién de piezas. Esta posee interesantes propiedades, y riqueza en nimero y calidad sufi-
ciente para tener gran flexibilidad en la bisqueda de mejores estrategias. Ademads, se introduce
un procedimiento sistemdatico de mejora de estrategias basado en una heuristica de bisqueda
local. También se estudian distintas medidas de optimalidad de estas estrategias considerando
parametros de impacto del video, y una estrecha relacién de éstas cuando los usuarios ideal-
mente poseen un tamafo de almacenamiento ilimitado, hipdtesis no muy restrictiva, dado el
incremental desarrollo de capacidad de disco duro de las computadoras personales. Finalmen-
te se define un Problema de Optimizacién Combinatoria cuyo objetivo es capturar la calidad
del video, y un enfoque de resolucién basado en una traduccién de una variante asimétrica del
conocido problema TSP (Problema del Vendedor Ambulante [55, 87]). A partir de una me-
taheuristica basada en Colonia de Hormigas (ACO [22, 38, 40, 41]) es que se resuelve este
dltimo, obteniendo asi nuevas técnicas de cooperacion entre pares para lograr altos desempe-
fos en el video.

Por dltimo, el Capitulo 5 estudia la emulacién de la red Goalbit, cuya finalidad es obtener
mejoras en la red real. La heterogeneidad y dinamismo de los pares son elementos no captura-
dos en el anterior capitulo. El principal desafio es extender los anteriores resultados a esta red
real, logrando escalabilidad. Se realizard aqui una comparacion entre clésicas estrategias de se-
leccién de piezas, en relacion con nuevas propuestas fruto del estudio tedrico de los anteriores
capitulos.

Zhttp://goalbit.sourceforge.net
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De esta investigacién se obtuvieron como producto las siguientes publicaciones
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“GoalBit: The First Free and Open Source Peer-to-Peer Streaming Network ™.

Articulo aceptado en el 5th IFIP/ZACM LANC 2009 (Latin-American Networking Con-
ference 2009) para su publicacién y presentacion. El articulo fue presentado el 24 de
setiembre, en la ciudad de Pelotas, Brasil, y se publicard en la biblioteca digital de ACM.

“Systematic Procedure for Improving Continuity and Latency on a P2P Streaming
Protocol”. Articulo aceptado en IEEE LatinCom 2009 (IEEE Latin-American Conferen-
ce on Communications 2009) para su publicacién y presentacion. Fue presentado por
el co-autor Lic. Dario Padula el 10 de setiembre en Medellin, Colombia. El articulo se
publicard en IEEEXplore.

“A COP for Cooperation in a P2P Streaming Protocol”. Articulo aceptado en

ICUMT 2009 (International Conference in Ultra Modern Telecommunications 2009),
para su publicacién y presentacion. El 13 de octubre en San Petesburgo, Rusia, serd la
ponencia de presentacion del trabajo por parte del tesista. Este articulo se publicard en
IEEEXplore.

“Estrategia de Seleccion de Piezas Optima para GoalBit: un sistema de streaming P2P
basado en BitTorrent”. Articulo aprobado para su presentacion en el Segundo Congreso
de Matemadtica Aplicada Computacional e Industrial (MACI 2009) en Rosario, Argenti-
na, entre el 14 y 16 de diciembre.

3El equipo de investigacion estd compuesto por los siguientes miembros: Maria Elisa Bertinat, Daniel de Vera,
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Capitulo 1

Distribucion y Evaluacion del Video

1.1. Introduccion

La Revolucién Digital ha cobrado un intenso dinamismo a partir de la década de los 90°.
La invencion de la World-Wide-Web por el inglés Tim Berners en 1989 [15], permitié maés
adelante traducir el arduo manejo del lenguaje binario por las comodas interfaces graficas y
comunicacién multimedia. Tal fue el impacto en las comunicaciones, que en 1991 permiti6 el
alcance de Internet al piiblico, y tan s6lo 4 afios después, se lograron 50 millones de usuarios,
cifra que la radio tard6 38 afios en alcanzarla, desde su origen.
Es en este contexto que nace a mediados de los 90’ la comunicacién de video digital sobre re-
des de paquetes. Basicamente, esta consiste en una secuencia de cuadros que se despliegan en
pantalla a més de 20 unidades por segundo, y bajo correcta operacién logra un efecto de conti-
nuidad temporal al ojo humano. Por su parte, existen diversos desafios para lograr la entrega de
contenidos de video en Internet, como lo es la pérdida de paquetes (que contienen cuadros), la
variabilidad del ancho de banda con el tiempo, el retardo y la fluctuacién, entre muchas otras.
Las estrategias de captura, manipulacién, distribucién y almacenamiento del video para lidiar
con estos inconvenientes, ofrece un amplio ambiente de desarrollo en la investigacion cienti-
fica. Un elemento central para lograr altas calidades de video, es disponer de procedimientos
de evaluacidén del desempefio del sistema. Aqui surge la pregunta: ;como medir la calidad del
video?

En este capitulo revisaremos en primera instancia las multiples maneras con las que se
concibe el video en redes de paquetes, enfatizando los mecanismos de su distribucién. A con-
tinuacién exploraremos las dos cldsicas propuestas de evaluacion de video, a saber: objetiva
y subjetiva. Veremos que existe una nueva técnica hibrida de caricter pseudosubjetivo deno-
minada PSQA (Pseudo Subjective Quality Assessment), mas compatible con la medicién de
calidad de video en tiempo real, fundamental en el streaming. Por dltimo, veremos los distin-
tos pardmetros de impacto en la calidad del video, atendiendo principalmente la aplicacién de
streaming de video, que concierne a la entrega y reproduccién simultanea del video sobre redes
de paquetes. Se destacardn la continuidad en la reproduccién y la latencia, pardmetros que se
toman en cuenta para los siguientes capitulos de esta tesis. Estas secciones son un extracto de
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lo presentado en [74]. Se recomienda su lectura por mayor profundidad.

1.2. Distintas concepciones del video digital

La calidad del video digital puede variar drasticamente en funcién de su técnica de com-
presién, distribucién y medio fisico de la entrega, entre muchas otras. En el caso de redes de
paquetes, el mecanismo de entrega refiere a descarga (aplicacién de “download”), en la que el
usuario descarga todo el contenido de video y posteriormente lo reproduce en cualquier oca-
sién, o bien streaming, en el que el video es reproducido al mismo tiempo que se distribuye en
la red.

El nimero de participantes de la comunicacién varia segin la aplicacion. La comunicaciéon
de video puede ser 1 a 1 como ocurre en una videollamada o video bajo demanda , uno a varios
(videoconferencias y juegos con multiples participantes) o uno a todos (como la difusién tele-
visiva). También se puede clasificar segiin la interactividad y bidireccionalidad. Por ejemplo, la
videoconferencia es interactiva y bidireccional, mientras que la difusion televisiva (Broadcast
TV) es unidireccional y no interactiva. Las limitaciones especificas de la aplicacion particular
afectan directamente el disefio del sistema.

1.3. Redes de Entrega de Contenidos (VDN)

Una VDN (Video Delivery Network) es un sistema que entrega el video en forma transpa-
rente al usuario. El area de VDN esta creciendo actualmente, debido al crecimiento del ancho
de banda en las redes de acceso (tanto en Internet como en sistemas celulares, redes IP privadas
y otras) y debido al nuevo modelo de negocios propuesto por los productores de video y las
nuevas opciones de hardware receptores de streaming de video. Desde el punto de vista de la
red, las VDN presentan diversas arquitecturas, y retos tecnoldgicos particulares a cada una. A
continuacién mencionaremos algunas de las redes de entrega de contenidos mds exitosas, como
lo son la television por cable y satelital, Television por Internet, P2PTV, IPTV y TV en mdviles.

1.3.1. Television por Internet

En Internet la mayoria de las VDN tienen una estructura tradicional de una red de entrega
de contenidos (CDN) [33, 88], donde un conjunto de nodos absorben toda la carga, es decir,
concentran la tarea de distribuir el contenido a sus clientes. Este es precisamente el caso de
YouTube [93], msnTV [63], jumpTV [53], myTVPal [64], etc., todos trabajando con contenidos
especificos de video.

1.3.2. P2PTV

Otro método popular de entrega de video en Internet hoy en dia consiste en aprovechar la
capacidad de los clientes, cooperando con el servidor para realizar la distribucién del conteni-
do, a través de los sistemas P2P (“peer to peer”). Actualmente, las redes P2P mds famosas son
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iMP [13](de la BBC de Londres), PPlive [70] y TVUNetwork [84], PPStream [71], SopCast
[81] y TVAnts [83]. Estas son redes virtuales desarrolladas en la capa de aplicacién sobre la in-
fraestructura de Internet. Los nodos en la red, denominados pares, ofrecen sus recursos (ancho
de banda, procesamiento, capacidad de almacenamiento) a otros pares, basicamente debido a
que éstos comparten intereses en comtn. Como consecuencia, a medida que el nimero de pa-
res en la red incrementa también lo hacen los recursos globales de la red P2P, permitiendo la
escalabilidad de la red. El uso de una infraestructura P2P para la distribucién de video aparenta
ser una buena idea, debido a los altos requerimientos de ancho de banda de estas aplicaciones,
elemento necesario para la distribucién de streaming de video bajo demanda. No obstante, la
transmisién de video streaming en vivo posee requerimientos muy exigentes, que se reflejan en
una serie de problemas técnicos una vez decidida la distribucién sobre una infraestructura P2P,
a causa del gran dinamismo que presentan estas redes.

1.3.3. IPTV

IPTV es una arquitectura de red en la cual se entregan servicios mediante el protocolo IP
sobre una infraestructura de red dedicada y cerrada. IPTV no es entonces difusion de television
sobre Internet como P2PTV, sino que otro competidor en el mercado. Tipicamente, IPTV es
brindado por un operador en conjunto con voz (VoIP) y acceso a Internet, conjunto de servicios
conocido como “Triple Play”. Dada la compleja arquitectura que poseen estas redes y la escasa
experiencia de las tradicionales empresas de telecomunicaciones, en general las soluciones de
IPTV provienen de un integrador. Algunos integradores de gran éxito en el mercado son Alcatel
[5], Siemens [78] y Cisco [29].

1.3.4. MobileTV

Se utiliza este nombre para describir un servicio de entrega de video en dispositivos mé-
viles. Este servicio normalmente lo ofrece el operador de la red celular. Una diferencia con
los sistemas anteriores es que MobileTV tiene dos arquitecturas posibles en la red de acceso:
puede utilizar la cldsica red de acceso bidireccional celular (W-CDMA, CDMA-2000, GSM,
GPRS, etc.), o una red de difusién digital dedicada (DVB-H, DMB, TDtv, ISDB-T, etc.). Se
espera que la red celular sea utilizada para entrega uno a uno (VoD) y la red de difusion para
la multidifusién televisiva en vivo. Las implementaciones tienden a cumplir con la arquitec-
tura IMS (IP Multimedia Subsystem) [1], y, al igual que en el caso de IPTV, el mercado es
dominado por los principales integradores.

1.3.5. TV cabley TV Satelital

La diferencia principal entre IPTV y TV Cable se encuentra en la etapa de distribucién. Los
proveedores de TV Cable ofrecen television a los usuarios mediante sefiales de radiofrecuencia
transmitidas a través de cables coaxiales y redes de fibra 6ptica. Puede ser bien un sistema
de una direccion o bidireccional. En el estandar DVB-C, el sistema de TV Cable utiliza un
espectro con mds de 100 portadoras de 6 MHz por canal, tipicamente usados para transportar
de 7 a 12 canales digitales (MPEG-2 requiere flujos de 3 a 5 Mbps). La modulacién utilizada
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es Modulacién por Amplitud en Cuadratura (QAM) con 64 o 256 simbolos (64-QAM o 256-
QAM). La television digital satelital por su parte utiliza un satélite para distribuir las sefiales a
los usuarios. Tipicamente utiliza Modulacién por Fase en Cuadratura (QPSK) y los estdndares
MPEG-2 o0 MPEG-4 AVC y DVB-S (0 DVB-S52).

1.4. Calidad del video

Un desafio comun a cualquier VDN es asegurar una calidad minima de video esperada por
los usuarios finales del servicio. La calidad de experiencia (QoE) es bdsicamente una medida
subjetiva del desempeiio del servicio de extremo a extremo, desde el punto de vista de los usua-
rios. Como tal, es un indicador de la eficacia del sistema: cuan bien se logran sus cometidos.

1.4.1. Medidas objetivas y subjetivas

Histéricamente existen 2 técnicas de evaluacion de la calidad de video, a saber: objetivas y
subjetivas.
Las primeras hacen uso de algoritmos y férmulas que miden la calidad autométicamente, de
modo cuantitativo y repetible. Definen una medida de la calidad del video distorsionado en
base a una comparacién con el original. En una red de paquetes frecuentemente toman como
parametros de entrada la tasa de bits (BR), tasa de pérdidas (LR), retardo y fluctuacién, nivel
de cuantizacién en la compresion, nivel de luminancia de la sefial de video u otros. Algunos
ejemplos de medida objetiva son PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio [7]), VQM (Video Qua-
lity Metric [69]), MPQM (Moving Picture Quality Metric) y CMPQM (Color MPQM [12]) y
NVFM (Normalization Video Fidelity Metric [85]). Varian en la complejidad, como también
en el nivel de correlacién con la calidad subjetiva. PSNR por ejemplo es muy sencillo (tan sélo
computa una suma de las diferencias entre niveles de luminancia a nivel de pixeles), pero esta
lejos de medir calidad de manera similar a los humanos. MPQM y su extension con agregado
de color CMPQM presentan mayor complejidad, y correlacionan bien con medidas subjetivas,
al menos en escenarios particulares (con BR altos).

Por otra parte, las técnicas subjetivas definen la calidad en base a la opinién de multiples
usuarios, que juzgan la calidad de muestras de video distorsionadas. Es la mejor manera de
determinar la calidad de experiencia de los usuarios, pues el video estd pensado para seres hu-
manos, y son ellos quienes tienen la Gltima palabra. Sin embargo, presenta serias dificultades de
aplicacién para la evaluacién del video streaming. La primera es que por definicién no son po-
sibles de realizar en tiempo real. La segunda es que su realizacién requiere disponer de recursos
humanos, y consume mucho tiempo y esfuerzo. Existen medidas subjetivas tanto cualitativas
como cuantitativas. Las cualitativas no se trasladan bien a escalas numéricas, aunque pueden
ser ttiles a la hora de negociar un contrato de servicio de entrega de video. En las medidas
subjetivas cuantitativas, un grupo de personas juzgan la calidad del video con una puntuacién
numérica, y son mds apropiadas para la medicién de calidad de experiencia. La medida se
brinda cominmente a partir de un promediado de puntuaciones, conocido como MOS (Mean
Opinion Score). El estdndar ITU-R BT.500-11 detalla métodos para efectuar medidas subjeti-
vas cuantitativas de calidad [52]. Las variantes van en el tiempo de toma de video, cantidad de
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Cuadro 1.1: Escala de evaluaciéon en DCR:la distorsién se caracteriza mediante las 5 opciones (original
en inglés: imperceptible (5), perceptible, pero no molesta (4), levemente molesta (3), molesta (2) o muy
molesta (1).

Puntuacién  Descripcion

5 Imperceptible

4 Imperceptible, but not annoying
3 Slightly annoying

2 Annoying

1 Very annoying

muestras, si se envian junto con el video sin distorsionar o no y conocimiento sobre video de
los miembros del panel. A continuacién mencionaremos una técnica subjetiva y cuantitativa de
evaluacién de video muy utilizada.

1.4.2. DCR (Degraded Category Rating)

El método subjetivo de evaluaciéon DCR es también conocido como DSIS (Double Stimulus
Inpairment Scale), y se especifica en el estdndar ITU-R BT.500-11. Las muestras de video se
transmiten de a pares: en primera instancia el video original e inmediatamente después (no
mads de 10 segundos de espera) el video distorsionado, el cual debe ser puntuado por el panel
seglin una escala del 1 al 5 que se muestra en el Cuadro 1.1 . El tiempo total de una sesién
para cada miembro del panel no debe superar la media hora para no agregar el efecto del
cansancio, elemento a ser tomado en cuenta para determinar los dias necesarios para tener
los resultados finales. El estandar especifica el tiempo médximo por sesién, los segundos de
espaciado entre el fin de la transmisién del video original y el distorsionado, y variantes de la
metodologia de evaluacién (por ejemplo, enviar repetidas veces la secuencia de video original
y la distorsionada).

A efectos préacticos, el resultado final va a ser un promedio o MOS para cada una de las
configuraciones de video distorsionadas. Vale destacar que frecuentemente existe un proceso
intermedio para eliminar “malas muestras”, consideradas como tales cuando se apartan de la
media de opiniones (en el estandar ITU-R BT.500-11 se muestra una manera posible de filtrado
estadistico en base a pruebas de normalidad y estimaciones de la desviacién estandar). E1 MOS
se vuelve a medir descartando estas tltimas muestras.

1.4.3. Criticas a las Técnicas Historicas

Se observa que a los efectos de medir la calidad de experiencia del video en tiempo real
no son aptas las estrategias cldsicas de evaluacion objetiva ni subjetiva. Las dos criticas a las
objetivas son la baja correlacién con la calidad percibida con los usuarios, e imposibilidad en
la mayoria de las técnicas de obtener medidas de calidad en tiempo real, debido a la necesidad
de poseer ambas muestras de video a la vez en un mismo extremo fisico de la red.
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Por otro lado, las técnicas subjetivas son el indicador de la calidad de experiencia de los usua-
rios. Sin embargo, por definicién no son posibles de realizar en tiempo real, y ademds consumen
tiempo y recurso humano, no siendo posible realizarlas con alta frecuencia.

Se propone entonces una nueva técnica pseudosubjetiva de evaluacién de calidad de video, que
no requiere las muestras distorsionada y original del video, y ademas es econémica y facil de
automatizar, siendo posiblemente aplicable en tiempo real.

1.5. Otro enfoque: PSQA

PSQA (Pseudo Subjective Quality Assessment [61, 74]) es la técnica que permite cumplir
con nuestros objetivos de medicién de calidad de video streaming. La idea bésica consiste en
obtener en primera instancia una medida subjetiva de la calidad del video para una cantidad
finita de configuraciones distorsionadas. Luego extrapolar esta funcién discreta (usualmente
entrenando una red neuronal artificial (ANN)[65] o aleatoria (RNN) [45]) con otra continua,
en funcidn de los pardmetros de impacto.

La etapa final es la evaluacién pseudosubjetiva propiamente dicha, y sencillamente evalda la
funcién de calidad dados los pardmetros de impacto del video distorsionado, que se deben
medir.

Especificamente, el procedimiento para efectuar PSQA consiste en los siguientes pasos:

1- Determinar un conjunto de pardmetros de impacto en la calidad de video.

2- Construir un escenario de pruebas con el que sea posible transmitir secuencias de video
distorsionadas controladamente, eligiendo los valores de los pardmetros de impacto antes
seleccionados.

3- Elegir una cantidad razonable de configuraciones de video distorsionadas y un panel
humano, para realizar una encuesta subjetiva.

4- Eliminar muestras malas, que son aquellas que difieren significativamente de la opiniéon
media.

5- Calcular el MOS en base a las muestras buenas. Estos valores determinan para cada
configuracion distorsionada, la medida de calidad. Obsérvese que es tan sélo un conjunto
finito de valores. Deseamos medir la calidad variando los pardmetros en un continuo.

6- Entrenar una red neuronal aleatoria. Esta red tiene como entrada los pardmetros de im-
pacto normalizados, y como salida un nimero, que debe ser similar al MOS (tanto para
las muestras de entrenamiento como las de prueba).

7- Efectuar la medida pseudosubjetiva propiamente dicha de la calidad mientras fluye en
una red de paquetes un streaming de video, midiendo los parametros de impacto y eva-
luando la funcién antes obtenida.

Las Figuras 1.1 y 1.2 ilustran la etapa previa a la medicién (o de “entrenamiento” de la red
neuronal) y la de utilizacién propiamente dicha, respectivamente. Nétese que una vez realizado
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el entrenamiento, si los pardmetros de impacto siguen capturando la esencia de la calidad de
experiencia del video, la misma red entrenada puede seguir siendo utilizada, y el proceso de
encuestado y obtencién de MOS lo realizamos tan s6lo una vez.

Training PSQA
Subjetive

quality assessment .
.
;*J - - 0%
Q e R ) < @
Parametnc A
modified Human '

videos evaluation Parameter configurations Training RNN

Figura 1.1: Etapa de entrenamiento de PSQA.

Using PSQA
Lossrate =0.1 . ’
% > Burst size =3 -— ‘ . . - -
Real Pseudo Subjective
modified Parameters Trained Quality Assessment
video measurement RNN (PSQA)

Figura 1.2: Aplicacién de PSQA.

1.6. Parametros de Impacto

El primer paso, previo al encuestado de PSQA, es definir los pardmetros a medir que im-
pactan en la calidad de video. Para que la encuesta sea factible, se debe elegir una cantidad
limitada de estos pardmetros. Ademads los mismos deben ser ficiles de medir y distorsionar, y
lograr capturar la esencia de la calidad subjetiva: deben ser los mas impactantes en la calidad.
Estos pardmetros pueden ser parte del ambiente o escena visual, ser caracteristicos de la fuente,
propios de la red o a nivel de aplicacién.

1.6.1. Parametros de ambiente

Son por ejemplo el nivel de iluminacién, ruido de fondo, parlantes y monitor considerado
para el despliegue, entre otros. Si bien tienen un impacto directo en la calidad, frecuentemente
el proveedor del servicio no puede controlarlos, sino que estdn mas bien a manos del usua-
rio. De aqui que estos pardmetros no son considerados para desarrollar encuestas y posterior
aplicaciéon de PSQA.

1.6.2. Parametros de la fuente

El medio con el que se genera el video tiene un impacto obvio en la calidad global percibida.
Entre ellos estan los niveles de luminancia y sonido, contraste y tamafio de cuadros.
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Los pardmetros de compresion son los mas importantes de la fuente: codec utilizado, tasa de
muestreo, bits por muestra, tasa de bits, tasa y tipo de cuadros, etc. El emisor ante conocimiento
de las caracteristicas del canal puede efectuar distintas estrategias de transmision, como lo son
el entrelazado en la imagen, correccidn de errores hacia adelante (FEC) y codificacién.

1.6.3. Parametros de distribucion

Las medidas de la Calidad del Servicio (QoS) a nivel de red son generalmente los princi-
pales componentes en el disefio y gestién de la misma. Tipicamente incluyen pérdidas de pa-
quetes, retardo, fluctuacién y ancho de banda. Desafrotunadamente, no es claro en qué medida
impactan estos pardmetros en la QoE del video percibido. Mds atn, las distintas aplicaciones
son sensibles o tolerantes a estos distintos pardmetros. Por ejemplo, si la aplicacién requiere
interactividad (como una videollamada), el sistema no tolera altos retardos ni fluctuaciones, y
éstos tienen un rol central.

Internet es una red de “mejor esfuerzo”, lo que significa que no hay garantias de calidad de
servicio a los usuarios finales. No obstante, es posible aplicar ciertas técnicas para contrarres-
tar los efectos de la red en la calidad final. Algunos de ellos aplican gestién activa de colas
(AQM), como la deteccién temprana aleatoria (RED [4, 23]) que permite descartar paquetes
aleatoriamente y con probabilidad de descarte incremental con el tamafio de paquetes a ser
serviciados, hecho que promueve a evitar congestiones en la red, y mejorar asi la calidad del
servicio.

Los protocolos a nivel del transporte, como lo son RTP (Real-time Transport Protocol [76]) y
protocolos de sefializacién de la aplicacién (SIP y H.323, entre muchos otros) son importantes
también en la calidad, pues permiten agregar retransmision, informacién de sincronizacién y
algoritmos de control de congestion.

Las redes P2P deben ser robustas ante la variabilidad de los recursos. Para encarar el problema
de desconexiones y por ende estas fluctuaciones de recursos, las técnicas més utilizadas con-
sisten en agregar redundancia. De esta manera, la informacion estd disponible o dispersa entre
los nodos de la red, y el esfuerzo siguiente radica en métodos para compartir informacién entre
terminales.

1.7. Latencia y Continuidad en video streaming

Estos dos pardmetros de video son los mds estudiados en el caso particular del streaming
[10, 43, 50, 60, 77]. Estudiaremos en esta seccién la importancia de estos pardmetros, y el
motivo por el cual se destacan en el contexto del video streaming.

1.7.1. Continuidad del Video

Es bien conocido de trabajos previos en PSQA que el proceso de pérdidas genera el mayor
impacto en la calidad de video [61]. La continuidad de reproduccion del video puede medirse
de diferentes maneras, en todas contabilizando pérdidas de informacién de video. Normalmen-
te, el contenido de video es fraccionado en piezas, que basicamente contienen algunos cuadros
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de imagen que componen la secuencia. No obstante, a efectos de ser transmitido por una red,
este video es cortado en menor escala, en elementos denominados paquetes. De aqui que es po-
sible medir continuidad visto desde la red contabilizando la proporcién de paquetes arribados
en recepcion, o desde la aplicacion, estudiando por ejemplo la relaciéon de cuadros arribados
y los necesarios para completar el video entero, o la cantidad de piezas perdidas con respecto
a las que componen toda la secuencia de video. En [74] se realiza por primera vez un estudio
detallado de pérdidas a nivel de cuadros, aplicando el modelo de Gilbert simplificado [62] para
atender dos pardmetros orientados a pérdidas: la tasa de pérdida de bits o bit rate, y el largo
medio de pérdidas en rafagas o MLBS (Mean Loss Burst Size). Alli se muestra que el estudio
de pérdidas a nivel de cuadros posee mayor relacion con la calidad subjetiva que los modelos
de pérdidas a nivel de paquetes. Otros trabajos se concentran en pérdidas de paquetes [72],
[44].

En esta tesis nos concentraremos en el estudio de diversas técnicas de cooperacién entre pares a
nivel de aplicacién. Puesto que los pares a nivel macroscépico (y suficiente para el entendimien-
to de la cooperacién) intercambian piezas de video, mediremos la continuidad de reproduccién
en base a pérdidas de piezas. En el Capitulo 3 veremos un modelo matematico de cooperaciéon
entre pares, y una definicién formal de continuidad, en términos probabilisticos de la obtencién
de la préxima pieza a ser reproducida.

1.7.2. Latencia inicial del Video

La latencia inicial o “tiempo de buffering” se define como el tiempo que transcurre desde
que un par se conecta a la red hasta que comienza a reproducir el video deseado. Si bien
por razones pricticas PSQA no contempla este pardmetro, es sin embargo de gran impacto
en el desempeio del streaming, basicamente debido a que un usuario normalmente no acepta
esperar minutos para iniciar la reproduccidn a partir de su conexion. En el disefio de redes de
streaming de video es natural enfrentarse al desafio de lograr una alta calidad de reproduccién
(continuidad) sujetos a reducidos tiempos de buffering. Intuitivamente, esta latencia inicial
permite preparar, acondicionar un buffer con abundantes piezas de video mediante una técnica
de cooperacidn, de modo de asegurar la continuidad al inicio. Es razonable, y frecuente a partir
de lo anterior, estudiar el compromiso entre el tiempo de latencia inicial y la continuidad.
Ejemplos de trabajos en esta direccion son [60, 77]. En esta tesis se caracteriza la calidad del
video streaming a partir de estos dos pardmetros. Se profundiza en este compromiso en los
Capitulos 4 y 5.

1.8. Conclusiones

En este capitulo hemos revisado brevemente las distintas formas que un usuario dispone de
obtener el video. Se ha destacado la importancia de juzgar la calidad del mismo como elemento
fundamental para la concepcién de la eficacia de una red de entrega de contenidos, en base a la
calidad de experiencia. La técnica de evaluacién de video pseudosubjetiva, PSQA, se muestra
como la mejor propuesta para medir la calidad de video en tiempo real, en contraste con las
técnicas objetiva y subjetiva. Existen diversos factores que afectan la calidad de video. Trabajos
de PSQA dejan en evidencia que los procesos de pérdida son los de mayor impacto en el video.
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El pardmetro en esta tesis que toma en cuenta las pérdidas es la continuidad de reproduccién de
video, en base a la obtencién de piezas. Estas van a ser la minima unidad de intercambio entre
pares en los modelos matemadticos aqui presentes. Por otra parte existe un compromiso muy
interesante en redes de streaming de video entre la continuidad y la latencia inicial. Cuando
un usuario dispone de opciones para contratar un servicio, es fundamental que esta latencia o
tiempo de buffering sea lo més reducida posible. El compromiso entre latencia y continuidad
es un tema central en este trabajo.



Capitulo 2

BitTorrent, GoalBit y Video en Vivo

2.1. Introduccion

En este capitulo revisaremos las particularidades de la cooperacién entre pares en el pro-

tocolo BitTorrent. EI mismo ha tenido gran éxito gracias a su escalabilidad y robustez a los
efectos de realizar descargas de contenidos. No asi para aplicaciones que requieren tiempo real
como el streaming de video.
Inroduciremos la plataforma GoalBit !, que es la primera red de difusién de video streaming de
codigo libre utilizada a gran escala en Internet. La misma adapta la filosofia de BitTorrent, pro-
curando extender ese éxito a difusién de contenidos en tiempo real. Veremos aqui importantes
contrastes con la misma. Entre ellos se resaltan la arquitectura en jerarquias, nuevos conceptos
a nivel de buffer que hacen prioridad a la toma de piezas cercanas a la linea de reproduccion y
la politica y participacion del tracker de GoalBit, entre otras. Aqui se presenta una descripcion
resumida de GoalBit. Se sugiere al lector la referencia [19] por mds detalles.

2.2. BitTorrent

2.2.1. Introduccion

El protocolo BitTorrent fue desarrollado por el programador Bram Cohen en el afio 2001

[20]. Tiene un fuerte sustento con la teoria de juegos y de la informacion. La clave de su escala-
bilidad es la cooperacién basada en incentivos: “dar para recibir” [31]. Su popularidad también
se ve beneficiada por la simplicidad del uso de su cliente, y por ser uno de los pocos sistemas
P2P de protocolo abierto.
Actualmente BitTorrent mantiene su gran popularidad, logrando una porcién importante dentro
del trafico P2P de Internet [28]. Para transmitir los contenidos se procede cortando los mismos
en cientos o miles de piezas, y cada par mediante una estrategia de cooperacién (como vere-
mos, preguntando por piezas mds raras) debe armar ese rompecabezas, a partir de lo entregado
por otros pares. Un informe muestra que la mitad del trdfico de Internet es de BitTorrent [26].
Desde sus inicios ha sufrido transformaciones, y se presenta en distintas versiones.

"http://goalbit.sourceforge.net
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Veremos a continuacién cémo percibe un cliente el servicio ofrecido por este protocolo, via un
cliente BitTorrent. Luego mencionaremos sus particularidades de cooperacién y otras estrate-
gias de comunicacién utilizadas.

2.2.2. Descargar archivos con BitTorrent

Es muy facil descargar contenidos con BitTorrent. Lo primero que se debe hacer es des-
cargar un cliente BitTorrent en el disco duro del ordenador. A continuacién navegar en la web
hasta hallar un archivo con extension .torrent. Con un simple click, basta con elegir el directo-
rio donde realizar la descarga y el cliente se ocupa de descargar completamente el contenido.
Una vez completo hay que cerrar manualmente el descargador. El usuario ya puede disfrutar
del contenido, que se halla en su disco duro.

2.2.3. Arquitectura de BitTorrent

La red de BitTorrent consiste de un servidor web que aloja el contenido .torrent estatico,
pares que representan los usuarios de la red cuya finalidad es descargar los contenidos y un tra-
cker, que es el Unico punto de coordinacion entre los pares que comparten el mismo contenido.
Este mantiene informacién actualizada del estado de los pares, y hace factible la comunicacién
entre ellos, brindando a cada nuevo usuario una lista de posibles con los cuales conectarse,
denominada usualmente “swarm” (enjambre o nube de pares). Los archivos .torrent tienen un
campo que permite ubicar al tracker. De esta manera se procede consultando al mismo, quien
posteriormente brinda el swarm al par. Una vez que el cliente de un par inicia la descarga, co-
mienza la consulta de piezas del contenido a sus otros vecinos. Este par puede cooperar desde
que descarga tan s6lo una pieza. Asi es que BitTorrent aprovecha el ancho de banda de cada
par lo més temprano posible, posibilitando una visién de ancho de banda global en la red, y
favoreciendo la escalabilidad.

2.2.4. Estrategia de Seleccion de Piezas
2.2.4.1. Politica de Rarest First

Para maximizar la disponibilidad de la informacidén de la red, es deseable lograr que existan
abundantes réplicas de cada una de las piezas del contenido. Si se considera azarosa la manera
de comunicarse con un par, es equivalente a maximizar el valor esperado de la informacién (o
la entropia) neta en la red. En este sentido, BitTorrent aplica la estrategia de consulta solicitan-
do las piezas “mads raras” de la red, técnica conocida del inglés como Rarest First. Es asi que
se tiende a uniformizar la distribucién de probabilidades de solicitud de una nueva pieza. En
[27] se muestra un modelo matematico de complejidad NP para decidir una estrategia de selec-
cion de piezas, y analiza la calidad de la estrategia Rarest First, clasificindola como subéptima
pero con muy buen desempefio. En [97] se introduce Rarest First como una estrategia de se-
leccién que logra la escalabilidad, mas su latencia es muy pobre. El modelo matematico usado
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en [97] es el que se elige profundizar en esta tesis, debido a su sencillez y la claridad con
la que se captura la cooperacién a nivel de buffer de la red. En el Capitulo 3 se detalla este
modelo matemadtico y se ilustran distintas estrategias de seleccion. Ya en el Capitulo 4 se pro-
fundiza en la eleccidn de distintas estrategias, con nuevos enfoques de busqueda de las mismas.

2.2.5. Estrategia de Seleccion de Pares
2.2.5.1. Tit-for-tat

Las redes P2P sufren de parasitismo. Existen pares que sin cooperar con sus vecinos en

la red descargan contenidos, muchas veces denominados “free riders” (sanguijuelas). Los mo-
delos econémicos introducen muy frecuentemente este concepto como un comportamiento ra-
cional de sus componentes participantes [68]. Algunos ejemplos cotidianos de free riding es el
usuario de un transporte publico que no paga su boleto. Otro puede ser el beneficio popular de
la defensa militar. En el caso presente, refiere a pares que descargan sin subir piezas a la red.
Es posible por lo tanto utilizar la teoria de juegos, que es un marco sélido para analizar el
problema y tomar medidas al respecto. La estrategia “tit-for-tat” tiene su origen en el proble-
ma del prisionero iterado [36]. Se ha demostrado que es la estrategia dptima en este juego,
dentro de todas las estrategias deterministicas. Su nombre proviene del inglés “tit for tat”, que
significa “represalia equivalente”. Si un oponente coopera antes, la decisioén serd cooperar. En
caso contrario si deserta, la decision serd desertar. Curiosamente, esta estrategia fue disefiada
en 1984 en un concurso para hallar la mejor estrategia al problema del prisionero iterado por
Anatol Rapaport [9], quien propuso una solucién expresable en tan sélo 4 lineas en el lenguaje
BASIC, ganando a todas las demads estrategias, muchas extensas y muy complejas.
Ahora bien: ;cémo se aplica “tit-for-tat” en una red P2P? Cada par se responsabiliza de procu-
rar una alta tasa de bajada, descargando piezas de todos los pares que pueda. Cuando tiene la
oportunidad de decidir con qué par va a cooperar se aplica una variante de tit-for-tat. Entonces,
si un par no comparte su informacién, los pares con los que mantiene comunicacién actuaran
del mismo modo. Este es un importante incentivo para cooperar. Sin embargo, hay un problema
aun no resuelto: ;siendo un par nuevo de la red, cémo me es posible cooperar si atin no poseo
ninguna pieza?

2.2.6. Optimistic Unchoking

De todo el swarm de pares conocidos por un par, sélo se intercambian piezas con unos
pocos. Cada par decide mantener un intercambio de piezas exclusivamente con aquellos que
le entregaron mdas piezas ultimamente (tipicamente 4 pares). Estos pares estdn en estado de
desbloqueo (unchoke) para este par (todo el resto del swarm permanece bloqueado o choke).
No es posible mantener un intercambio fluido con todo el swarm por limitantes ingenieriles.
BitTorrent opera sobre TCP (Transmission Control Protocol [2, 3]). Ante el inicio de un gran
nimero de conexiones TCP, la congestion en los cuellos de botella son un duro problema, que
se puede reducir, o incluso evitar con bloqueos o con politicas de gestion de colas (AQM).
Por otra parte, una vez que se desbloquean, se permite regularmente una conexién con pares
no conectados al azar. Esto tiene el fin de conocer nuevas conexiones, a los efectos de lograr
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posiblemente mejores resultados que los antes alcanzados por el par. A su vez, permite lidiar
asi con el problema de los pares que ingresan a la red, que no pueden cooperar. Esta técnica se
aplica en BitTorrent, y se denomina “optimistic unchoking”. La politica de choking es critica
para el buen desempefio de una red P2P.

2.2.7. Conclusiones Parciales

El protocolo BitTorrent muestra todo su potencial en la cooperacion de pares. Introduce los
conceptos de dar para recibir (sustentado y tipico de la teoria de juegos), de pedir el primero
mads raro (para maximizar la entropia y por ende la disponibilidad de la red), y del desbloqueo
optimista, para dar oportunidad a nuevos pares de establecer una comunicacién y cambiar las
perspectivas de pares bloqueados.

Si bien la politica de solicitar la primera pieza mads rara funciona para descarga de contenidos
estdticos, no conforma los requerimientos de tiempo real, bdsicos en una red de streaming de
video. Ademas, BitTorrent estd pensado para descargar contenidos de tamafio fijo, pero no un
flujo continuo e ilimitado. Surge naturalmente en estos tipos de redes, la necesidad de consultar
por piezas mas proximas a la linea de reproduccién. Pero por otra parte solicitar siempre piezas
mds préximas a la linea de reproduccion es una técnica golosa y no escalable. Se necesita aqui
un delicado equilibrio, que reside en lograr una calidad de reproduccidn satisfactoria al ojo
humano (no perder piezas de video), pero a su vez cuidando el tiempo de latencia inicial.

A continuacion estudiaremos una plataforma real denominada GoalBit, que tiene como cometi-
do la difusién de contenidos con exigencia de tiempo real, como lo es el video streaming. Aqui
se mostraran las diversas adaptaciones que deben aplicarse a BitTorrent para lograr tiempo real,
y los desafios inherentes al disefio de un protocolo de una plataforma real de distribucién de
video sobre redes P2P.

2.3. GoalBit

2.3.1. Introduccion

GoalBit es el primer sistema de distribucion de video streaming P2P usado en Internet, de
fuente y protocolos abiertos. En este apartado se presentard la plataforma GoalBit, resaltin-
dose dentro de sus desafios de disefio la necesidad de tiempo real, el dinamismo de la red y
la heterogeneidad de sus pares. Actualmente, GoalBit es utilizado por operadores y usuarios
finales para recibir y enviar video en vivo. Veremos su arquitectura, sus protocolos y la técni-
ca de cooperacidn, resaltando las principales diferencias con BitTorrent. Por detalles sobre la
implementacién de GoalBit se sugiere leer [47].

2.3.2. Streaming de Video P2P

Los nodos se conectan usualmente a la red tan sélo unos minutos [82]. Hoy en dia, existen
redes comerciales P2P a disposicién. Dentro de las més exitosas se encuentran PPLive [70] su-
perando los 200000 usuarios concurrentes a un mismo canal, SopCast [81] con mas de 100000
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usuarios, tal como reportan sus desarrolladores, CoolStreaming [32] con méds de 25000 usua-
rios sobre un mismo canal, PPstream [71], TVAnts [83], y TVUnetwork [84], todas de codigo
y protocolos propietarios.

PPlive es el software mas popular de P2PTV, especialmente en Asia. Aplicando técnicas de
ingenieria reversa, los trabajos [48] y [6] muestran que PPLive se basa en el protocolo BitTo-
rrent, con una seleccién de canal a partir de un Webtracker, y transferencia de video a partir
del uso de piezas. Utiliza dos formatos de video: Windows Media Video (VC-1) y Real Media
Variable Bitrate (RMVB), con tasas que varian de 250 kbps a 400 kbps, utilizando el reproduc-
tor de video del usuario. La politica de reproduccion no es Rarest First, pues se debe cumplir
con la restriccién de tiempo real. Tampoco se utiliza la técnica de tit-for-tat. Cuando un usuario
ingresa a la red, sus pares vecinos (del mismo swarm) le envian piezas forzosamente al primero
para minimizar la latencia inicial en la reproduccién. También a partir de ingenieria reversa se
muestra que SopCast utiliza un protocolo propietario con caracteristicas muy similares a PPLi-
ve (m4s detalles de SopCast se pueden encontrar en [77]).

CoolStreaming es el predecesor de PPLive y SopCast, ahora forzado a cerrar debido a derechos
de autor. Sus autores publicaron su aparato de distribucién [92, 95, 96]. El video se divide en
piezas de igual tamafio. Una diferencia con respecto a sus sucesores es que el flujo de video se
divide en 6 sub-flujos con una seleccién de piezas de video por turnos.

A los efectos de la generacion del video en GoalBit, este se puede capturar con diversos dispo-
sitivos, como una tarjeta de video, una Webcam, un streaming HTTP/MMS/RTP, un archivo, y
otras. Se puede codificar con diferentes formatos (MPEG2/4-AVC, VC-1, ACC, VORBIS, MP-
GA, WMA, etc.). El empaquetamiento, definido mediante GoalBit Packetized Stream (GBPS),
toma el flujo y genera piezas de tamaio fijo, y son luego distribuidas utilizando el Protocolo de
Transporte GoalBit (GBTP) que se basa en BitTorrent. Finalmente, el cliente GoalBit reprodu-
ce las piezas obtenidas con GBTP. Para la reproduccién se integran el Videolan Media Player
al cédigo fuente, por lo tanto el usuario no requiere un reproductor de video adicional.

2.3.3. La Plataforma GoalBit

Hay 4 tipos de nodos de la red: el broadcaster, los superpares, los pares y el tracker. Los
broadcasters son los responsables de introducir el contenido en la plataforma e iniciar su distri-
bucién. Los superpares son pares con alto ancho de banda, y su principal rol es colaborar con
la distribucién inicial del contenido. Los pares son usuarios finales, que se conectan a algin
canal para reproducir un contenido de video. El tracker tiene el mismo rol que en BitTorrent:
tienen a su cargo la gestion de los pares del sistema. Usualmente, algunos servidores web alo-
jan archivos .goalbit, y los usuarios los obtienen de alli. Un diagrama ilustrativo se puede ver
en la Figura 2.1.

2.3.4. Protocolo de Transporte GoalBit

En GBTP, cada pieza de video es identificada por un nimero tnico, llamado “piece ID”. Se
utiliza para facilitar el intercambio de piezas entre pares. Dado que GBTP est4 pensado para



30 Capltulo 2. BitTorrent, GoalBit y Video en Vivo

Content

Yy 4 > w ¥

Super-Peer 1 Super-Peer 3 ¥(Super-Peerd) |
» (Super-Peer 2 \ Super-PeerN / ; |
> \ i |

Super-peers /
«

« " X

7

/
/

/

| 4 v v
\ / /—— > Tracker

~ .
g ?°a|§'( Web Server
=

Figura 2.1: Arquitectura GoalBit. Los 4 componentes de la red son el broadcaster, los superpares, los
pares y el tracker.

distribuir un flujo continuo y no archivos, el nimero de pieza es ciclico en el intervalo [0, 23!].
Cada par posee una ventana deslizante que admite un rango de ID. Tiene un valor base que
es el minimo ID de la ventana, y un largo (que define el maximo valor de identificador de la
ventana). Los pares sélo pueden descargar o compartir piezas que estén comprendidas en sus
respectivas ventanas. Tienen un reproductor que consume de modo secuencial las piezas alma-
cenadas en la ventana deslizante. El indice de ejecucion se define como el siguiente ID a ser
consumido por el reproductor.

Otros conceptos importantes usados en el protocolo son el buffer activo (active buffer) y el in-
dice de buffer activo (ABI). El active buffer se define como la secuencia consecutiva de piezas
que un par posee, comenzando del indice de ejecucién. En otras palabras, es el video descar-
gado que se va a reproducir sin interrupciones en un tiempo especifico. Por dltimo, el ABI es
el mayor ID dentro del buffer activo. La Figura 2.2 ilustra estos conceptos.

Active Buffer

[TTTTTTTTT T [l 4
Time

Execution Active Buffer Index
[] o1d piece

[ ] Piece doesn't played yet

Figura 2.2: Buffer Activo e indice del Buffer Activo (ABI).

2.3.5. Informacion en el tracker

El tracker almacena una lista de todos los pares que se conectan a cada canal. Cada canal
tiene un identificador denominado “info hash” como también informacién de los pares que
estan conectados. Por cada par se almacena informacién estdtica y dindmica. La informacién



2.3. GoalBit 31

estdtica consiste en la IP de los pares, el puerto que utilizan para sus nuevas conexiones, y
el tipo de par, que puede ser broadcaster, par, superpar o broadcaster-superpar (este dltimo
utilizado en redes que no poseen superpares). Entre sus datos dindmicos se hallan el ABI, la
QoE percibida y la hora de su ultimo reporte de presencia.

2.3.6. Archivos .goalbit

Los archivos .goalbit son contenedores de canales. En ellos se halla la informacién ne-
cesaria para ejecutar el streaming desde un par (direccion del tracker, identificador de canal,
etc.). Estos archivos son muy similares a los correspondientes a BitTorrent, exceptuando que
los archivos GoalBit son textos planos estructurados con XML. Puesto que los archivos Goal-
Bit pueden contener informacién sobre multiples canales, es posible establecer un canal por
defecto, a ser ejecutado cuando se abre el archivo.

2.3.7. Comunicacion Par-Tracker

La comunicacién par-tracker es iniciada por el par mediante un mensaje de anuncio (an-
nounce). Los Cuadros 2.1 y 2.2 muestran los campos dentro de una solicitud announce y las
posibles respuestas del tracker, respectivamente. Inicialmente, los pares contactan al tracker
de modo de obtener una lista de pares y un indice a partir del cual se inicia a preguntar por
piezas. Normalmente, los pares envian un mensaje announce al tracker con numwant = 55y
ABI = MAXPIECE + 1. En la respuesta, el par obtiene una lista de pares con al menos
tantos elementos como el nimero solicitado, el indice de comienzo y el tipo de par asignado.
Puesto que el tracker necesita almacenar informacion del estado de cada par, debe existir una
comunicacién regular entre ellos para permitir la transferencia de esta informacién. En la co-
municacion periddica, el par envia un anuncio con numwant = 0, el indice de buffer actual
ABI y la QoE medida por el par en el dltimo periodo. En este caso, no hay una respuesta
relevante por parte del tracker. En estos intercambios, el par puede solicitar mds vecinos. Esta
comunicacion es regulada por el tracker, quien define el intervalo de tiempo minimo entre dos
anuncios seguidos. Segtn el tipo de par con el que se conecta el tracker, la respuesta contiene
una lista de pares diferente. A los broadcasters directamente no se envia lista. Los superpa-
res reciben una lista con broadcasters y otros superpares. Por ultimo, los pares deben recibir
una lista con muchos pares y pocos superpares. Hay muchas estrategias posibles para armar el
swarm por parte del tracker. Hoy en dia, existe una muy popular conocida como P4P (Partici-
pacién Proactiva del Proovedor [35, 91]), que sugiere que la lista enviada a un par debe estar
compuesta por pares geograficamente proximos al que inicia la conexion con la red. Ademds,
es deseable que los pares de la lista estén descargando piezas temporalmente cercanas a aque-
llas que necesita el par que recibird la lista (es decir, piezas proximas al ABI del receptor).
GoalBit puede construir el swarm para cada usuario segin el método tradicional de BitTorrent
(aleatorio y uniforme), usando P4P [67, 90] o la variante menos difundida propuesta por ONO.

2.3.8. Comunicacion Entre Pares

Una vez que el par recibe un indice inicial de ABI y lista de pares, puede iniciar la comu-
nicacién con los pares de su lista. Los intercambios de mensajes se realizan sobre el protocolo
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Cuadro 2.1: Pardmetros enviados por el par en un mensaje Announce al tracker.
Pardmetro ~ Descripcion
protocol Version del Protocol utilizada, actualmente “GoalBit-0.4".
info_hash Identificador de canal (cadena SHA1 de 20 bytes ).
peer_id Identificador de Par. Cadena aleatoria de 20 bytes,
generada por el par al inicio de la sesién.
event Toma valores “started” o “stopped”.
Tanto en el inicio como en la comunicacién
periddica debe valer “started”. Se debe enviar
“stopped” solamente ante la desconexién del par.
port Puerto de donde el par escucha conexiones entrantes.
uploaded Bytes subidos desde el inicio de la ejecucion.
downloaded  Bytes bajados desde el inicio de la ejecucion.
numwant Numero de pares que el tracker deberia retornar
al par. Si vale 0, el tracker no retorna pares.
ABI Valor de ABI actual del par (en el instante de envio). En
el inicio (cuando atin no dispone
de un ABI), se debe enviar el valor
MAX_PIECE_ID + 1.
peer_type Tipo de par: Broadcaster = 1, Superpar = 2,

peer_subtype
QoFE
Compact

tracker_id

Par = 3, Broadcaster-superpar = 4.

Subtipo de par (s6lo usado en casos particulares).

Calidad de experiencia medida por el par.

Vale 1 cuando el par acepta una respesta compacta (en la respuesta
del tracker cada par se enviard como una cadena

de 6 bytes, donde los primeros 4 bytes represenan la IP

del par y los dltimos 2 su puerto).

Dentro de la respuesta del tracker

es posible que incluya un pardmetro llamado tracker_id.

Si esto ocurre, en los siguientes mensajes de anuncio se debe retornar

este pardmetro al tracker.
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Cuadro 2.2: Parametros enviados por el tracker en respuesta a la solicitud de los pares.

Pardmetro Descripcion

interval Intervalo de tiempo(en segundos) que
el par debe esperar antes de
enviar un nuevo anuncio al tracker.
tracker_id Este pardmetro debe ser devuelto

al tracker en los
siguientes anuncios.

broadcaster_num Cantidad de Broadcaster involucrados
en el streaming.

super-peer_num  Cantidad de superpares involucrados.

peer_num Numero de par en el streaming.

max_ABI Miéximo ABI reportado por un seeder.

peer_type Tipo de par asignado al par al que se responde.
offset Indice inicial (desde donde el par

debe iniciar la consulta de piezas). Este pardmetro
se utiliza solamente al inicio de la comunicacion.
peers Lista de pares.

TCP. Hay dos tipos de mensajes intercambiados. Los primeros se utilizan para informar sobre
la situacién actual de cada par, detallando las piezas que posee cada uno, como también los
vecinos que permanecen conectados. Hay cinco tipos de mensajes utilizados para este primer
intercambio de informacion, a saber: HANDSHAKE, BITFIELD, HAVE, WINDOWUPDATE
y KEEPALIVE. El otro grupo de mensajes se utiliza para intercambiar piezas. Como vere-
mos a continuacion, el proceso de intercambio de piezas no es trivial, y se utilizan ocho tipos
de mensajes: INTERESTED, NOT INTERESTED, CHOKE, UNCHOKE, REQUEST, CAN-
CEL, PIECE y DON’T HAVE.

2.3.8.1. Mensajes de control entre pares

Inicialmente, el par envia mensajes de tipo HANDSHAKE (detalles en el Cuadro 2.3) a
cada par de su lista, con el fin de establecer una conexién. Entre otras cosas, en estos mensajes
se envia informacién tal como la clase de par y la ventana deslizante (su base y ancho). Esta
informacién es utilizada por el par receptor para decidir desde ya si aceptar la comunicacién o
rechazarla (cuando las ventanas no se solapan es razonable esperar que la conexion se rechace,
dado que no se van a poder beneficiar mutuamente, y asi evitar el parasitismo). En caso de
aceptacion, el receptor debe enviar otro mensaje de HANDSHAKE con sus datos. Una vez que
se establece la conexidn, proceden intercambiando mensajes del tipo BITFIELD (ver Cuadro
2.4), que contiene la ID de aquellas piezas que le faltan al receptor y posee el transmisor (aque-
llas deseables por el dltimo terminal). Con mensajes de este tipo es que cada par es informado
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Cuadro 2.3: Definicién del mensaje de “HANDSHAKE?”. Este es el mensaje inicial en la comunicacién
entre 2 pares. Técnicamente, debe ser enviado por cada terminal cuando se efectia una nueva conexion.
El mensaje tiene 77 bytes de largo.

Campo  Tamafio Descripcién Valor
(bytes)
pstrlen 1 Aqui se brinda el largo 16
pstr del campo
pstr pstrlen  Identificador de Protocolo Protocolo
(cadena de caracteres) GoalBit
Reserved 8 Byte reservado por el protocolo 0
info_hash 20 Identificador de la transmision. N/A

Este campo es un hash SHAT de
20 bytes del identificador
del canal
peer_id 20 Identificador del par. N/A
Cadena al azar de 20 bytes
para la identificacién de usuario
peer_type 4 Tipo de par: N/A
broadcaster = 1, N/A
superpar = 2, par = 3,
broadcaster superpar = 4
offset Base de la ventana deslizante N/A
length 4 Largo de la ventana deslizante N/A

o
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de las piezas que el resto de sus vecinos le puede brindar. Para tener esta informacién actuali-
zada, cuando un par recibe una nueva pieza debe enviar un mensaje HAVE (ver Cuadro 2.5 ) a
todos los pares que no posean ni hayan reproducido la misma, y a la vez que puedan recibirla
(que su ventana contenga el indice de esta pieza). Los pares a su vez van corriendo la ventana
a medida que avanza el tiempo. Esto debe ser informado a todos los pares que permanecen co-
municados mediante un mensaje del tipo WINDOW UPDATE (ver detalles en el Cuadro 2.6 ).
Los pares receptores de este mensaje le deben contestar al primero con un mensaje BITFIELD,
pues es posible que hayan novedades para satisfacer las necesidades de esta nueva ventana.

La comunicacién entre pares es dindmica. Si durante dos minutos seguidos dos pares no in-
tercambian mensaje alguno, ambos deben enviarse un mensaje de tipo KEEPALIVE (ver la
definicién de este mensaje en el Cuadro 2.7 ). En caso contrario, la conexién se asumird cerra-
da.

Cuadro 2.4: Definicién del mensaje de “BITFIELD’. Este mensaje informa sobre las piezas que dispone
un par especifico en su ventana deslizante. Tiene largo variable segin el tamafio de la ventana. Se envia
inmediatamente luego del proceso de HANDSHAKE o como respuesta al mensaje WINDOW UPDATE.
Las fuentes (seeders) envian un Bitfield nulo (len=0) en estos mensajes.

Campo Tamaiio (bytes) Descripcion Valor
len 1 Mensajee largo 54+ X
id 1 Identificador de mensaje 5

offset 4 Base del bitfield N/A

bitfield X Secuencia de bits, donde cada bit ~ N/A

anuncia si el par tiene o no
la pieza. Cada pieza es
identificada con respecto al offset
(el N-ésimo bit representa la
piezacon ID = of fset + N)

Cuadro 2.5: Definicién del mensaje “HAVE”. Este mensaje reconoce la receptcién de un nuevo chunk.
Su largo es fijo, de 10 bytes.

Campo Tamafio (bytes) Descripcion Valor
len 1 Largo del mensaje 9
id 1 Identificador del mensaje 4
piece_id 4 Identificador del chunk recibido  N/A
ABI 4 Value del ABI actual N/A

del par
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Cuadro 2.6: Definicién del mensaje “WINDOWUPDATE”. Este mensaje es enviado cada vez que un
par cambia su ventana. Tiene un tamaiio fijo de 6 bytes. Debe responderse con un mensaje BITFIELD.

Campo Tamaiio (bytes) Descripciéon Valor
len 1 Largo del mensaje )
id 1 Identificador del mensaje 11

offset 4 Nueva base del bitfield N/A

Cuadro 2.7: Definicién del mensaje “KEEPALIVE”. Utilizado para mantener una conexién activa. Su
largo es de 1 byte.

Campo Tamaifo (bytes) Descripcion Valor

len 1 Largo del mensaje 0

2.3.8.2. Mensajes de Intercambio de Piezas

Ahora nos concentraremos en el mecanismo con el que se intercambian las piezas. Hasta
ahora hemos visto cdmo los pares intercambian informacién de sus estados (qué piezas tiene
cada par). Con esta informacién los pares pueden decidir el interés de descargar una pieza de
un par. Llegado el caso, el par debe enviar un mensaje de tipo INTERESTED (ver detalles en
Cuadro 2.8 ). Habiendo enviado este mensaje, si ya no se estd mas interesado (posiblemente
por recibir esta misma pieza de otra fuente, o haber salido de la ventana por exceso de tiempo),
el mensaje correspondiente para indicar tal situacién es NOT INTERESTED (Cuadro 2.9 ).

Cuadro 2.8: Definicién del mensaje“INTERESTED”. Este mensaje es utilizado para mostrar el interés
de descargar datos de otro par. Su largo es fijo e igual a 2 bytes.

Campo Tamaiio (bytes) Descripcién Valor
len 1 Largo del mensaje 1
id 1 Identificador del mensaje 2

Cuadro 2.9: Definicién del mensaje “NOT INTERESTED”. Este mensaje se utiliza por los pares para
establecer desinterés en descargar de alguin otro par. Su largo es fijo e igual a 2 bytes. Se envia solamente
cuando un mensaje INTERESTED ha sido previamente enviado (del mismo emisor al mismo receptor).

Campo Tamaiio (bytes) Descripciéon Valor

len 1 Largo del mensaje 1
id 1 Identificador del mensaje 3
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El protocolo especifica que para que el par A pueda descargar una pieza del par B, es
necesario que A esté interesado en descargar de B, y a su vez que este tltimo se lo permita.
Los pares rechazan o bien aceptan la solicitud de descarga mediante los mensajes CHOKE
y UNCHOKE respectivamente (ver la definicién de los mensajes en los Cuadros 2.10 y 2.11
respectivamente).

Cuadro 2.10: Definicién del mensaje “CHOKE?”. Si el par A envia este mensaje al par B, el dltimo ya
no puede descargar desde el primero. Tiene un largo fijo de 2 bytes.

Campo Tamaifio (bytes) Descripcion Valor
len 1 Largo del mensaje 1
id 1 Identificador del mensaje 0

Cuadro 2.11: Definicion del mensaje “UNCHOKE”. Si el par A envia este mensaje al par B, se permite
que el ultimo descargue del primero. Tiene un largo fijo de 2 bytes.

Campo Tamafio (bytes) Descripcién Valor
len 1 Largo del mensaje 1
id 1 Identificador del mensaje 1

Cuando un par es autorizado por otro para descargar (porque el primero envié un mensaje
INTERESTED vy el segundo un UNCHOKE), el primero puede solicitar partes de una pie-
za (denominados segmentos o “slices”, al igual que en BitTorrent) por medio de un mensaje
REQUEST (por mas detalles ver Cuadro 2.12).

Cuadro 2.12: Definicién del mensaje “REQUEST”. Este mensaje se utiliza por los pares para solicitar
la descarga de un fragmento de una pieza. Su largo es fijo, igual a 14 bytes.

Campo Tamafio (bytes) Descripcién Valor
len 1 Largo del mensaje 13
id 1 Identificador del mensaje 6
piece_id 4 Identificador de la pieza solicitada  N/A
begin 4 Inicio del fragmento N/A

(en bytes con respecto del
largo de pieza)
length 4 Largo del fragmento (en bytes) N/A

Nétese que si el par que estd descargando una pieza es mds rdpido que su semilla (un su-
perpar) puede pasar que éste pida una pieza que no haya sido generada atin. En esta situacién
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el transmisor puede enviar un mensaje DON’T HAVE (Cuadro 2.13).

Cuadro 2.13: Definicién del mensaje “DON’T HAVE”. Este mensaje se utiliza por las fuentes (seeders)
para responder solicitudes sobre piezas no generadas atn. Su largo es fijo, igual a 6 bytes.

Campo Tamafio (bytes) Descripcion Valor
len 1 Largo del mensaje )
id 1 Identificador del mensaje 10
piece_id 4 Identificador de la pieza  N/A

Un par siempre puede cancelar la solicitud de un slice mediante el mensaje CANCEL.
Finalmente, un par que recibe el mensaje REQUEST envia el slice utilizando el mensaje PIECE
(las definiciones de los mensajes CANCEL y PIECE se encuentran en los Cuadros 2.14 y 2.15
respectivamente).

Cuadro 2.14: Definicién del mensaje “CANCEL”. Con este mensaje los pares cancelan la soli-
citud de un slice de una pieza. Su largo es fijo e igual a 14 bytes.

Campo  Tamaiio (bytes) Descripcién Valor
len 1 Largo del mensaje 13
id 1 Identificador del mensaje 8
piece_id 4 Identificador de la pieza cancelada N/A
begin 4 Comienzo del slice N/A

(en bytes con respecto al
largo de pieza)
length 4 Largo del slice (en bytes) N/A

Cuadro 2.15: Definicién del mensaje “PIECE”. Con este mensaje se envia el slice de una pieza.
Posee largo variable (indicado por el campo len). Es la respuesta al mensaje REQUEST.

Field Size (bytes) Description Value
len 1 Largo del mensaje 9+ X
id 1 Identificador del mensaje 7
piece_id 4 Identificador de pieza N/A
begin 4 Comienzo de un slice N/A

(en bytes con respecto al
largo de la pieza)
block X Dato del slice N/A
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2.3.8.3. Comunicacién exitosa entre pares

En resumen, una comunicacién exitosa entre pares consiste en los siguientes eventos or-
denados temporalmente. Una vez que el par A recibe el ABI y la lista del tracker, difunde el
mensaje HANDSHAKE con los pares de su lista para identificar sus pares vecinos activos.
Consideremos otro par de la lista que responde con HANDSHAKE a B. A continuacién cada
uno intercambia un mensaje BITFIELD, que envia un vector de campos de bits que indican las
piezas que tiene para ofrecer dentro de la ventana del otro par. Supongamos que existe alguna
pieza que B posee y A no; luego A hace llegar a B un mensaje INTERESTED. En su posibili-
dad de otorgar piezas a A, el par B lo desbloquea mediante un mensaje UNCHOKE. El par A
estd ahora en condiciones de solicitar una pieza que le falta, mediante el mensaje REQUEST.
Entonces, B otorga en slices esta pieza, con el mensaje PIECE. A medida que A recibe sliCes
exitosamente, debe indicar la actualizacién de su ventana mediante WINDOWUPDATE. El
diagrama que se muestra en la Figura 2.3 ilustra el proceso de comunicacién exitosa. En cada
mensaje intercambiado se sefialan algunos pardmetros relevantes. Por mds detalles de todos
los pardmetros de cada mensaje se remite al lector a los cuadros correspondientes del apartado

anterior.

HANDSHAKE(Id)

HANDSHAKE(Id)

BITFIELD(Campo de bits)

BITFIELD(Campo de bits)

INTERESTED()

UNCHOKE()
REQUEST(Piede_Id)

REQUEST(Piede_ld,Begin)

Window Update()

Figura 2.3: Comunicacién exitosa entre pares. La secuencia continia con mensajes WINDOWUPDA-
TE y PIECE intercalados. Nétese que cada vez que A obtiene una pieza, avisa mediante un HAVE a
los restantes pares que puedan beneficiarse con la misma (B no se incluye en este grupo). A su vez A
mantiene la comunicacién con otros pares y el tracker.
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2.3.9. Estrategias aplicadas al Protocolo

Describiremos aqui dos estrategias que se pueden aplicar en el protocolo. La primera con-
cierne a la seleccién de pares para realizar el intercambio de piezas, y la segunda la seleccién
de piezas para descargar.

2.3.9.1. Estrategia de Seleccion de pares

La estrategia para decidir qué pares van a estar aptos para descargar datos es la misma que
aquella utilizada en BitTorrent: “tit-for-tat”, que como hemos visto anteriormente, premia con
piezas a los pares mds generosos. A esto se le agrega la politica “optimista” para explorar la red
e integrar nuevos pares, ya introducida en BitTorrent bajo el nombre de “optimistic unchoking”.
Se selecciona entonces un par al azar, sin tomar en cuenta cuan generoso fue en el pasado.
Mas precisamente, el tiempo se divide en ranuras numeradas de 7' segundos (comtinmente 10
segundos) cada una. Al final de cada ciclo ¢ se habilitan a 4 pares para descargar. Si i1 es
multiplo de 3, se aplica tit-for-tat para seleccionar a los 3 mejores pares y el otro par se elige
aplicando optimistic unchoking. En caso contrario, los 4 pares se eligen mediante tit-for-tat.

2.3.9.2. Estrategia de seleccion de piezas

Consiste en decidir qué piezas serdn solicitadas: una vez que necesitamos una nueva pieza,
cudl pedir a continuacién. En BitTorrent vimos que se aplica la estrategia de pedir la “primera
mds rara” (Rarest First), procurando la uniformidad en la disponibilidad de piezas. En el caso
presente de streaming de video en tiempo real, se ha observado que esta estrategia repercute
en altos tiempos de latencia inicial (tiempo de buffering), lo que no es un comportamiento
deseado. Aqui es donde se debe hallar un compromiso entre la latencia inicial y la continuidad
en la reproduccién. En el Capitulo 5 se muestra que la estrategia golosa (Greedy, que consiste
en solicitar las piezas mas préximas a la linea de reproduccién) no logra la escalabilidad en
GoalBit. Es por esta razén que en GoalBit se aplica una aproximacion hibrida entre ambas
técnicas. En la Figura 2.4 se puede ver que se definen 3 rangos del buffer con respecto al indice
de ejecucion, denominados “urgente”, “usual” y “futuro”. Entonces, si una pieza faltante se
halla en el sector urgente del buffer, esa pieza es solicitada (si hay mds de una pieza faltante
se solicita la mas proxima a la linea de reproduccién). En caso contrario, si todas las piezas
urgentes estdn descargadas, la seleccidn de pieza se realiza en base al resultado de un muestreo
de una variable aleatoria exponencial que da mayor peso al rango usual, pero permitiendo
solicitar chunks en el rango futuro, de vez en cuando.

Dado que el sector urgente en redes de streaming se percibe como una necesidad, lo mas
que se puede hacer en este es variar su largo. Por otra parte, se observa que la curva exponencial
sigue manteniendo prioridad a las piezas cercanas a la linea de reproduccién en el sector usual,
por lo que la técnica se muestra como semigolosa.
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Exponential Distribution

Execution

|

Time

v v
Urgent Buffer Range  Usual Buffer Range ~ Future Buffer Range

Figura 2.4: Estrategia de seleccion de piezas.

2.4. Clasicas Estrategias de Seleccion de Piezas

Existen dos elementos esenciales en la definicién de un protocolo de cooperacion entre

pares. El primero es la politica con la cual se eligen los pares con los cuales establecer comuni-
cacion, conocida como estrtegia de seleccion de pares. La segunda es la estrategia de seleccion
de piezas a descargar.
Hay dos clésicas estrategias de seleccion de piezas, denominadas Rarest First (primer mas rara)
y Greedy (golosa). La primera procura maximizar la informacién neta de la red, consultando
por las piezas mds raras. Esto tiene la finalidad de buscar homogeneidad de la disponibilidad
de las piezas diferentes en la red, procurando asi la escalabilidad. Existe un concepto goloso
bien diferenciado respecto a la estrategia que consulta por el primero mds raro. Desde el punto
de vista del usuario, el interés radica en disponer en todo momento de la pieza que se va a
reproducir a continuacién. Entonces, la estrategia “Greedy” o golosa consiste en solicitar las
piezas que se hallan més préximas a la linea de reproduccion. Probaremos matematicamente
que la estrategia Rarest First posee latencias inaceptables para la distribucién de video en vivo
debido a sus altas latencias. Por otra parte, Greedy posee baja continuidad de reproduccion.

Esta tesis profundiza el disefio de nuevas estrategias de seleccion de piezas. La motivacién
esencial radica en las debilidades que se le atribuyen a las cldsicas estrategias, que hacen inapli-
cables las mismas a redes de despliegue de video en vivo. En el Capitulo 3 veremos un modelo
matemdtico cuyo principal potencial es la simplicidad para comprender la cooperacion entre
pares. Este modelo a su vez propone una manera de medir la calidad de una estrategia de selec-
cién de piezas, basada en los pardmetros de mayor impacto en la calidad del video streaming,
que son la continuidad de reproduccion y el tiempo de buffering, dejando abierta la bisqueda
de una estrategia de seleccion de piezas ptima. Se dejan en evidencia en este capitulo las ca-
rencias de las estrategias de seleccion de piezas Greedy y Rarest First, hechos que promueven
el disefio de nuevas estrategias. El Capitulo 4 se centra entonces en hallar estrategias de alta
calidad, y es el tema central de esta tesis. Por tltimo, en el Capitulo 5 se busca interpretar estos
resultados tedricos para proponer estrategias sobre la plataforma de GoalBit. Por los motivos
aqui expuestos, buscaremos aplicar las estrategias de seleccién de piezas obtenidas en el Ca-
pitulo 4 en los sectores usual y futuro de GoalBit, permitiendo posiblemente variar el largo
del sector urgente, para analizar si existen mejoras. También se discuten posibles correlaciones
con la estrategia de seleccion de pares y presencia de pardsitos en la red, elemento que no se
considera en el modelo estudiado en los Capitulos 3 y 4.



42 Capltulo 2. BitTorrent, GoalBit y Video en Vivo

2.5. Conclusiones

Hemos revisado el protocolo BitTorrent, enumerando las caracteristicas mas destacadas en
cuanto a técnicas de cooperacion refiere. Este protocolo es bien apto para la descarga de ar-
chivos, logrando escalabilidad debida en gran parte a la estrategia Rarest First y al manejo de
incentivos conjugando tit-for-tat y optimistic unchoking. Si bien estos conceptos se pueden tra-
ducir directamente a redes de streaming, en estas ultimas la estrategia Rarest First es deficiente,
pues la entrega de piezas en tiempo real requiere dar prioridad a piezas mas proximas a la linea
de reproduccion.

GoalBit mantiene la filosofia de BitTorrent, ahora cambiando tal como es necesario el mecanis-
mo de solicitud de piezas, brindando prioridad a las més cercanas al play. Define tres sectores
de prioridades: urgente, usual y futuro. Se hace uso de un muestreo exponencial para determi-
nar la siguiente pieza a solicitar en los sectores usual y futuro, solamente cuando se dispone de
todas las piezas urgentes. Intuitivamente, es un plan razonable, pues se debe dar prioridad a las
piezas a ser reproducidas inmediatamente, pero no se debe caer en Greedy por su no escalabi-
lidad. Es cuestionable aqui la optimalidad de esta técnica.

En el Capitulo 3 veremos un modelo matemdtico que se centra en la cooperacién y los distin-
tos mecanismos de seleccion de piezas. Ya en el Capitulo 4 se proponen nuevas estrategias de
seleccion de piezas, como también distintas medidas de desempefio, siempre teniendo presen-
te los pardmetros de mayor impacto en el streaming de video. El Capitulo 4 propone nuevas
estrategias de seleccion de piezas con alta calidad sobre un modelo teérico. El dinamismo y la
heterogeneidad de los pares de estas redes no se contemplan en este modelo. Se analiza enton-
ces en el Capitulo 5 su desempefio sobre la red real GoalBit, sin alterar la prioridad de solicitud
de piezas en el sector urgente. Si desplazando el comportamiento probabilistico presente hasta
el momento en los sectores 2 y 3, con nuevas estrategias de piezas deterministicas.
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Capitulo 3

Modelo Matematico de Cooperacion

3.1. Introduccion

En este capitulo estudiaremos mds en detalle la cooperacion de pares a nivel de buffer. Se
explica el modelo matematico introducido por primera vez en [97]. Este modelo tiene la des-
ventaja de no capturar la heterogeneidad y diversidad del nimero de pares presentes en la red.
No obstante, al ser simple permite analizar mas detalladamente mecanismos de intercambio
de piezas de video y cooperacion. En [17] presentamos una extension del andlisis matemadtico
brindado en [97], habiendo introducido una nueva familia de estrategias de seleccién de piezas,
y un procedimiento sistemdtico de bisqueda dentro de ellas, definiendo matematicamente un
concepto de optimalidad. La profundizacién en técnicas de cooperacion de piezas en base a este
modelo matemdtico se manifiesta en [18]. Aqui se propone un nuevo problema de optimizacién
combinatoria que captura la calidad de experiencia del streaming de video, y un Algoritmo de
resolucién basado en optimizacién por colonia de hormigas y buisqueda local.

Este capitulo contiene bdsicamente el modelo matemadtico a estudiar, estrategias de selec-
cién de piezas definidas con anterioridad y criticas fundadas que evidencian sus debilidades,
hecho que promueve a interesarse en el disefio de nuevas estrategias de seleccién de piezas.

En la Seccién 3.2 se muestra el modelo matemético tal como se puede encontrar en [97].
Este modelo deja abierto el problema de disefio de una estrategia de seleccién de piezas con
altas continuidades de reproduccion y bajas latencias.

La Seccién 3.3 analiza dos estrategias cldsicas, denominadas Rarest First y Greedy, y una
estrategia mixta diseflada como combinacion de éstas. Se introduce ademds diferentes maneras
de modelarlas analiticamente. Las tres son propuestas del articulo original [97].

La Seccién 3.4 contiene un andlisis matematico que justifica las causas del bajo desem-
pefio de las anteriores estrategias de seleccidon. Se podra comprender asi la pobre continuidad
que produce la estrategia golosa o Greedy, como también las altas latencias que presenta la
aplicacién de Rarest First. Una estrategia hibrida que considera las bondades de cada una se

45
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denomina aqui Mixta. Si bien esta consigue un compromiso entre latencia y continuidad deja
margen de mejoras.

En la Seccién 3.5 definimos una nueva estrategia de seleccion de piezas, que denominamos
Golosa Ponderada. Si bien esta no logra el desempefio deseado (siendo incluso inferior al de
las estrategias antes mencionadas) ilustra un primer disefio basico en la biisqueda de estrategias
de seleccion globalmente eficientes. La principal contribucién de esta tesis se encuentra en el
Capitulo 4. En el mismo se define una nueva familia de estrategias, como también algoritmos
de obtencién automdtica de miembros de alta calidad.

Por dltimo, la Seccién 3.6 contiene las conclusiones de este capitulo.

3.2. Modelo Matematico

Consideremos una red en la que un servidor posee el contenido de video original, y M
pares que desean obtener y reproducir el mismo. A los efectos de utilizar eficientemente el
ancho de banda y la cooperacién de los pares, el servidor corta el video en piezas, y en cada
ranura de tiempo elige un par X al azar dentro de la red, para asignarle esa pieza. Solamente
el par X va a ser el beneficiado de obtener esa pieza sin necesidad de realizar consultas a sus
otros pares. Todos los pares poseen igual capacidad de almacenamiento de piezas, denotado
con V. Se supone que todos los nodos de la red intercambian piezas con la misma estrategia de
cooperacién. A su vez, un par puede completar una consulta y obtener una pieza (o no), en un
tiempo inferior al time slot, que se corresponde con el tiempo de reproduccién de una pieza.
Todos los pares estdn sincronizados, es decir, despliegan la pieza mds antigua (en la posicién
N, ver Figura 3.1) dentro del buffer (si es que la disponen), al mismo tiempo. El usuario perci-
be un defecto o error en la imagen cada vez que no se disponga de la pieza a ser reproducida.

Pieza mas nueva o
disponible en la Red. Siguiente pieza a

ser desplegada.
1

Figura 3.1: Modelo de buffer en cada par. La posicién 1 representa la pieza de video mds nueva en la red
y la posicién N la siguiente pieza a ser desplegada. Obsérvese que todos los pares estdn sioncronizados
en el consumo de buffer.

N
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El intercambio de piezas funciona de la siguiente manera : el par h escoge al azar a otro

par k perteneciente a la red, y solicita una pieza que no dispone. Si k tampoco posee esta pieza,
h puede consultar por otra. El proceso se repite hasta que h consigue una pieza y la consulta
resulta exitosa, o bien no consigue pieza, refiriéndonos en este dltimo caso a una consulta
fracasada. La consulta finaliza y el par fracasado h no puede contactarse con otro nuevo par
durante el mismo time slot.
Llamemos p; a la probabilidad de que un par tenga la pieza correcta en el :—ésimo espacio del
buffer, B(i). Asumiendo estado estacionario es que por simetria, el vector de p;’s es idéntico
para cada par de la red. Nos es de interés ahora estudiar en qué medida la cooperacion logra
mayores probabilidades de ocupacién. El buffer B(j) va a tener pieza en la ranura de tiempo
t; en dos situaciones. La primera es cuando el buffer B(j — 1) tenfa pieza en el time slot
anterior t;_1, ya que las piezas aumentan un indice de buffer en cada ranura de tiempo. La
segunda es cuando durante la consulta transcurrida en la ranura de tiempo ¢;_; se accede a esta
pieza. En consecuencia, en este proceso de cooperacién un par puede ser beneficiado por una
pieza ya sea directamente por el servidor, o bien por la adquisicion de la pieza en una consulta.
Si denotamos con u; a la probabilidad de adquisicion de la pieza en la posicién de buffer ¢
mediante una consulta, tenemos que:

1
p1:M

Pit1 =pi +u,Vi=1...N — 1.

Esta ecuacién expresa que el buffer B(i 4 1) va a estar lleno en la ranura de tiempo ¢ si
en el tiempo anterior ¢; se disponia de la pieza 7 o bien si se ha logrado obtener esta pieza en
la consulta transcurrida en el tiempo ¢;. A continuacién plantearemos una expresion analitica
simple que nos permitird hallar el vector de probabilidades de ocupacién p; para cada estrategia
de seleccion. Llamemos h al par solicitante y & al solicitado. Consideremos los siguientes 3
eventos:

(1) Q(h,1): el par h quiere la pieza i, pues su buffer B(7) estd vacio.
(2) T(k,1i): el par k tiene la pieza i.

(3) S(k,h,i): el par k dispone de la pieza i, y usando una estrategia de seleccién, no hay
otra pieza més deseable por el par h.

A partir de estos eventos es posible expresar el término de cooperacién de la siguiente
manera:

u; = P(Q(h,i)"T'(k,i)NS(k, h,i)) = P(Q(h,1))P(T(k,i)/Q(h, 1)) P(S(k, h,i)/Q(h,i)NT'(k, 1))
(3.1
Atendamos ahora cada uno de los factores:

- La probabilidad de que el par i desee el buffer en la posicién ¢ es sencillamente la
probabilidad de que no tenga esa pieza: P(Q(h,i)) = 1 — p;.
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- Vamos a asumir que la probabilidad de que el par k disponga de la pieza i es inde-
pendiente de que el par h quiera esa pieza. Esto implica que: P(T(k,1)/Q(h,i)) =
P(T(k,1)) = pi.

Obsérvese que esta simplifacion es mas fidedigna cuanto mayor cantidad de pares hay
presentes en la red. Puesto que la redes P2P frecuentemente contienen a centenas o miles
de pares, esta aproximacién es apropiada en general.

- Las piezas se distribuyen independientemente en la red. Asumimos entonces que la dis-
tribucion de probabilidades de la pieza en la posicién ¢ no se ve fuertemente influenciada
por el conocimiento del estado de otras posiciones. Entonces:

s; = P(S(k, h,i)/Q(h,i) N T(k, 7)) ~ P(S(k, h, 1)) (3.2)

A partir de las consideraciones anteriores, sustituyendo en (3.1) se obtiene la importante
expresion, que vincula la probabilidad de ocupacién con la funcién de estrategia de seleccion:

p1=1/M; (3.3)
Pir1 =pi + (1 —pi)pisi,i=1,...,N -1 (3.4)

Este es el modelo matemadtico que se estudia en la extension de este capitulo y el siguiente.
Antes de dar definiciones relativas a la calidad de las distintas estrategias de seleccién de pie-
zas es importante comprender la anterior recursion, que define el vector de probabilidades de
ocupacion p; dado un mecanismo de seleccion de piezas establecido a priori. La probabilidad
de que un par dado sea elegido por el servidor es p;. Puesto que hay M pares en la red y el
servidor elige al azar a los pares, py = 1/M. Ademas todas las piezas avanzan un indice en el
buffer en cada ranura de tiempo. Entonces, la posicién ¢ + 1 se va a ocupar en el tiempo ¢;1
de dos maneras distintas. La primera ocurre cuando en la ranura de tiempo anterior ¢; se tenia
anteriormente ocupado al buffer en posicién ¢ (via promocién de la pieza con el tiempo). La
segunda ocurre cuando se cumplen tres condiciones: el par solicitante no tiene la pieza (con
probabilidad 1 — p;), el solicitado si la tiene (con probabilidad p;) y ademds el par elige la
pieza 7 para su descarga, cuya probabilidad es s;. Reuniendo las anteriores observaciones, y
recordando que en estado estacionario la probabilidad de ocupacién no depende del tiempo, se
obtiene la recursion 3.4. La funcidn s; se denomina estrategia de seleccion de piezas, pues esta
sujeta al disefio del mecanismo de consulta, en el que se debe establecer el orden de solicitud
de las piezas a priori (antes de que el servidor inicie la distribucién).

El Capitulo 4 se enfoca en los mecanismos de disefio que logren altas continuidades de
reproduccién de video, manteniendo a la vez bajas latencias iniciales. Estos dos conceptos se
definen formalmente a continuacion.

Definicion 3.2.1 La continuidad de reproduccion es medida mediante C' = py;, y es la proba-
bilidad de tener la pieza inmediata a ser reproducida.

Iniciando con un buffer vacio y considerando que los pares obtienen a lo sumo una pieza por
~ N . , .
consulta, se esperardn » ;" | p; ranuras de tiempo para obtener el nimero de piezas del estado
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estacionario. Si se comienza a reproducir antes de este tiempo cabe esperar mayor cantidad
de discontinuidades en la reproduccién al inicio. Ademads, no hay razones para comenzar la
reproduccion més tarde.

Definicion 3.2.2 La latencia de inicio del video se mide con:

N
L= Zpi.
=1

Y representa el tiempo (medido en slots) que se requiere para alcanzar el estado estacionario,
partiendo de un buffer vacio.

Este tiempo es usualmente configurado como el tiempo de buffering, y naturalmente, se
desea reducir. Se observa que la latencia coincide con el nimero medio de piezas que dispone
cada par en estado estacionario. Esto es asi dado que un par que inicia con un buffer vacio debe
esperar en media tanto tiempo como nimero medio de piezas se disponga, dado que toda pieza
le sirve.

3.3. Estrategias Clasicas y una Hibridacion

Esta seccion presenta dos cldsicas estrategias de seleccion de piezas, denominadas Rarest
First y Greedy, y una nueva estrategia hibrida, atendiendo a sus desempefios. Rarest First goza
de una prestigiosa popularidad actualmente en sistemas de descarga, siendo utilizada desde sus
origenes por BitTorrent [54]. Como su nombre indica, basicamente consiste en seleccionar una
pieza faltante que el par contactado tenga, y buscando inicialmente piezas lejos de la linea de
reproduccién (estas piezas son las mas raras, debido a la monotonia de p):

i—1
si= 0= [T+ -0 (3
j=1

Esta expresion tiene una clara interpretacion: en todas las posiciones de buffer j anteriores
a 1, el par solicitante ya tiene la pieza j (con probabilidad p;) o bien no la tiene pero el par
solicitado tampoco (cuya probabilidad es (1 — pj)z). Vale apreciar que el par solicitante obten-
dra la pieza en la posicion ¢ si ademas el solicitado tiene la pieza 7 y el solicitante tampoco, tal
como lo expresa el término de cooperacién (1 — p;)p;s; del modelo matematico 3.4.

Por otra parte, es bien sabido que Greedy logra bajas latencias, pero no es escalable como
Rarest First [89, 97]. La estrategia Greedy es idéntica a la anterior, pero consulta primero por
las piezas mds cercanas a la reproduccién (ver Figura 3.3):

N-1

si= (=20 I i+ 0 =9 (3.6)
j=i+1
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Rarest Firstnica g N
consula desde aqu, Greedy inciala

consulta desde

[
aoul,
/

Figura 3.2: Orden de consulta en las estrategias Greedy y Rarest First. Rarest First comienza la consulta
en el indice 1 y avanza hacia la direccién de reproduccién, incremental en indices. Por su parte Greedy
comienza en el indice N — 1 y continda la consulta alejandose de la linea de reproduccién

La Figura 3.3 muestra graficamente la relacién tamaiio de buffer vs. probabilidad de ocupa-
cion para las estrategias Rarest First y Greedy en el caso de 1000 pares y un buffer de dimension
40.

Una mezcla de estas dos ultimas estrategias es posible, cortando el buffer en un indice dado
m: 1 < m < N y aplicando la estrategia de Rarest First en la primera particion, y Greedy en
la otra. Esta estrategia ofrece una latencia mas reducida que Rarest First y buena continuidad.
Se sugiere revisar [97] por més detalles.

3.4. Analisis de Desempeiio

Las expresiones 3.5 y 3.6 se pueden simplificar notoriamente mediante inducciones:
Lema 3.4.1 En Rarest First vale que s; =1 —p;,Vi=1,...N —1

Prueba. Por definicién, s; = 1 — 1/M = 1 — py, por lo que se cumple el paso base. Suponga-
mos que s; = 1 — p; paraalgin j € {1,..., N — 2} . Luego, a partir de la expresi6n 3.5 para
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T
Rarest First
Greedy — — —

091
08 /
0.7
0.6 [
05 / 1

/

03[

Probablidad de Ocupacion

02

01r

_

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Indice

Figura 3.3: Probabilidades de ocupacién de las estrategias clésicas para 1000 pares y tamafio de buffer
40.

Rarest First se obtiene que:

sjv1=silpj+ (1 —p;)* ] =s;(1—pj(1 —pj)) =s; — pj+1 —pj) =1 —pjs1 (3.7

QED
Andlogamente, en Greedy se puede probar que:
si=1l—pN+piy1—p,Vi=1,...N -1 (3.8)
3.4.1. Performance de Rarest First
Sustituyendo la expresion simplificada para Rarest First en (3.4) se tiene que:
p1=1/M; (3.9)
i1 =pi+ (1 —pi)’pii=1,....N -1 (3.10)

La expresion (3.10) permite analizar la continuidad y latencia mediante una recursion de orden
1. Obsérvese que es posible obtener el siguiente indice de la probabilidad de ocupacién dado el
actual, evaluando un polinomio. Si bien atin no se ha encontrado una expresién explicita en n
para p,, daremos a continuacién unos resultados andliticos sencillos que explican la obtencién
de buena continuidad de Rarest First, como también su pobre desempefio en cuanto a latencia

refiere.
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Lema 3.4.2 En Rarest First, valen las tres afirmaciones siguientes:
i) p; <1,Vi < N (continuidad imperfecta).
ii) p; < pit+1, Vi < N (monotonia estrictamente creciente).
iii) limy_,o p§ = 1 (tendencia perfecta a mayor capacidad).
Prueba.

1) Sabemos que p; = ﬁ < 1, pues estamos considerando una red de cooperacion, con
varios pares, (M > 1). Si admitimos ahora que p;, < 1 paracierto h : 0 < h < N,
usando (3.10) y el hecho que p;, > 0 tenemos que:

Ph1 =ph+ (1 —pn)pn < pn + (1 —pn) = 1, (3.11)

ii) Por (3.10) y (i): pis1 — pi = (1 — p;)?p; > 0,Vi < N.

iii) Por (ii) la sucesién {px} es mondtona creciente, y por (i) estd acotada por 1. Por lo
tanto, su limite existe. Si denotamos con o = limy_., py ¥ tomamos limite en ambos
miembros de (3.10), entonces:

a=a+(1-a)a (3.12)

Despejando se ve que o = 0 o bien a = 1. Pero o no es cero puesto que p; = ﬁ y
{pn} es monétona creciente.

QED

Teorema 3.4.3 El orden de convergencia de Rarest First es lineal, y su tasa de convergencia
es I.

Prueba. Por el Lema 3.4.2 sabemos que Rarest First converge a 1. Definamos el error en el
paso n mediante e,, = 1 — p,,. Luego, a partir de la (3.10):

1—p, — —
= ot 2 Lo B ) g g, (3.13)
€n 1 —pn
h,, estd bien definido, pues por el Lema 3.4.2 se ve que e, > 0,Vn > 0. El resultado se prueba

tomando limites en ambos miembros, y usando que limy_.., py = 1, tal como expresa el
Lema 3.4.2.

QED

Ademads, como 0 < p, < 1,Vn > 0 se observa que% < h, < 1,Vn > 0. Para ta-
mafios limitados de buffer, definamos » = méx,.1<n<n {hn} < 1. Entonces tenemos que
en < r¥7le; = rN71(1 — 4). Esto explica que el error global en Rarest First se reduce
a tasa exponencial, y la anterior potencia es tan s6lo una cota superior de la discontinuidad

ey =1—pn.
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Existe un minimo absoluto de la funcién h, = 1 — p,(1 — p,,) en el indice cuya probabilidad
de ocupacion es mas proxima a % Es en el paso entre este indice y el siguiente donde se logra
la mayor reduccién del error global e, y el respectivo factor de reduccién es cercano (o igual,
solamente cuando existe ¢ : p; = %) a %.

Las propiedades anteriores muestran el potencial de Rarest First para lograr altos valores de
continuidad. No obstante, esta estrategia también se caracteriza por altos valores de latencia,
como se explica a continuacién.

Consideremos el polinomio que expresa la magnitud del salto entre dos indices consecutivos
en Rarest First:

P(z) = z(1 —z)? (3.14)

Este polinomio restringido al intervalo [0, 1] presentea un maximo absoluto en x = % Esto
muestra que cuando la probabilidad de ocupacidén estd en proximidades de este valor, la suce-
sién p; ya aplica un salto importante, y ain resta buena cantidad de indices cuya magnitud es
superior a %, que aportan en la latencia: L = Zf\il Di-

Esto fundamenta los valores inaceptables de la latencia Rarest First, cuando se desea un strea-
ming de video en tiempo real.

3.4.2. Performance de Greedy

La estrategia Greedy o golosa consulta en primera instancia por las piezas mds cercanas a
la linea de reproduccién. Si bien esto parece natural por la mayor urgencia de ocupacién con
piezas de estos espacios del buffer, no mantiene su desempefio cuando el nimero de pares in-
crementa, como ocurre con Rarest First. El problema radica bdsicamente en el hecho de que
la red crea en exceso piezas cercanas a la linea de reproduccidn, y no asi con las piezas en
las primeras posiciones del buffer. Esto genera una distribucién no uniforme de la cantidad de
piezas en un instante dado, y las piezas raras son muy dificiles de conseguir.

Sustituyendo la expresion (3.8) en (3.4) se tiene en Greedy que:

p1=1/M; (3.15)
pit1 =pi + 1 —pi)pi(1 —pN +Pig1 —p1),i=1,...,N -1 (3.16)

Al igual que Rarest First, la probabilidad de ocupacién converge a 1 cuando el nimero de
buffer tiende al infinito. La prueba es andloga. A efectos comparativos de la performance entre
Greedy y Rarest First, comparemos los saltos p;+1 — p;. Reescribiendo la expresion (3.16) y
denotando piG a la probabilidad de oupacién en Greedy, tenemos que:

1

pSq —pf = (1 —pf)p¢ + (1 - pS)pf (v + Pl —(p%+ﬂ))7i= 1,...,N—1
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Por otra parte, denotando mediante le a la probabilidad de ocupacién de Rarest First, y
utilizando la ecuacién (3.4.1):

pia—pit =1 -ppli=1, N -1 (3.18)
A continuacién daremos un resultado que justifica la baja latencia en Greedy.

Proposicion 3.4.4

¢ < pfF Vi1 <i <, (3.19)
donde i* es el primer indice que cumple que pg + pgﬂ > p% + ﬁ
Prueba. La prueba es directa por induccién sobre el conjunto {2, ...,i* — 1}.
Recordemos que p? = pit = ﬁ El paso base se prueba a partir de la diferencia de las
expresiones (3.17) y (3.18) en ¢ = 1:

11
p§ =P F = (0§ —pf) = 05" —pf") = (1= 57) 7708 —p%) <0 (3.20)

Supongamos ahora que para cierto h : 2 < h < ¢*—1 se cumple que pg < pfF . Por monotonia
estricta del polinomio P(h) = h + h(1 — h)? sabemos que:

1
Pt = PORT) > P(of)) = piiss + (L= pOPE @0F + 95 — 0 +57)  G2D)

Para completar la prueba del paso inductivo recuérdese que por definicién de ¢* entonces h :
PS5+ s 1 < p§ + 7. Sustituyendo en la expresion (3.21) resulta finalmente que:

1
R G G\ G (G L G G G
Pty > P + (L= s (0f] + i — 0% + M)) > Pht1 (3.22)
Esto completa la demostracién del enunciado.
QED

Intuitivamente, la pobre continuidad de Greedy viene acompaiiada de su baja latencia: al
tomar valores de probabilidad de ocupacién inferiores a Rarest First hasta un indice ¢* (enun-
ciado 3.4.4), la continuidad queda limitada por

pz*1+z —py) <Pz*1+z —py)

3.4.3. Cotas de los Parametros de Calidad

Antes de introducirnos en el disefio de nuevas estrategias de seleccion de piezas daremos
dos postulados triviales, mas su aplicabilidad a cualquier estrategia a disefar es lo que destaca
su valor. El primero es pesimista, y establece que independientemente de la estrategia de se-
leccién de piezas a aplicar la continuidad de reproduccién no puede alcanzar la unidad, hecho
que recae en la calidad de experiencia del usuario: con frecuencia (posiblemente pequefia) va
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a presenciar cortes. Esto generaliza la continuidad imperfecta enunciada bajo el Lema 3.4.2,
probado tinicamente para Rarest First.

El otro resultado es optimista, y afirma que la latencia inicial no puede exceder de /N ranu-
ras de tiempo independientemente de la estrategia de seleccion a aplicar, siendo /N la misma
capacidad de buffer de todos los pares. Vamos a las respectivas pruebas.

Proposicion 3.4.5 Si M > 1 entonces py < 1.

Prueba. Probaremos por induccién que p; < 1, Vi € {1,..., N}, cumpliéndose en particu-
lar el enunciado. El modelo matematico (3.4) implica que p; = ﬁ < 1, pues hay mas de un par
en la red. Esto prueba el paso base. Supongamos ahora que pp, < 1 paraciertoh : 1 < h < N,
y sea s una estrategia de seleccion de piezas arbitraria. Entonces el modelo matemético plantea
la siguiente recursion: ppy1 = pp + (1 — pp)pr sy Recordemos que s por definicién es una pro-
babilidad, por lo que s;, < 1. Entonces resulta que pp+1 < pr+(1—pp)pp < pp+(1—pp) = 1,
donde se utiliza finalmente la hipdtesis inductiva.

QED
Una consecuencia directa de lo anterior es una cota trivial para la latencia.

Proposicion 3.4.6 Para cualquier estrategia de seleccion de piezas se cumple que la latencia
estd acotada estrictamente por N ranuras de tiempo, donde N es la capacidad de buffer de
todos los pares:

N
L=Y pi<N (3.23)
=1

La cota expresada bajo la Proposicién 3.4.5 va a ser utilizada en el Capitulo 4, aplicada
en particular a una familia de estrategias alli introducidas. La cota de 3.4.6 es de importancia
conceptual, y se va a normalizar mas adelante medidas de optimalidad que contienen la latencia
en base a este resultado.

3.5. Analisis Primitivo de nuevas Estrategias

La deficiencia de las clasicas estrategias anteriormente estudiadas motiva a investigar la

manera con la que se construye una estrategia de seleccion de piezas, a los efectos de proponer
nuevas con mayor calidad.
Veremos en una primera instancia a modo ilustrativo una primera aproximacién que si bien no
muestra mejoras respecto a las cldsicas estrategias ilustra la flexibilidad del disefio de meca-
nismos de seleccion de piezas. Luego se muestra la estrategia Mixta (hibridacién de Greedy
y Rarest First), que busca capturar lo mejor de las estrategias cldsicas. Existen elementos que
se pueden mejorar respecto de esta tltima estrategia mixta. Posteriormente en el Capitulo 4
se introducird un nueva familia de estrategias y un camino para explorar mejores técnicas de
seleccion; mostrando finalmente como resultado de esta investigacion el disefio de estrategias
de seleccién superiores en performance respecto de la extrategia Mixta, y a las relevadas en la
literatura.
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3.5.1. Greedy Ponderado

Veremos a efectos ilustrativos una nueva estrategia de seleccion que es similar a Greedy, y
que le agrega a esta tltima una funcién de “deseo”, que permite continuar la consulta que parte
desde el extremo de reproduccion, incluso cuando el par solicitante no tiene cierta pieza y el
solicitado si la tiene. Consideremos la secuencia de deseo dada por r;:

)

_ T
N-1_;’
Zj:1 ¢’
Donde el pardmetro ¢ : 0 < ¢ < 1, expresa el deseo por piezas mds cercanas al buffer.
Luego es posible definir una estrategia de seleccion de piezas mediante la siguiente productoria:

Vi=1,...,N—1 (3.24)

Ty =

1 N—-1
si=ri(l— 57 T[] i+ (0 =p)* + (1L =pyp;(1 = rp)] (3.25)
j=it1

El orden de consulta es el mismo que el de Greedy, es decir, se revisa los espacios del buffer
mds cercanos a la linea de reproduccioén primero. Esta estrategia funciona de la siguiente ma-
nera. Los dos primeros términos tienen el mismo significado que en Greedy: el par solicitante
no pide piezas en el buffer que ya tiene (probabilidad p;), o bien aquellas que no tiene pero el
par solicitado tampoco (suceso con probabilidad (1 — pj)z). Se agrega un tercer término que
introduce la secuencia de deseo ((1 — p;j)p;(1 — 7)), y expresa que en caso de posibilidad de
admitir una nueva pieza (el par consultante no la tiene y el consultado si) no se va a pedir esa
pieza si no se desea. En otras palabras, se va a pedir la primera pieza mds cercana a la linea de
reproduccién que sea posible y ademads se desee.

Se desea a continuacion evaluar la calidad de la estrategia Golosa Ponderada para cada
terna de entrada g, M y N. A tales efectos se puede plantear una recursién de orden uno en
s planteando el cociente s;/s;41 a partir del uso de la expresién (3.25). Juntando el resultado
con la ecuacién (3.4) que define a las probabilidades de transicidn se tiene el siguiente sistema
de ecuaciones para los vectores s y p:

pitv1 =pi+ (1 —pi)pisi, Vi=1,...,N—1 (3.26)
si= 2 (1 —ppiri], Vi=1,...,N—2 (3.27)
q

Este es un sistema de ecuaciones no lineal compatible determinado, que debe satisfacer las
condiciones de borde p; = ﬁ ysy-1=(1-— ﬁ)m\/_l (por definicién de la estrategia). Para
su resolucion, obsérvese que si conocemos py y ¢, estamos en condiciones de despejar py_1
de la ecuacioén 3.26 con ¢ = N — 1, y mediante simple sustitucién hacia atras (despejando en la
iteracién 7 a py—; Y Sy—;, usando alternadamente las ecuaciones (3.26) y (3.27)), las secuen-
cias enteras s; y p;. El valor de continuidad pj asi tanteado va a ser el correcto cuando p; ~ ﬁ
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El desempefio de este primer disefio de estrategia de seleccion de piezas no es alentador.
Esto tiene dos explicaciones complementarias. La primera es que dado que la secuencia r; que
mide el “deseo” es exponencial con razén g, la bisqueda se limita practicamente a pocas piezas
cercanas a la linea de reproduccion, pues la estrategia de seleccion es proporcional a este deseo,
y por lo tanto muy reducida lejos de la linea de reproduccién. La segunda es que cuando un par
encuentra una pieza que no posee, no hay razones para rechazarla. Es razonable que cuando
encontremos una pieza faltante la pidamos automdaticamente, pues en caso contrario la consulta
puede fracasar (por ejemplo si esta es la tinica pieza que el par no posee, o si el par contactado
no tiene otra pieza para ofrecer al par local).

Lema 3.5.1 Las siguientes dos afirmaciones son vdlidas:

SN-1

Cl) Sz<m,v7,:1,,N—2
q

b) Las diferencias de probabilidades de ocupacion p;y1 — p; admiten la cota superior:
SN—1
Pit1 —pi < W

Prueba. Sean M y N enteros positivos, ¢ € (0, 1) y s la estrategia de deseo correspondiente.
a) A partir de la ecuacion (3.27) obtenemos la siguiente desigualdad entre términos consecuti-
vos de la estrategia de seleccion:

":8%1[ (1—pi)piri]<Sigl,Vizl,...,N—Z (3.28)
Una directa induccién sobre el conjunto finito {1, ..., N — 2} muestra que:
Lo SN g N —2
Sq T 1=1,...,
b)Acotemos ahora sy _1:
1 N-1 N_o
SN—_1 = TN_l(l — 7) <IrN-1 = —v—— <¢q (3.29)
M Zij\ill q
Ahora aplicando (a) podemos acotar s;:
SN—-1 i— .
si<W<qz tvi=1,...,N—1 (3.30)

Esta cota en la estrategia de seleccién impacta directamente en los saltos de las probabilidades

de ocupacion:
S; SN—1
pit1 —pi = (1 — pi)pisi < ZZ < AN (3.31)

QED

El siguiente resultado permite acotar la continuidad en la reproduccién ante la aplicacién
de la estrategia Golosa Poderada, para cualquier instancia.
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Proposicion 3.5.2 En la estrategia Golosa Ponderada, la continuidad c estd acotada por:

1, (=)
‘“mT 1

Prueba. En base a la parte (b) del Lema 3.5.1, podemos acotar la continuidad de la reproduc-
cioén:

1 Nzl sno1 YNt
1
+ gt p’L+1 _pl < M + 4 qZN 1 (332)

Por definicién, sy vale (recordemos que la productoria vale 1 si no alcanza factores):

1 1 N-1

q
sno1=rna(l— ) =1~ =) =x—7—
M M Z’f\illql

(3.33)
Finalmente, sustituyendo la expresion (3.33) en (3.32) se halla una inaceptable cota para la
continuidad de reproduccién en esta estrategia, dada por:

1
c< —+

w1 1 (3.34)

donde la dltima aproximacién se toma pues el nimero de pares M es generalmente muy alto.

QED

Ya es evidente a partir del andlisis anterior que se descarta toda posibilidad de aplicacién de
esta estrategia, debiéndose optar por otras alternativas. Este inicio del estudio de estrategias
de seleccion motiva a dirigir el esfuerzo en el caso que el deseo es siempre 1, y posiblemente
combinando estrategias cldsicas, o bien considerando variantes del orden de consulta, como
veremos en el Capitulo 4.

3.5.2. La estrategia Mixta

Los autores de [97] proponen cortar el buffer en un indice m : 1 < m < N,y aplicar
en una primera etapa consultas segin el orden de Rarest First en el rango del buffer [1,m], y
posteriormente el mismo orden de consultas que Greedy, con el rango faltante (m, N)
La Figura 3.5.2 contrasta el desempefio de la estrategia Mixta en relacidn a las clésicas para el
caso de M = 1000 pares y tamafio de buffer N = 40, tomando el corte m = 10. Se observa
que hasta el indice de buffer i = m, la estrategia Mixta tiene el mismo comportamiento que
Rarest First. Sin embargo, luego de este indice la forma de la probabilidad de ocupacidén es
similar a la de Greedy. Recordemos que la deficiencia principal en Rarest First proviene de
acarrear continuidad, que se maximiza en el indice mds préximo a &, que es donde ocurre la
maximizacion del salto de indices. La estrategia Mixta se muestra como un logrado compromi-
so entre latencia y continuidad. La latencia se reduce considerablemente con respecto a Rarest
First, manteniendo cercana su continuidad.
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Figura 3.4: Contraste entre las estrategias Mixta, Greedy y Rarest First, para M = 1000, N = 40y
m = 10. La estrategia Mixta logra un interesante compromiso entre latencia y continuidad.

3.6. Conclusiones

En este capitulo se ha introducido un modelo matemético simple de cooperacion entre pa-
res. El mismo reduce el disefio de estrategias de seleccion de piezas a un mecanismo de orden
de solicitud de piezas, establecido a priori y aplicado por todos los pares. Hemos revisado estra-
tegias cldsicas, denominadas Greedy y Rarest First. La primera consiste en realizar la consulta
de las piezas iniciando por los espacios del buffer cercanos a la linea de reproduccion, llamada
golosa o Greedy. La segunda es la que se aplica en el protocolo BitTorrent y se llama Rarest
First, solicitando las piezas mds raras (mds lejanas de la linea de reproduccién) procurando asi
uniformizar la disponibilidad de piezas en la red. A su vez se definen matematicamente dos
parametros fundamentales del streaming de video, que son la continuidad en la reproduccion y
latencia inicial. El andlisis matematico aqui realizado deja en evidencia bajas continuidades an-
te la aplicacion de Greedy, y altas latencias de Rarest First. Mds atin, veremos en el Capitulo 5
que el desempefio de estas estrategias es muy pobre en redes reales, al aplicar en la red GoalBit
(introducida en el Capitulo 2) ambas estrategias. Esto motiva la investigacién de la concepcion
de nuevas estrategias de seleccidon de piezas, que logren altas continuidades, manteniendo a su

vez bajas latencias.

Se muestra un primer disefio de estrategia Golosa Ponderada, en la que se puede extender una
consulta incluso si el par solicitante no posee la pieza y el solicitado si. Matematicamente se
refuté la aplicacion de esta estrategia, mostrando que la continuidad en la reproduccion esta
acotada superiormente por valores inaceptables para cualquier instancia (dada por la terna M,
Nyq).

Finalmente se presenta la estrategia Mixta, que procura capturar las bondades de las estrategias
clasicas. Si bien la estrategia Mixta muestra ventajas en su aplicacion respecto de las clasicas
estrategias, el problema es de tal amplitud que deja margen de mejoras. Un enfoque distinto,
que logra mejorar las anteriores estrategias, se detalla en el siguiente capitulo. Alli se definen
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medidas de optimalidad en base a estos pardmetros y una familia de estrategias de selecciéon
de piezas con interesante riqueza y propiedades. El disefio se enfoca mediante un problema
de optimizacién combinatoria, cuya complejidad motiva a proponer algoritmos de resolucién
aproximados.



Capitulo 4

Nuevas Estrategias de Seleccion de
Piezas

4.1. Introduccion

Este capitulo introduce un nuevo enfoque basado en el disefio de estrategias de permuta-
cién para resolver el modelo matemédtico presentado en la Seccion 3.2 del Capitulo 3. En el
mismo se ha hallado una ecuacién que permite dada una estrategia de seleccion de piezas s;,
hallar el vector de probabilidades de ocupacién p; y consecuentemente la continuidad en la
reproduccién ¢ = py y el tiempo de buffering o latencia: L = ZZ]\L 1 Di.

El capitulo contiene 7 secciones. La Seccién 4.2 define una familia de estrategias de selec-
cion de piezas. La esencia de esta familia de estrategias es determinar el orden de una consulta
entre pares mediante una permutacién arbitraria de los indices del buffer, disponiendo asi de
una estrategia por cada una de las (N — 1)! permutaciones. Daremos la motivacién de su defi-
nicién, revisando varias propiedades destacadas de esta familia. De aqui en adelante se busca
dentro de esta amplia familia aquellas estrategias con mayor desempefio, presentando la prime-
ra experiencia con el problema y un algoritmo primitivo de bisqueda orientado a lograr bajas
latencias y altas continuidades.

El concepto de optimalidad se discute y formaliza en la Seccién 4.3. Aqui se definen me-
didas de optimalidad aplicables a cualquier estrategia de seleccién, y se encuentra un nexo
estrecho entre ellas cuando las soluciones son de buena calidad.

La Seccidén 4.4 formaliza el problema de busqueda de estrategias de permutacién a partir
de un problema de optimizacién combinatoria (COP). Se revisan aqui las metaheuristicas con-
ceptualmente valiosas para la comprension de dos algoritmos propuestos para la resolucién del
problema.

La Seccién 4.5 desarrolla el primero de dos algoritmos propuestos para la resolucion del
COP definido en la Seccién 4.4. Introduce una métrica en el espacio de permutaciones, y una

61
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nocidn de estructura de vecindad. Estos elementos permiten caracterizar a una bisqueda local
en el espacio de estrategias de permutacién, y ya este algoritmo garantiza retornar una permu-
tacién que es Optima localmente independientemente de la medida de optimalidad, siempre que
el ndmero de iteraciones en la bisqueda local no limite.

La Seccién 4.6 brinda una propuesta mds elaborada para la resolucion del COP introducida.
Veremos una reconfiguracion del COP en términos del conocido problema del vendedor am-
bulante, o TSP (Travelling Salesman Problem [55, 87]). Para la resolucién del TSP se aplica la
metaheuristica inspirada en el comportamiento de las hormigas para hallar las rutas mas cortas,
y conocida por sus siglas en inglés como ACO (Ant Colony Optimization [22, 38, 40, 41]),
mezclada con una posterior biisqueda local, cuyas bondades se concen del primer algoritmo de
esta seccién. Una biyeccidn existente entre ciclos en TSP y permutaciones en el COP permi-
ten interpretar los resultados y definir nuevas estrategias de selecidn de piezas. Los resultados
finales no garantizan la optimalidad global. Sin embargo, veremos empiricamente la obtencién
de soluciones de muy buena calidad, en relacion a previas estrategias de seleccién de piezas,
como lo son Greedy, Rarest First y la estrategia Mixta.

Por ultimo, la Seccidn 4.7 contiene las conclusiones.

4.2. Familia de Permutaciones

En el Capitulo 3 hemos estudiado un modelo matematico que deja abierta la propuesta de
realizacion de estrategias Optimas de seleccion de piezas . Mas especificamente, si s; representa
la estrategia de seleccion de piezas, y p; el vector de probabilidades de ocupacién del buffer,
sabemos que:

1
PL= g7 4.1)
piv1 = pi + (1 — pi)pisi. 4.2)

A su vez, hemos visto propiedades de dos estrategias de seleccién de piezas a las que deno-
minamos clésicas (remitimos por detalles al Capitulo 3). Una consiste en realizar la consulta
de las piezas iniciando por los espacios del buffer cercanos a la linea de reproduccién, llamada
golosa o Greedy. Otra estrategia es la que se aplica en el protocolo BitTorrent y se llama Rarest
First, solicitando las piezas m4s raras (mds lejanas de la linea de reproduccién), procurando asi
uniformizar la disponibilidad de piezas en la red. Las dos criticas mds fuertes a estas estrategias
clédsicas son que la primera presenta frecuentemente bajos valores de continuidad, mientras que
la segunda latencias inaceptables, para el modelo de streaming aqui expuesto. Mds atin, vere-
mos en el Capitulo 5 que el desempefio de estas estrategias es muy pobre en redes reales, al
aplicar en la red GoalBit (introducida en el Capitulo 2) ambas estrategias. Estos elementos im-
pulsan a disefiar nuevas estrategias de seleccion de piezas con mejores caracteristicas, que es
el objetivo de este capitulo.

Una manera natural de lograr una diversidad de opciones de estrategias, es considerar una per-
mutacién arbitraria de tamafio N — 1, y regirse por la misma para decidir el orden de consultas.
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Denotaremos una permutacién 7 formalmente como una aplicacién biyectiva de los primeros
N — 1 enteros positivos (indices del buffer):

m:{l,..., N—1} = {1,...,N — 1},
Vi # j, m(i) # 7 (),

donde N es el tamafio de buffer y 7(j) la evaluacién de la permutacion en j.

Definicion 4.2.1 La Familia de estrategias de permutacion es el conjunto de estrategias cuyos
ordenes de consulta se rigen por una permutacion © arbitraria. Para cada permutacion T, la
estrategia correspondiente admite la siguiente expresion:

i—1
swt = (1= 2 TLngy + (1= pr)?) @3
j=1
La interpretacion es similar a las clasicas, exceptuando que el orden de consulta es distinto.
Primero se revisa el buffer en la posicion 7 (1). Si este par posee la pieza en la posicion del
buffer 7(1) (con probabilidad p(;)) o bien no la posee pero el par consultado tampoco (evento
con probabilidad (1 — p,(1))?), se sigue mediante la revision del buffer en la posicion 7(2), y
asi sucesivamente.
Esta familia de permutaciones goza de propiedades muy interesantes, que nos guiardn a definir
nuevos algoritmos que permiten superar el desempefio de estrategias Rarest First, Greedy, y
Mixta, vistas en el Capitulo 3. Presentaremos tres algoritmos en orden creciente en bondades
y complejidad en disefio. El primero se introduce en esta seccién, y aprovecha el potencial
de la familia de permutaciones definida en 4.2.1 para aproximar vectores de probabilidades
de ocupacién p. La primera experiencia de la bisqueda se orienta entonces a ingresar en este
algoritmo vectores p;,7 = 1,..., N cuya continuidad py sea la mas alta posible, y latencia
L= Efilpi sea baja.

4.2.1. Propiedades Basicas de la Familia

Propiedad 4.2.2 Las estrategias cldsicas y la Mixta son estrategias de permutacion.

Prueba. Rarest First se corresponde con la permutacion identidad 7 (i) = 4,Vi = 1,..., N —1,
mientras que 7(i) = N —i,Vi = 1,..., N —1 define a Greedy. Esto prueba que las estrategias
clasicas son estrategias de permutacién. Por dltimo, que la estrategia Mixta toma un entero
positivo m : 1 < m < N y aplica el mismo orden de consulta que Rarest First en el espacio
de buffer [1,m] y el orden de Greedy en el sector restante [m + 1, N — 1]. Luego, para cada
m : 1 < m < N basta con elegir:

r=1,...,m; 4.4)
—(i—m), i=m+1,...,.N—1. 4.5)

(1)

(1)

QED
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La Propiedad 4.2.2 es la primera justificacién de la bisqueda de estrategias de seleccidon
de piezas dentro de la familia de permutaciones. Asegura que la calidad del 6ptimo de las
estrategias que se encuentren va a ser no menor que la de las estrategias cldsicas y Mixta. Las
siguientes dos propiedades evidencian la riqueza de esta nueva familia de estrategias.

Propiedad 4.2.3 Sea m una permutacion arbitraria, y s; su correspondiente estrategia de se-
leccion. Luego, la secuencia s, (;y es mondtona decreciente estrictamente.

Prueba. Por su definicién, todas las estrategias de permutacién cumplen la siguiente recursion:

Sﬂ.(l) =1- % (4.6)
Sp(it1) = Sa(i)(Pr(i) + (L= Pr(i))?),  Vie{l,...,N -2} (4.7)

Mais atdn, son no-negativas, por ser obtenidas mediante producto y sumas de factores y términos
no-negativos. Puesto que py < 1, sabemos que p; € [ﬁ, 1), Vi = 1,...N. Entonces,
obtenemos la siguiente relacién:

Sx(i+1) = Sx(s) = Sx() (Pr(i)(Pr) — 1)) <0, (4.8)
Vie{l,...,N —2}.

QED

Definicion 4.2.4 Dada una permutacion arbitrariawde {1,..., N — 1}, el Sistema S(7) con-
siste de las N — 2 ecuaciones definidas en la recurrencia (4.6, 4.7), las N — 1 ecuaciones (4.1)

,,,,,

1
P11 = M 4.9)
pit1=pi+ (1 —pi)pisi, Vi=1,...,.N—1 (4.10)
1
smo=1- 47 (4.11)
Sp(it1) = Sn(i) Py + (L= pr@y)?) Vi=1,...,N -2 (4.12)

Para cada permutacion, es posible evaluar la performance (continuidad y latencia) resol-
viendo el sistema no lineal de ecuaciones S().

Consideremos el Procedimiento 1, que construye una permutacién dada una secuencia inyecti-
va arbitraria x;.

La riqueza de esta familia de permutaciones se evidencia en la siguiente propiedad. Valién-
donos ahora de la monotonia de s ;) (Lema 4.2.3) veremos que es posible aproximar cualquier
secuencia inyectiva 1, ..., ry—1 mediante la estrategia cuya permutacion asociada se cons-
truye en el Procedimiento 1, tal como se demuestra a continuacion.

Propiedad 4.2.5 “Propiedad de Aproximacion de Estrategias”
Para cada secuencia inyectiva x1, 3, ...,TN—_1, existe un miembro de la familia de estrate-
gias de permutacion s tal que Vi, j : x; > x; — 8; > sj.
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Procedimiento 1 Construccién de Permutacién de Aproximacion
Entrada: z;,:=1,...,N —1

Salida: 7

. I={1,...,.N—1}
2: Parai=1aN —1

3 jri=argmixXges Ts
4 w(i) = 7;
5
6
7

I:=1-{j}
: Fin Para
: Retornar 7.

Prueba. Sea z;, ¢ =1...N — 1 una secuencia inyectiva arbitraria. Luego la permutacién 7
construida en el Procedimiento 1 cumple por su definicién que

Tr(1) 2 Tr(2) > -+ > Tp(N-1) (4.13)

Llamemos s a la estrategia correspondiente a la permutacién 7. Entonces, por la Propiedad
4.2.3 se obtiene que:

Sx(1) = Sx(2) = -+ 2 Sx(N-1) 4.14)

La tesis es evidente a partir de la observacion de las expresiones (4.13) y (4.14).
QED

Nétese que la Propiedad de Aproximacién permite aproximar la forma de cualquier estra-
tegia factible, siempre que sea inyectiva. Todas las estrategias de permutacién son claramente
inyectivas, y hasta la fecha se desconocen ejemplos de estrategias factibles y no inyectivas, por
lo que la hipétesis no es restrictiva. Definiendo la estrategia de permutacién del modo ante-
rior asegura que el comportamiento de crecimiento-decrecimiento de cada estrategia pueda ser
aproximado, por una correspondiente estrategia de permutacion.

4.2.2. Experiencia en la Busqueda de soluciones

La experiencia comprueba que un estudio exhaustivo de todas las estrategias de permu-
tacion puede ser realizada solamente para tamafios de buffer limitados, ya que el esfuerzo
computacional resulta ser prohibitivo. Consideremos las 4 medidas de optimalidad siguientes:

1) En continuidad: aquella estrategia que logra la mejor continuidad.
2) En latencia: la estrategia que logra la latencia mas baja.

3) Optimalidad minimax: entre las estrategias con mejor continuidad que Greedy, la de
menor latencia.

4) Optimalidad maximin: entre las estrategias con menor latencia que Rarest First, la de
mejor continuidad.
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Un estudio completo de la performance para tamafios de buffer limitados entre N = 4y
N = 9y 5 pares se puede encontrar en el Cuadro 4.1. Mientras que Greedy en todos estos casos
domina en cuanto a latencia, existen ciertas permutaciones que alcanzan la mejor continuidad.
Ademéds, estas estrategias presentan un pico cerca del centro del buffer. Esta es una propiedad
que guia la metodologia de disefio en esta seccion.

’ ‘ OrT ‘ PERMUTACION | CONTINUIDAD | LATENCIA

N=4 1 123 0.61 1.61
2 321 0.59 1.47
3 123 0.61 1.61
4 321 0.59 1.47
N=5 1 1423 0.70 2.21
2 4321 0.69 1.98
3 1432 0.70 2.18
4 4321 0.69 1.98
N=6 1 15243 0.77 2.87
2 54321 0.75 248
3 52413 0.76 2.61
4 54321 0.75 248
N=7 1 162543 0.83 3.56
2 654321 0.81 297
3 654321 0.81 297
4 654321 0.81 2.97
N=8 1 7126534 0.86 4.05
2 7654321 0.85 3.45
3 7654321 0.85 3.45
4 7654321 0.85 3.45
N= 1 81723645 0.89 4.68
2 87654321 0.88 391
3 87654321 0.88 391
4 87654321 0.88 3.91

Cuadro 4.1: El estudio exhaustivo es solamente posible para tamafios limitados de buffer. A efectos
ilustrativos se muestra aqui las permutaciones que logran mejor continuidad y mejor latencia segtin los
4 tipos de optimalidad mencionados, para el caso de 5 pares y tamafio de buffer variable entre 4 y 9.

El Algoritmo 2 recibe una probabilidad de ocupacién deseada p (entrada a disefiar en la
linea 1) y retorna una permutacién 7. La finalidad de este algoritmo es buscar la permutacién
m tal que su correspondiente estrategia de permutacién s logre probabilidades de ocupacién
lo més similares a p que sea posible. Este es el primer paso para automatizar la bisqueda de
estrategias de permutacién con buena calidad (alta continuidad y baja latencia). Su principal
potencial es el de explotar la Propiedad de Aproximacién de Estrategias. El paso 1 consiste en
elegir una secuencia p;,¢ = 1,..., N — 1 a la entrada, que posea buenas caracteristicas. Por
ahora la medida “alta continuidad” refiere a continuidad superior a aquella de Rarest First, y la
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latencia comparable con Greedy. Se calcula en las lineas 2 y 3 la calidad de la probabilidad de
ocupacién p antes disefiada. En las lineas 4 a 6 se halla la estrategia s;4.,; que idealmente lo-
grarfa la probabilidad de ocupacidén p. Se utiliza a continuacién la Propiedad de Aproximacién
de Estrategias: se aproxima a s;q4e,; mediante s, que es la estrategia asociada a la permutacién
salida del Procedimiento 1. En la linea 8 se resuelve el sistema no lineal S(7) mediante el
método de Newton-Raphson, para poder obtener la estrategia de permutacién s y su corres-
pondiente vector de probabilidades de ocupacién denotado con p* !. La calidad de la estrategia
asi obtenida se calcula en las lineas 9 y 10. Por tltimo, en caso de alejarse un 10 porciento
respecto de la continuidad y latencia de la p disefiada de la linea 1, se debe volver a la linea
1 y redisefiar la probabilidad de ocupacién p. En caso contrario la aproximacioén se considera
aceptable: se opta por regir el orden de consulta mediante la permutacién 7, que se retorna en
la salida. Este algoritmo tiene la ventaja de aproximar una probabilidad de ocupacién deseada.
Por contrapartida, requiere disefar la entrada apropiadamente, como veremos a continuacion.

Algoritmo 2 Aplica el Procedimiento 1 para encontrar la estrategia de permutacion mas proxi-
ma a la que obtendria idealmente una probabilidad de ocupacién de entrada.

: Disefiar una secuencia p;,¢ = 1,..., N.

: Cin = PN

Lip = Eﬁil Di
:Parai=1aN -1

.Sideal(i) = ﬁa 1=1,
: Fin Para

7« Procedimientol (S;geq;)
. (s,p*) < ResolverSistemaS ()
c=Dpy

L= Zjvﬂ p;

: Sic<0,9¢, 0o L, < 0,9L entonces
Retornar al Paso 1

: Fin Si

: Retornar =

.., N — 1. // Estrategia que logra p.

e A U > e

[ = T Y

El Algoritmo 2 es aplicado a diversas secuencias p. Un disefio ambicioso de la entrada es
una secuencia exponencial con continuidad de uno, por su regularidad y bajos valores de laten-
cia, es decir:

"En caso de existir una norma menor que 1 para el jacobiano no singular del sistema S(7) en todo su dominio
(que es un cubo; por tanto compacto y convexo), el método de Newton-Raphson para sistemas asegura orden de
convergencia cuadrdtica. Si bien la aplicaciéon de Newton-Raphson a este sistema no lineal resultd en todos los casos
convergente, la existencia de tal norma es un problema abierto.
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1
Sin embargo, con tal vector de entrada utilizando que pe,,, = M ¥-1p., > p,,, la corres-
pondiente estrategia s;4.,; Obtenida en el bloque de lineas 4 a 6 verifica que:

Sideal(i + 1) _ Peiyo = Peiya (1 _pei)pﬁi — 1 ~ Pei >1, Vie {1, N 2} .

Sideal (Z) (1 - p6i+1)pei+1 p6i+1 - pEi 1-— p€i+1
(4.15)

Esto implica que la estrategia a simular es monétona creciente estricta, y la permutaciéon

que se construye en la linea 7 es w(i) = N — i. El algoritmo cae en la estrategia golosa, algo
no deseable.
Ingresamos ahora al Algoritmo 2 una probabilidad de ocupacién segmentada a tramos mostrada
en la Figura 4.1 para el caso M = 1000, N = 40. La estrategia ideal correspondiente no es
realizable empiricamente, pues la magnitud de s;4.,; supera 1 en algunos indices, y por tanto
no representa probabilidades. No obstante, este disefio de la entrada brinda un buen panorama
del funcionamiento de este algoritmo. Las funciones p, S;qeqi, Sy p* correspondientes a la
aplicacién de p segmentada en el Algoritmo 2 se aprecian en las Figuras 4.1, 4.2, 43 y 4.4
respectivamente.
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Figura 4.1: Probabilidad de ocupacién segmentada

Se puede observar que un pico en la estrategia de permutacién (ver Figura 4.3) genera un
cambio abrupto en la probabilidad de ocupacién (cambio de pendientes en Figura 4.4). El lugar
donde se halla el pico en la estrategia de permutacion nos permite elegir donde estard el cambio
de comportamiento de la probabilidad de ocupacién. La posicién del pico en la estrategia de
permutacion es critica, pues si se coloca muy cerca de la linea de reproduccidn, se tendrd
una baja continuidad. En caso contrario, si el pico se dispone muy lejos de la reproduccidn,
los valores altos de probabilidad de ocupacion desde el mismo acarreard como resultado altos
valores de latencia.

Definicion 4.2.6 La subfamilia de permutaciones son los miembros de la familia de permuta-
ciones cuya estrategia de seleccion presenta exactamente un mdximo relativo (pico), que no es
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Figura 4.2: Estrategia ideal para la probabilidad de ocupacién segmentada
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Figura 4.3: Estrategia de permutacién para el objetivo segmentado

absoluto. Para cada par de naturales (I1,J) : I + J < N, hay una permutacion de la subfa-
milia que se puede expresar de la siguiente manera:

m(i)=N—ii=1,...,1, (4.16)
rl+j)=4j=1,...,J 4.17)
WQV%J%—M::{DJ+£]_]J-%[SW(—1f+% (4.18)

k=1,..., N—IT—J—1.

Analicemos ahora la subfamilia introducida en la Definicién 4.2.6. El pico de los miembros
de la subfamilia se reduce en magnitud a medida que aumentan los parametros de control
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Figura 4.4: Probabilidad de ocupacién en la salida, asociada a la entrada segmentada

I y J (indices en los extremos). Esto trae como consecuencia un efecto de reduccién de la
latencia. Ademds, las primeras solicitudes en los extremos del buffer ayudan a incrementar la
continuidad, controlando a la vez la latencia.

Las Figuras 4.5 y 4.6 muestran la evolucion de la continuidad y latencia para diferentes
pares I,J variando entre 0 y 7, y diferentes niimeros de pares y tamafios de buffer. Se puede
apreciar que para N = 40, la continuidad es practicamente de 1, salvo unos pocos casos
particulares. La latencia incrementa proporcionalmente con el tamaifio de buffer. Es importante
notar que la latencia se puede mantener baja, incluso con un nimero elevado de pares. Esta
subfamilia introducida en la Definicién 4.2.6 logra escalabilidad.
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Figura 4.5: Evolucién de la continuidad

Para la subfamilia definida en 4.2.6, una alta continuidad de 0.989 junto con una latencia
relativamente baja de 9.03 puede ser obtenida en el caso de M = 1000 pares y tamafo de
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buffer de N = 40,con I = 3y J = 1 (K = 15 en las graficas). La Figura 4.7 presenta las
probabilidades de ocupacidn correspondientes a las estrategias Greedy, Rarest First, Mixta y
la estrategia de permutacién propuesta para este caso. La estrategia de permutacién propuesta
es el elemento de la subfamilia con I = 3y J = 1. El desempefio resultante se resume en el

Cuadro 4.2.

Mientras que la continuidad de la permutacidn propuesta es practicamente la que se alcanza
con la estrategia Mixta, su latencia es sustancialmente menor, como se puede apreciar en la

Figuras 4.8 y 4.9.
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Estrategia | latencia | Continuidad

Rarest First 27.43 0.967
Greedy 3.49 0.859
Mixta 21.9 0.999
Permutacién 9.03 0.989

Cuadro 4.2: Comparacién de la performance de distintas estrategias.

4.3. Medidas de Optimalidad

Daremos a continuacién medidas de optimalidad inspiradas en el mejor vector de proba-
bilidades de ocupacion p;, el cual debe tomar valores pequefios en indices del buffer menores
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que N (a los efectos de tener baja latencia) y al mismo tiempo el valor de continuidad en la
reproduccién py lo més alto posible.

4.3.1. Medida basada en la extension de una consulta

Consideremos una permutacion arbitraria 7 de los elementos {1,..., N — 1}. Toda con-
sulta se realiza en una cantidad finita de pasos, donde cada paso consiste en el chequeo de una
posicion del buffer. En particular, toda consulta exitosa logra obtener una pieza en no mas de
N — 1 pasos. Sea o; = pr ;) (1-— p,r(l-)) la probabilidad de beneficiarse con una pieza consul-
tando solamente la posicion del buffer (i), y X la variable aleatoria que cuenta la extension
(cantidad de revisiones del buffer) de una consulta exitosa, utilizando la estrategia de permuta-
cion 7. Esta variable aleatoria tiene caracteristicas similares a una Geométrica, con la salvedad
que sus probabilidades de éxito cambian en cada lugar del buffer.

Proposicion 4.3.1 El niimero esperado de pasos necesarios en una consulta exitosa mediante
la estrategia s es:

M N-—1
B(Xz) = 57— D iPa(iye1 = Pa(i)- (4.19)
=1

Prueba. Sea X la variable aleatoria que cuenta el nimero de consultas necesarias para
obtener una pieza usando la estrategia 7. Entonces:

N-1 i—1

E(Xz) = ilpriy (1 = pe@)] | [ (0 (0) + (1 = px(i))?)
i=1 j=1

iDr(i) (1 — Pi)Sr(i)

M —1 : i(pﬂ(i)-i-l _pﬂ'(i))

QED

El valor medio de la extension de la consulta es una combinacion lineal de la sumatoria de
saltos en todos los indices consecutivos de la probabilidad de ocupacién. Nétese en particular
que esta esperanza incrementa a medida que aumenta la continuidad py, pues el indice que
hace que m; = N — 1 es tal que pr,+1 = pn, y nunca es cancelado.

Para el caso de la estrategia de seleccién Rarest First, se tiene que la esperanza de esta V.A.
X, se reduce a:

M
B(Xr) = 57— (Npy — L) (4.20)
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Donde L es la latencia inicial del video (o tiempo de buffering) medida en ranuras de
tiempo, y py es la continuidad en la reproduccién del video. Esto explica que hay un vinculo
estrecho en los pardmetros de calidad y la extension media de una consulta. Una pregunta perti-
nente aqui es la siguiente: ;deseamos que las consultas sean extensas o cortas? Para responderla
debemos recordar la hipétesis de que todo el mecanismo de consulta tiene una duracién inferior
a una ranura de tiempo, por lo que la extensioén no preocupa en cuanto a tiempos refiere. Mds
aun, una consulta extensa significa que tanto el par consultado como el consultante poseen una
buena cantidad de piezas en su buffer. Esto indica que es deseable un valor esperado de largo
de consultas mayor.

La expresion anterior motiva entonces a nuevas medidas de optimalidad. Consideremos la
medida de calidad motivada de Rarest First: My = Npy — L.

Nota: 4.3.2 Si damos prioridad a la latencia, es interesante notar que maximizar Mo/ L re-
sulta equivalente a maximizar la “calidad cociente”: My = py /L, puesto que
My — Npwn
— =" _1=NM; -1 4.21
L L 1 ) ( )
a partir de la igualdad (4.21), dado un tamaiio de buffer N fijo es claro que maximizando M,
estamos maximizando %, Y reciprocamente.

Es interesante analizar el caso de Greedy, en el cual la expresion para E(X,) también se
simplifica:

y V-l
E(X:) = U1 i(PN—it1 — PN—i) (4.22)
=1
N-1
M .
=1 - 1 (N = J)(pj+1 — pj) (4.23)
J:
M
- L-N 424
M= 1( P1) (4.24)

Otra pregunta que cautiva la atencién: ;cudl de las 2 estrategias cldsicas posee menor extension
media de una consulta? Si bien este problema estd abierto, daremos una nueva interpretacion
del valor esperado de la extension de una consulta para Rarest First y Greedy. Para Rarest First,
es posible reescribir la expresion (4.20) de la siguiente manera:

N

M M
E(Xp) = 77— (Npx = L) = 70— > (v = pi)- (4.25)

=1

Por su parte, para Greedy se puede reescribir (4.22) asi:

M M Y
B(Xp) = (L= Np) = 30— > (i —p1) (4.26)
=1
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En Rarest First, la igualdad (4.25) establece que el nimero esperado de pasos de una consulta en
Rarest First es proporcional a la suma global de las distancias entre todos los indices del vector
py su continuidad. Se resalta el interés de mantener alto este valor, que implica directamente
bajas latencias (pardmetro débil de Rarest First). Por otra parte, en Greedy la extension esperada
de una consulta es proporcional a la suma global de diferencias entre el vector de probabilidad
de ocupacion p; y el valor base p;. Esto mide la manera en que Greedy se aparta del valor
base p;. Conocidas ya las bondades de baja latencia en Greedy, este apartamiento favorece a
aumentar la continuidad, hecho que se justifica por la monotonia de p.

4.3.2. Dos problemas de Optimizacion

Se hace necesario luego de este andlisis capturar mediante una medida de optimalidad
a ambos parametros de desempefio. En todos los casos deseamos altos valores de continui-
dad py y reducidas magnitudes de la probabilidad de ocupacién en el resto de los indices
{1,...,N —1}.

Definicion 4.3.3 El vector probabilidad de ocupacion ideal es p*:

pr=1/M VYi=1...N-1 4.27)
py =1

La simultdnea maximizacién de continuidad y minimizacién de latencia se puede capturar
en los siguientes modelos de programacién matemadtica, sujetos a las mismas ligaduras:

Problema 1
maxMy = pTN
i=1Pi
s.a.
1
p1 = 5V
1>py>c

pi <piv1, Vi=1,...,N—1
Problema 2

minECM (p,p*) = N Zi]il(pi — pi)2

s.a.
1
p1:M
1>pv>c

pi < piy1, Vi=1,...,N—1
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El primer problema es una propuesta simple y natural: busca maximizar el cociente entre
la continuidad y latencia. También se sustenta en que este problema coincide con maximizar
la extension esperada de una consulta, normalizada por la latencia, en Rarest First. Posee las
ventajas de tener clara cota superior para la funcién objetivo (que es 1), y ademds la misma es
una funcién adimensionada. Luego de definir el vector p*, que intuitivamente es la mejor pro-
babilidad de ocupacién, es de esperar considerar una funcién objetivo que mida una distancia
con ésta, tal como se formula en el Problema 2 mediante la consideracion del error cuadratico
medio con esta probabilidad de ocupacioén ideal.

El lema siguiente confirma la optimalidad de p* en los dos problemas de optimizacién re-
cientemente propuestos. El segundo lema es pesimista, y establece que es imposible obtener
esta probabilidad de ocupacién practicamente mediante alguna estrategia de permutacion. Esto
es muy importante, y motiva a buscar la probabilidad de ocupacion factible que sea “la més
proxima” a p*. Mds formalmente, buscar la permutacion 7 tal que al calcular el vector p co-
rrespondiente (mediante resolucion del Sistema S(7)), se logre el mayor valor de la funcién
objetivo del Problema 1 o el menor del Problema 2.

Lema 4.3.4 La probabilidad de ocupacion p* (Def. 4.3.3) es la secuencia optima para ambos
problemas de optimizacion.

Prueba. Es evidente que p* es 6ptima en el Problema 2, dado que su funcién objetivo es el
cuadrado de la norma euclidea, multiplicada por una constante positiva, y p* alcanza su cero,
cumpliendo a la vez con las ligaduras. Para probar la optimalidad en el Problema 1, observemos
que la funcién objetivo es monétona decreciente estricta con respecto a p;, para cada indice
1 < N. Para minimizar cumpliendo con las ligaduras se debe elegir p; = ﬁ, Vi < N.
Por otra parte, la funcién objetivo es mondtona creciente con respecto a la continuidad, lo que
implica que pp debe tomarse lo mayor posible cumpliendo con las ligaduras, es decir: py = 1.

La solucién nuevamente resulta la probabilidad de ocupacién ideal, p*.

QED
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Lema 4.3.5 La probabilidad de ocupacion ideal, p*, no es realizable.

Prueba. Sabemos que toda estrategia debe cumplir con la ecuacién (4.1):

piv1=pi+ (1 —pi)pisi, Vi=1,...,N—1

En particular evaluando en ¢« = N — 1, la estrategia asociada a p* debe cumplir que:
SN_1 = (lf;_p]\)’;j = (1_11_/]1\%\1[ = M > 1. Esto tltimo es imposible, dado que sy _1 es
N—-1/FN-1

una probabilidad.

QED

Este dltimo resultado afirma que nos debemos conformar en todos los casos con estrategias
que logran subdptimos, en cualquiera de las dos medidas de optimalidad consideradas.

4.3.3. Discusion sobre Optimalidad en ambos problemas

Primero que nada observemos que para ternas particulares (M, N, ¢), no existen estrate-
gias de permutaciéon que cumplan con las restricciones de ambos problemas. Por ejemplo, si
M = N = 5 la permutacién que logra la mejor continuidad de ¢ = 0,7 es 7 = {1,4,2,3}
(Cuadro 4.1 con N = 5), por lo que en este caso no es posible lograr continuidades superiores
a 0.7. Dado que es prohibitivo el esfuerzo computacional requerido para llevar a cabo una bus-
queda exhaustiva para altos tamafios de buffer, este estudio se enfoca en obtener una medida
de similitud de los Problemas 1 y 2, y cotas de calidad.

Lema 4.3.6 Consideremos una calidad de cociente fija: k = —k~—. Entonces, la esfera tan-

i=1DPi

gente al previo hiperplano que estd centrada en p* tiene un radio (k) igual a:

1— k_
T(k) — km(mc
V(N —2)k2 + (1 - k)2
donde kg = %

Prueba. El radio (k) coincide con la magnitud del producto interno entre p* y el versor

normal del hiperplano k = Z%N o Este ultimo admite la siguiente expresion implicita:
=117

(k—1)pn+Ek Zfi = — ﬁ Entonces, si llamamos ny, al versor normal de este hiperplano:

N—1
2(8) = [(p" )| = ‘<(]\141\141) (ky o kk—1) >' Mg k)
VN —2)k2 + (1 — k)2 VN =2)k2 + (1 — k)2
(4.28)
Por el Lema 4.3.4, la calidad cociente es éptima en p*. Si llamamos k., a la respectiva
calidad cociente maxima, esta se puede obtener mediante simple evaluacién:

1 M
kmazx :Q(p*) = N1 =
N1l M+N-1

(4.29)



78 Capltulo 4. Nuevas Estrategias de Seleccién de Piezas

Por tltimo, reescribiendo (k) y haciendo uso de la expresion (4.29) de calidad maxima,
obtenemos:
N+M-1 k
Ry 1

_ _ " kmas
rik) = VIN =22 +(1—-k? JIN-2k+(1-Fk)? (430

QED

Definicion 4.3.7 Dado un entero N > 2, la regién factible R C RN tiene dimension N — 1 y
es: R={(p1,...,pn) : 1/M =p1 <pa... <pn < 1}

. _ . . . _ p3
Lema 4.3.8 Consideremos el caso N = 3. Dada una calidad de cociente fija k = e

el drea que delimita este plano y la esfera centrada en p* intersectado con la region factible,
es, en proporcion con el drea de la region factible (ver Fig. 4.10):

1 k 2 T M
A= 2(%%)2(1 — )2(k(1—k) — k2+(k—1)2)’ donde kpyar = W

kmal‘

Prueba. La relacion de dreas a calcular se puede determinar simplemente a partir de la
diferencia entre el area de un tridngulo y un cuarto de disco (ver Figura 4.10). Finalmente
dividiendo entre el drea de la region factible.

Por el Lema 4.3.6, el area del cuarto de disco es:

E_\2
mr(k)? (-5
Ap, = = ok 4.31
Ds 4 A+ (1 - k)?) “31)
Por otra parte, el area del tridngulo delimitado por el plano de calidad constante y la regiéon
factible se halla mediante geometria elemental, y vale:
(1 o)’

krnax

2k(1 — k)

Ar = (4.32)

Por tltimo, la regién factible R = {(pl,pg,pg) ip1 = ﬁ <py <p3< 1} es un triangulo
contenido en el plano p; = ﬁ cuyos vértices son p* (la solucién ideal), (ﬁ, ﬁ, 1)y (ﬁ, 1,1).

Su 4drea es igual a:

Ap = (4.33)

En conclusidn, la porcién de area comprendida entre las dos regiones de calidad constante,
referenciada respecto al drea de la region factible, es:

AT—AD4 1 k 2 ™

R TN &Ll oIV s Rl oy V2

(4.34)

QED

La dltima expresion se puede extender al caso N-dimensional. Obsérvese que la relacién
de dreas A del Lema 4.3.8 nos brinda una medida de no coincidencia de soluciones a los
Problemas de optimizacién 1 y 2. M4s atin, si asumimos que la disposicién en el N —espacio
de los (N — 1)! vectores de probabilidad correspondientes a la familia de permutaciones se
distribuye uniformemente, A mide la probabilidad de no coincidencia de las soluciones de los
distintos problemas, para el caso N = 3. Generalicemos este concepto a continuacioén.
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c/lI=k

1/M

P,

Figura 4.10: Representacién gréfica de niveles de calidad constante para ambos problemas de progra-
macién matemdtica (plano p; =

)
Lema 4.3.9 El punto mds distante a p* contenido en la region factible y en el hiperplano de

calidad cociente k es
1 1 k N-1

S VAR VAN i VAR
Prueba. Debemos resolver el Problema 2, pero su maximizacién (peor calidad) sujeta a la
vez a la pertenencia al hiperplano de calidad cociente k. Consideremos la siguiente relajacion

lagrangeana, donde d(p*, p) es la distancia euclidea entre p y p*

N—1
) N 1
minyg(pi, \) = —d*(p, p*) + Al(ﬂ —p2) + Z Xi(pi — pi—1)+
i—2
1 N
AN (N = 1) + v (ox = k(57 + ) pi))
i—2

S.a.
\>0, Vi=1,...,N

Apliquemos el Teorema Fundamental de relajacion lagangeana para hallar el punto deseado gq.
Calculemos en primera instancia las derivadas parciales del lagrangeano, respecto a las varia-



80 Capltulo 4. Nuevas Estrategias de Seleccién de Piezas

bles de decision:

9¢ 1 ‘
o —2(pi — M) —Ait1+ AN — kAN =0, Vi=2,...,N—-1 (4.35)
d¢
oov —2(py — 1) = AN—1 + AN + Ay (1 — k) = 0. (4.36)
PN

Para hallar el 6ptimo del problema original se debe respetar la pertenencia a la region factible
de la variable de decision. Esto equivale a las siguientes restricciones:

1
D2 = v X2+ A1 —kAny1 >0 (4.37)
Di+1 = Pi — —Nig1 — 2N+ X1 >0, Vi=2,...,N—-1 (4.38)
v <1 = Avir(1—k) < An_1— Ay (4.39)

A estas restricciones se agregan la pertenencia al hiperplano y las condiciones de complemen-
tariedad. El punto ¢ estd en la region factible como también en el hiperplano. Aplicando el
Teorema de relajacién de Lagrange, basta con cumplir las condiciones de complementarie-
dad y ser un 6ptimo del problema relajado (cumpliendo con la no negatividad de los mul-
tilicadores, salvo posiblemente Ay 1), para ser el optimo del problema original. Resolvien-
do la recursién (4.38) bajo el caso de igualdades, sobre los multiplicadores se obtiene que
An =AM+ kAns1(1 —n), Vn < N.Laigualdad (4.36) implica que

AN = 2(pN — 1) — /\N—l(l — k) + AN_1.

Finalmente se observa que tomando:

A1 = méx {EAns1 (N — 2),2(1 — py) + A1 (1 — k(N —1)),0}

todos los multiplicadores (excepto Ay 1) resultan ser no negativos. Por ultimo nétese que el
gradiente del problema relajado se anula (sus derivadas parciales se expresan en las ecuaciones
(4.35) y (4.36)), y este extremo es justamente un minimo (el maximo absoluto se obtiene en p*
en el problema relajado). De esta manera, la optimalidad de g queda probada.

QED

Definicion 4.3.10 Sea N > 2 un enteroy B(r,p*) = {p € RN :p1 = 1/M, ||p — p*||< r} la
N — 1-bola cerrada de radio r centrada en p*. Considérese el semiespacio H limitado por el
hiperplano de calidad cociente k(r) constante: H = {p € RN : py = 1/M,pn/ SN pi >
k(r)}. Si Reg(r) = RN (H — B(r,p*))) es la region de equivocacion, se define la relacién de
equivocacion E(r) como:

Vol(Req(r))
Br) = —7om)y

siendo R = {(p1,...,pNn) : 1/M = p; < pa... < pny < 1} la region factible y Vol la
funcion volumen.

(4.40)
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El siguiente teorema muestra la similitud entre ambos problemas, cuando la calidad tiende
al 6ptimo.

Teorema 4.3.11 Sea N > 2 un entero positivo (que representa el tamario de buffer). Entonces,
r—0

E(r) —=0.

Prueba. Calculemos primero Vol (R). Sabemos que el mismo estd comprendido enel N—1
cubo contenido en el hiperplano p; = ﬁ y lados 1 — ﬁ Ahora hagamos uso del teorema de
Monte Carlo [58], que nos asegura que el volumen de interés es el producto entre el volumen
del N —1 cubo y la probabilidad de que un muestreo uniforme de las variables p;,i = 2,..., N
queden ordenadas en forma creciente. En la distribucién uniforme cualquier ordenamiento es
igualmente probable, y hay un total de (N — 1)! tales ordenamientos. Luego, la probabilidad
de que el vector p;,7 = 2, ..., N quede ordenado en forma creciente es ﬁ En conclusién,
el volumen de la regién factible es:

(1= 4

Vol(R) = - 1)

(4.41)
Busquemos ahora el menor 7’ : Re,(r) < B(r’,p*), siendo B(r’,p*) la N — 1 bola de radio
'y centro p*, con primera coordenada p; = 1/M. Esto es equivalente a hallar la maxima
distancia entre p* y un punto del hiperplano de calidad constante, contenido a su vez en la
regi6n factible. Por el Lema 4.3.9 ' = ||p* — ¢||= 1 — 15(,:()70) =L, donde k(r) es la funcién
inversa de la presentada en el Lema 4.3.6. Una consecuencia directa del Lema 4.3.6 es que

r—0
k — kypaz. Entonces:

k(r) N—1 M N-1
limr'(r) = i "= I 1— =72 7 "1 = T~ 4.42
Y (r) = dm 7= lim, 1—k(r) M N1 a0 @44
M+N-1

Por otra parte, el volumen de una /N — 1 bola se expresa en términos de la funcién gamma
I'(z) = 0+°o t*~Lexp~t dt de la siguiente manera:
N—-1 /N-1
s

Vl(B(, p)) = == (4.43)
D&

Sabemos por la monotonia de la medida volumen, que Vol(R¢q(r)) < Vol(B(r',p*)). Enton-
ces, sustituyendo en la definicién del error de equivocacién se obtiene que:

N—-1 /N—1

Vol(B(r',p*)) (N—-1)ln"2 r r—0
POE T vam T o e e

Hemos encontrado una cota superior de la relacién de equivocacién que tiende a cero con
el radio de calidad r. Como el error de equivocacién es no negativo, también tenemos que

E(r) "2 0, obteniendo el resultado deseado.

QED
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Este dltimo resultado establece que asumiendo una distribucién uniforme de las permu-
taciones sobre la region factible, la probabilidad de encontrar un par de estrategias factibles
distintas p; y p2 que logran los Optimos para los problemas 1 y 2 respectivamente, tiende a
cero. Esta propiedad explica el hecho de que varias simulaciones realizadas obtuvieron el mis-
mo 6ptimo en ambos problemas simultineamente. Obsérvese que la obtencién de soluciones
idénticas en los dos problemas de optimizacién en una bisqueda, es un indicador de buena
calidad de estas soluciones. En el Cuadro 4.3, se muestran los resultados para un escenario
particular de N = 30, 35, y 40, donde c es la continuidad de Rarest First y el nimero de pares
es M = 5000.

CONTINUIDAD LATENCIA
N=30 | N=35 | N=40 | N=30 | N=35 | N=40
Rarest First | 0.944 | 0.956 | 0.964 | 15.81 | 20.55 | 25.39

Greedy 0.720 | 0.770 | 0.806 | 2.30 | 2.65 | 2.95
Problemal | 0953 | 0.965 | 0.970 | 5.85 | 5.78 | 6.30
Problema2 | 0953 | 0.965 | 0.970 | 5.85 | 5.78 | 6.30

Cuadro 4.3: Desempefio de disintas estrategias.

Se puede apreciar en el Cuadro 4.3 que los 6ptimos de los Problemas 1 y 2 logran un
mejor desempefio con respecto a las estrategias cldsicas. Este hecho justifica la consideracion
de distinto orden en una consulta.

Con este enfoque hay importantes posibilidades de mejorar el desempeio, aunque resulte
prohibitivo una bisqueda exhaustiva para altos valores de tamafio de buffer. En la Seccién 4.4
se revisan conceptos basicos de metaheuristicas de importancia para las siguientes secciones.
Se formaliza un Problema de Optimizacién Combinatoria (COP) que captura la calidad de
una estrategia de seleccion de piezas. En la Seccién 4.5 se proponen dos nuevos algoritmos
para su resolucioén. El primero se basa en la definicién de una métrica sobre el espacio de
permutaciones para aplicar una bisqueda local. Aln requiere un disefio previo del vector p de
entrada (solamente una vez). En la Seccién 4.6 el COP planteado se resuelve eficientemente
aplicando la exploracién del espacio de soluciones y diversificacion con la técnica de Colonia
de Hormigas y de Busqueda Local.

4.4. Formalizacion del Problema y Metaheuristicas

4.4.1. Introduccion

Esta seccion formaliza el problema de eleccion de una estrategia 6ptima mediante un Pro-
blema de Optimizacién Combinatoria (COP, por sus siglas en inglés). En base al anterior ana-
lisis de optimalidad es que se define una funcion objetivo, y la bisqueda por enumeracién es
nuevamente factorial. En primera instancia hagamos una revisién de metaheuristicas que se van
a aplicar en posteriores algoritmos para su resolucién.
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4.4.2. Conceptos Basicos

En esta subseccion revisaremos algunas definiciones referentes a un Problema de Optimiza-
cion Combinatoria (COP). Veremos una introduccién a las dos metaheuristicas aqui utilizadas,
y la metaheuristica golosa. El lector puede encontrar en [21] una comparacién conceptual de
distintas metaheuristicas. Un COP es un problema de maximizacién (0 minimizacién) de una
funcién sobre un dominio discreto y con restricciones. Mds formalmente:

Definicion 4.4.1 Sea D es un espacio de soluciones discreto, f : D — R una funcion y
{ri,...,mn} un conjunto de restricciones que deben cumplir las variables de D, que determi-
nan una region factible S. Un COP (S, f) consiste en determinar el mdximo global (o bien el
minimo global) de la funcion f en el espacio de soluciones factibles S.

La comprension de la naturaleza del COP es determinante a efectos de disefiar un plan de

algoritmica. Ante COPs de alta complejidad pocas veces es posible hallar una solucién analiti-
ca o algoritmo polinomial que determine la solucidn exacta. Es frecuente entonces el disefio de
algoritmos en base a la aproximacion, buscando cominmente un factor de garantia de proxi-
midad de la solucién hallada respecto de la 6ptima. Otro enfoque muy comin y no excluyente
con el primero es la aplicacién de metaheuristicas. La palabra metaheuristica proviene etimo-
l6gicamente del griego: heuristica viene de “heuriskein”, que significa encontrar, y el prefijo
“meta” significa en un nivel mas alto. Basicamente, una metaheuristica es una herramienta de
bisqueda aplicable a cualquier problema. La intensificacién y diversificaién son dos propieda-
des inherentes a toda metaheuristica. La diversificacién consiste en lograr un conocimiento del
espacio de soluciones mediante la visita a las mismas, o aprendizaje de su estructura. Bésica-
mente es la experiencia del proceso obtenido de recorrer distintas soluciones del espacio. La
manera en que se explota este conocimiento entra en la etapa de intensificacion. Esta consiste
en concebir un subconjunto del subespacio destacado o propiedades a partir del proceso de
diversificacién, e intensificar la blisqueda sobre este subconjunto o explotar las propiedades del
espacio de soluciones.
Las técnicas que constituyen algoritmos con metaheuristicas varian en complejidad desde una
simple bisqueda local a un complejo mecanismo de aprendizaje. A continuacién presentare-
mos tres metaheuristicas denominadas Golosa o Greedy, Bisqueda Local y Optimizacién por
Colonia de Hormigas (o ACO por sus siglas en inglés). Vale destacar que existe una gran can-
tidad de metaheuristicas no abordadas aqui; las tres se eligen por ser conceptualmente valiosas
para la comprension del desarrollo de esta tesis.

4.4.2.1. Greedy

Una de las metaheuristicas mds simples e intuitivas es la metaheuristica golosa. En la mis-
ma se realiza en cada paso una sustitucién de la solucién que se dispone por aquella cercana
con el menor costo posible, procurando asi minimizar el costo de la solucién global. Una ma-
nera natural de tratar un nuevo problema de optimizacién es comprender el concepto goloso
intrinseco en su estructura, y analizar su performance. Su desempefio varia en funcién de la
naturaleza del problema, y normalmente esta metaheuristica no logra el éptimo global por si
sola. Es interesante el desempeiio de la metaheuristica golosa en el TSP, que consiste en hallar
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el tour de costo minimo que visite a todos los nodos de un grafo. En este problema el goloso
crea el ciclo tomando en cada oportunidad el enlace mds barato, sin crear ciclos. Aqui se puede
crear instancias en las que el goloso esté tan lejos como se desee del 6ptimo.

Otro ejemplo es el de hallar el 4rbol recubridor de costo minimo en un grafo conexo con pesos
en sus aristas. Aqui la metaheuristica golosa es el algoritmo de Kruskal, y logra la solucién
exacta en tiempo polinomial.

4.4.2.2. Bisqueda Local

La metaheuristica de busqueda local se caracteriza por el requisito de encontrar inicialmen-
te una solucién factible al problema de optimizacién, y comprender su estructura para dar un
concepto de estructura de vecindad de esta solucién. Basicamente es una nocién de proximidad
con una solucién dada.

Definicion 4.4.2 Estructura de Vecindad

Sea  un conjunto de soluciones factibles de un problema de optimizacion combinatoria
méxgseq {f(S)}. Una estructura de vecindad es una coleccion {N(S)} 4, de subconjuntos
N(S) C Q tales que:

1) VS,TEQ,HSZS@,...,S}CIT:SZ‘EN(Si_l) Vi=1,...,k

2) Para cada S € Q) es posible decidir en tiempo polinomial si existe T € N (S) : f(T) >
f(S), y hallar esa mejor solucion factible, si existe.

Se define andlogamente para el caso de un problema de minimizacién. El Algoritmo 3 muestra
la aplicacion de una busqueda local genérica a un COP.

Algoritmo 3 Metaheuristica de Busqueda Local

1: s < GenerarSolucionInicial
2: Mientras Existe mejora posible
32 s+ Mejorar(s,N(s))

4. Fin Mientras

5: Retornar s

Nuevamente, la performance de la bisqueda local es muy variable en funcién de la natu-
raleza del problema particular. En el caso de una funcién objetivo convexa en dominio real la
busqueda local se interpreta naturalmente mediante un descenso de gradiente, o variantes segin
el concepto de vecindad considerado. La busqueda local permite aproximarse tanto como uno
desee al minimo global mediante esta técnica para una funcién objetivo convexa. La irregula-
ridad de la funcién objetivo o presencia de miltiples minimos locales no globales amenazan a
finalizar con una solucién sub6ptima, cuya calidad puede ser muy inferior que la del minimo
global.

Otro ejemplo de problema de distinta naturaleza es de corte maximo o MAXCUT: dado un gra-
fo con costos en sus enlaces, se desea hallar una biparticién de sus nodos en la que la suma de
costos entre los enlaces que conectan a esta biparticion sea la maxima posible. Este problema es
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también N P—Dificil. Se puede considerar una solucién vecina a otra a partir del movimiento
de un nodo de un conjunto de la particion a otro. Bajo esta estructura de vecindad, la busqueda
local logra siempre al menos la mitad del 6ptimo, independientemente de la instancia [86].

En la mayoria de los casos, la semilla o solucién inicial juega un rol importante en la bisqueda.
Por otra parte, la decision de la estructura de vecindad y el criterio de parada son cruciales para
el éxito, como también para plantear apropiadamente el compromiso entre el tiempo compu-
tacional y la calidad de la solucion final.

4.4.2.3. Optimizacion por Colonia de Hormigas (ACO)

ACO es una metaheuristica inspirada en la naturaleza y basada en el aprendizaje coopera-
tivo de poblaciones (hormigas artificiales). Las hormigas han llegado al mundo cientos de mi-
llones atrés, se estima que hay 106 de ellas [51]. Es sin duda una de las especies més exitosas
sobre el planeta. Su organizacién social altamente estructurada de este insecto es un elemento
muy atendido por cientificos, y existe una extensa literatura sobre su modo de vida. Una rama
de trabajo muy difundida y de actual interés en la ciencia de la computacion es la estigmergia
(stigmergy en inglés), que es una manera particular de comunicacién indirecta utilizada por
los insectos para coordinar sus actividades [39]. El estudio de las colonias de hormigas provee
modelos de organizacién distribuida, que son frecuentemente ttiles para resolver problemas de
optimizacién y control.

En particular, ACO es una metaheuristica aplicada a la optimizacién que incorpora ele-
mentos de aprendizaje para identificar regiones de alta calidad en el espacio de soluciones,
aprovechando la estructura distribuida de las hormigas. La esencia se halla en la definicion y
atualizacion de una funcién de feromonas, pues las hormigas tomardn con mayor probabilidad
la direccién que posee mayor magnitud de la misma. Fue introducida en 1992 por Marco Do-
rigo [37]. Procura simular el comportamiento de las hormigas en su hdbitat natural para hallar
el camino mds corto entre su hormiguero y el alimento. La hormiga a pesar de ser un insecto
casi ciego, logra encontrar el camino mds corto entre el hormiguero y su fuente de alimento y
regresar [14]. La comunicacidn entre hormigas en base a feromonas, que dejan un rastro que
sirve de referencia a otras hormigas. Se construye un grafo en el que los nodos representan
soluciones factibles y los enlaces sus vinculos. Entonces cada hormiga realiza una explora-
cion del espacio de soluciones recorriendo un camino (subconjunto conectado de soluciones
del espacio) y depositando feromonas 7(; ;) por las conexiones (i, j) y los nodos 7,,n € V.
Estas feromonas representan una medida de deseo del uso de ese enlace y sesgan la distribu-
cién de probabilidades a utilizar por las siguientes hormigas. La actualizacién de la funcién de
feromonas se realiza en base a la calidad del trayecto realizado por la hormiga, como también
un pardmetro de heuristica 1. El Algoritmo 4 muestra una forma genérica de la aplicacion de
ACO.

Si bien las primeras aplicaciones de esta técnica fueron realizadas sobre TSP, ha logrado
mejores desempeios sobre ATSP (TSP asimétrico [66]). La aplicaciéon de ACO sobre ATSP
realizada en [40] muestra que la calidad en sus soluciones supera ampliamente a su predeceso-
res. En particular, la performance de ACO fue comparada favorablemente ante el ganador del
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Algoritmo 4 Construcciéon de Permutacién de Aproximacién

1: Inicializar Feromonas()

2: Mientras No se cumpla una condicién de parada
3:  Para hormigas =1an

4 sq < ConstruirSolucion(r,n)

5:  Fin Para

6:  ActualizarFeromonas()

7: Fin Mientras

primer concurso internacional sobre Computacion Evolutiva en problemas de ATSP [16].

4.4.3. Problema de Optimizacion Combinatoria

En base a la Seccidn 4.3, sabemos que es deseable que la extension de una consulta sea lo
mayor posible.

Definicion 4.4.3 La calidad de una permutacion dada w es el valor esperado de la extension
de una consulta Q. = E(X5).

Definicion 4.4.4 El siguiente Problema de Optimizacion Combinatoria tiene una permutacion
como variable de decision, y procura maximizar la extension esperada de una consulta con
la permutacion a elegir, sujeta a las restricciones del problema y definicion de estrategia de
seleccion. En términos matemdticos:

maz,FE(X;) (4.45)
S.a.
! (4.46)
p1 = M .
1

sz = 1= (4.47)
Pir1 = pi + (1 — pi)pis; (4.48)
Sr(i+1) = Sr(Pr(i) + (1= Pr(i))?) (4.49)

S={1,...,N-1}
m:8— 8 7w(i) £ w(j),Vi#]j

Este problema se aborda entonces con metaheuristicas, logrando un compromiso entre el
esfuerzo computacional y la calidad de los resultados. En la siguiente seccidon se incorpora
una métrica sobre el espacio de permutaciones, y una estructura de vecindad. Estos elementos
permiten realizar una buisqueda local, que retorna minimos locales del COP recién expuesto.
En la Seccién 4.6 se explota que la naturaleza de biisqueda de solucién es andloga a aquella
seleccion de la ruta 6ptima en el conocido problema TSP (Travelling Salesman Problem o
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Problema del Vendedor Ambulante) [46, 59]. Se traduce el COP en un TSP asimétrico o ATSP.
Se resuelve este ultimo mediante una metaheuristica mds elaborada, basada en Optimizacién
por Colonia de Hormigas (ACO) y una fase de Bisqueda Local. El tour correspondiente va a ser
la eleccidn de la permutacién en el COP, problema central de este capitulo. Con unas simples
comparaciones finales con las estrategias clasicas y Mixta, se puede apreciar el potencial de
esta nueva traduccién del problema, como también la eficacia de la metaheuristica aplicada.

4.5. Algoritmo de Bisqueda Local

En esta seccién se introducen elementos para enfrentar el COP propuesto en la Def. 4.4.4.
El espacio de soluciones se enriquece con una distancia y una nocién de estructura de vecindad,
que permite engendrar un algoritmo basado en Bisqueda Local.

4.5.1. Espacio Métrico con estructura de vecindad

Definicion 4.5.1 La distancia d(w, ") entre dos permutaciones w 'y 7 es el minimo niimero
de intercambios de elementos necesarios para transformar w en 7*.

Daremos a continuacion dos propiedades bdsicas de la distancia entre permutaciones, que
permiten descubrir el potencial de su aplicacién para definir una posterior bisqueda local en el
espacio de permutaciones.

Proposicion 4.5.2 Llamemos 11 al espacio de permutaciones. Luego (11, d) es un espacio mé-
trico, es decir que cumple con las siguientes tres afirmaciones:

1) Vr,m* € I, d(m,7*) > 0; d(m,7*) = 0 < m = 7 (no-negatividad y reflexividad nula)
2) Vo, n* € I, d(m, 7*) = d(n*, ) (simetria)
3) Vg, mp, e € I, d(mg, mp) + d(7p, 7o) > d(7g, 7e) (desigualdad triangular)

Prueba. La primera afirmacion es evidente: la funcién d(m, 7*) por definicién toma valores
naturales. Si m = 7* es posible llevar 7 a 7* con cero intercambios, luego d(m, 7*) = 0. Reci-
procamente, si d(m, 7*) = 0 con cero intercambios logramos llevar 7 a 7*, luego 7 permanece
incambiada para obtener a 7*, y en consecuencia son la misma permutacion.

Para probar ahora la simetria consideremos dos permutaciones 7 y 7* arbitrarias. Denotemos
d = d(m, 7). Por definicién existe una secuencia de permutaciones de largo d: {mo, 71, ..., 7q}
talque mg =, mg =7y d(ﬂi,ﬂ'i_H) =1, Vi=1,...,d— 1. Ademas, si d(ﬂi, 7T7;_|.1) =1
alcanza con un intercambio para llevar 7; a ;4 1, y este intercambio también vale para llevar de
mi+1 a ;. Esto permite afirmar que la secuencia inversa {7y, 741, ..., 7o} lleva de mg = 7*
a mg = m. Con este razonamiento se tiene que cualquier secuencia inversa de m a 7w* lleva de
m* a m. En particular, el largo de la secuencia minima de 7 a 7" coincide con el largo de la
secuencia minima de 7* a 7. Esto prueba que d(m, 7*) = d(7*, ).

Para probar la desigualdad triangular, consideremos tres permutaciones arbitrarias mq, 7, y 7.
Si denotamos Iy = d(mg, 7p) y l2 = d(mp, m.) por definicion de la distancia sabemos entonces



88 Capltulo 4. Nuevas Estrategias de Seleccién de Piezas

que existen dos secuencias de permutaciones {mg, 71,..., 7, } Y {778, T, Ty, 771*2} tales
que Ty = Tq, T, = Tp, Ty = T, Tz = 7 y ademds d(my,mip1) =1, Vi=1,...;1 — 1y
d(mf,mi ) =1, Vi=1,...,l2—1.Sabemos por la definicion de d(7, 7*) ademds que estas
secuencias son del largo el minimo posible. Ahora podemos construir la siguiente secuencia de
permutaciones concatenacion de las anteriores: {7ra, Ty ey Ty =1, Ty T, Ty e vy T 1, 7TC}.
Esta concatenacién permite asegurar que la distancia entre las permutaciones 7, y 7. €S no ma-
yor que el largo de esta secuencia, es decir: [; + l. Obtenemos asi que d(7g, 7p) + d(mp, 7) >
d(mg, me). Luego la desigualdad triangular se satisface para cualquier terna de permutaciones,
y estamos en condiciones de afirmar que d es una métrica, o equivalentemente (I, d) es un
espacio métrico, como se queria demostrar.

QED

Proposicion 4.5.3 Consideremos el problema de maximizar E(X). Dada una permutacion
7 (solucion factible) definamos N (7) = {7* : d(m, 7*) = 1} como el conjunto vecindad de la
permutacion 7. Luego {N ()} es una estructura de vecindades para el problema de maximi-
zacion méx,; E(X;)

Prueba. Consideremos dos permutaciones arbitrarias 7 y 7*. Si d es la cantidad de intercam-
bios necesario para llevar 7 en 7, entonces existe una secuenca de permutaciones {m, 71, ..., 7q}
tales que mgp = 7, g = 7 y d(m, miv1) = 1, Vi =1,...,d — 1. Por la definicién de ve-
cindad tenemos que m;+1 € N (m;), Vi € {0,...,d— 1}. Esto prueba la condicién (1) de
la definicién de estructura de vecindades. Falta probar que es posible decidir en tiempo poli-
nomial si existe una permutacién de la vecindad de una dada que es mejor. Primero que nada
observemos que la cantidad de permutaciones vecinas a una dada coincida con todos los in-
tercambios de dos indices: C’év = w que es de orden cuadrético en el tamafio de
las permutaciones. Alcanza para demostrar la propiedad (2) de las estructuras de vecindad que
exista un algoritmo polinomial que permita estimar a £(X) tanto como se desee (y asi poder
decidir qué permutaciones son mejores). El cdlculo de E'(X ) dada la permutacién 7 se puede
realizar resolviendo el Sistema S(7) (Def. 4.2.4). Este sistema no lineal se puede resolver me-
diante el método de Newton-Raphson, logrando un esquema de aproximacién polinomial a su
solucién 2. Puesto que para cualquier € > 0 podemos estimar la calidad de una permutacién,
si existe 7 € (N)(m) : E(Xz+) > E(X), tomando € < w podemos estimar en
tiempo polinomial con error menor que € tanto a E(X,+) como a E(X,) y decidir correcta-
mente que F(X;+) > E(X). Por dltimo ndtese que siempre que exista tal permutacién mejor
en una vecindad es posible encontrarla en tiempo polinomial, pues basta con revisar todas las

(N-1)(N-2) . . . . .
~——%5——" vecinas y determinar en cada una si es mejor que la primera.

QED

2El dominio de posibles valores del vector (p2y...,p~n) esun N — 1 cubo, que es compacto y convexo. Bajo
estas condiciones, si se elige adecuadamente el punto inicial de la solucién y existe una contraccién (vélido si
existe una norma menor que 1 para la matriz jacobiana, no singular), entonces el método de Newton-Raphson para
sistemas converge con orden al menos cuadratico. Atin no se ha probado que el método de Newton-Raphson genere
una contraccion, a pesar que en todas las resoluciones del sistema no lineal hayan resultado convergentes partiendo
del vector nulo.
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4.5.2. Algoritmo de Busqueda Local

Haciendo uso de las propiedades de la familia de permutaciones y la estructura de vecin-
dades que nos brinda la distancia entre permutaciones, es posible adaptar el Algoritmo 2 a otro
que agrega una busqueda local y se orienta ya a maximizar la funcién objetivo del COP aqui
propuesto. El Algoritmo 5 acepta una probabilidad de ocupacion deseada y construye en una
primera etapa de “aproximacién’ una permutacion la cual se espera que logre una probabilidad
de ocupacién p* proxima a aquella de la entrada. Finalmente, una Bisqueda Local es aplicada,
que sustituye en cada etapa la permutacién presente por la mejor permutacion vecina. Se explo-
ta asi el potencial de la busqueda local, retornando una permutacién que es 6ptima localmente
bajo la estructura de vecindades generadas por las permutaciones a distancia 1 en el espacio
métrico (II, d). Se observa que si bien eliminamos la necesidad de redefinir en varias etapas
el vector de probabilidades a la entrada (como ocurre en el Algoritmo 2), es necesario realizar
el disefio de este vector de entrada p una vez. Luego la bisqueda local evita la recurrencia,
retornando ya una permutacion a la salida.

Algoritmo 5 Recibe una probabilidad de ocupacion. Aplica la Propiedad de Aproximacion de
Estrategias para hallar en primera instancia una permutacién intermedia 7r. Por dltimo se realiza
una Busqueda Local para mejorar la permutacién antes obtenida.
Entradas:
Probabilidad de ocupacién: p;, i =1,..
Nimero de iteraciones: n
Salida:
Permutacién: 7
Parai=1aN —1

Sideal(i) = ﬁa 1= 17
Fin Para
7« Algoritmol(sidear)
(s,p*) < ResolverSistemaS ()
E(Xx) = 315 i i1 — Py
// Fase de Busqueda Local
Parai=1an

Tauz — MejorVecina(m)

Si E(Xr,,.) > E(X,) entonces

T < Tqux

Fin Si
: Fin Para
: Retornar

N

)

..., IN —1// Estrategia que logra p.

R A U S o s

_
e

Taux

—_ = = e

A efectos comparativos, ingresemos la misma probabilidad de ocupacién que en el Algo-
ritmo 2. Esto es con M = 1000, N = 40 la probabilidad de ocupacién p. La Figura 4.11
comprueba que la medida de optimalidad F(X ) da prioridad absoluta a la continuidad, te-
niendo la salida del Algoritmo 5 una continuidad practicamente de 1. No obstante, su latencia
es muy amplia adn.
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Salida del Algoritmo 2 ante la entrada segmentada

Probabilidad de Salida ******

Probabilidad de Ocupacion
o
=

Figura 4.11: Salida del Algoritmo 2. Se observa la prioridad dada a la continuidad, penalizando la
latencia.

4.6. Busqueda de Permutacion basada en ACO

4.6.1. Introduccion

En esta seccién veremos una manera de construir y obtener un problema de ATSP (TSP

asimétrico) que capture el COP propuesto en la Seccion 4.4. La novedad se halla no solamente
en el significado de este grafo, sino en el proceso de construccién del mismo, que difiere de el
clésico realizado en los sistemas de colonias de hormigas. Un grupo de hormigas artificiales
van a cooperar para construir este grafo, aprovechando la experiencia que ya disponemos del
problema. Una vez construido este grafo, un segundo grupo de hormigas rastrean ciclos de alta
calidad, de modo similar al aplicado en ACO. Este ciclo se puede interpretar como una solu-
cién del COP, mediante una biyeccidn ciclo-permutacién. Por tltimo se aplica una etapa de
biisqueda local al ciclo resultante, obteniendo soluciones de mayor calidad que en la propuesta
de resolucién anterior, que utilizaba inicamente una busqueda local.
Esta seccion se organiza de la siguiente manera. La Subseccién 4.6.2 muestra brevemente que
es posible traducir un una permutacién en un ciclo, y reciprocamente. A continuacién se intro-
duce el Algoritmo Principal, que aplica ACO para hallar ciclos de mejor calidad. Se brinda un
pseudocédigo de las funciones que se utilizan en este algoritmo, detallando a su vez la imple-
mentacién de ACO. Por ultimo en la Subseccidn 4.6.3 se estudia el desempefio del Algoritmo
Principal, incluyendo un anélisis del esfuerzo computacional realizado y una comparacién con
las estrategias Greedy, Rarest First y Mixta.

4.6.2. Biyeccion entre una permutacion y un ciclo

En primera instancia veremos una biyeccién plausible de ser utilizada para traducir el pro-
blema de bisqueda de permutaciones en el espacio métrico (II, d), a la busqueda del tour de
costo minimo en un /N —clique con costos asimétricos en sus enlaces.

Proposicion 4.6.1 Un N —clique permite obtener una biyeccion entre un ciclo dirigido que
visita a todos sus nodos y una permutacion de {1,..., N — 1}.
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Prueba. Sean K un N—clique, con nodos etiquetados {1,..., N}, y N el nodo auxiliar,
donde inician todos los ciclos dirigidos. La igualdad de cardinalidad entre una permutacién
sobre el conjunto de nodos {v1,...,vx — 1} y el ciclo se halla en el orden de los nodos
visitados, sin considerar el nodo vy. En efecto, tomemos un ciclo con sentido que visita a
todos los nodos e inicia en el auxiliar vy: C' = {vy,v1,v9,...,v5 — 1,vn}, donde los
v; representan distintos nodos del clique. Entonces 7(i) = v;, Vi = 1,...,N — 1 es bi-
yectiva. Reciprocamente, a cada permutacién 7(i) le corresponde un tnico ciclo con sentido
C = {UN, Un(1)s -+ - s Un(N=1)s UN}. La existencia de estos ciclos en el grafo estd asegurada
pues en el clique todos sus nodos estdn conectados directamente.

QED

Obsérvese que a efectos de traducir nuestro COP, el TSP debe ser asimétrico (ATSP); en
caso contrario Greedy y Rarest First definirfan el mismo ciclo, pero son estrategias de consulta
diferentes.

4.6.3. El Algoritmo Principal

Para poder asignar distancias a las aristas, hagamos uso de un mecanismo de aprendizaje
basado en la exploracion de hormigas, aproximando el enfoque a aquél de Optimizacién por
Colonia de Hormigas (ACO). Enumeremos los nodos del clique 1, ... N, y coloquemos una
hormiga en el nodo auxiliar N (denotaremos indistintamente al nodo y a su respectivo indice).
Llevaremos el Problema de Optimizacién Combinatoria a una instancia del bien conocido mo-
delo TSP en su modalidad asimétrica, tal como se esquematiza en el Algoritmo 6 que se detalla
a continuacién. El primer bloque consiste en las lineas 1 a 3, y tiene la finalidad de construir
el grafo completo, aprovechando la biyeccion indicada en la Proposicion 4.6.1 para traducir
el COP propuesto en la bisqueda del tour de largo minimo. En primera instancia (linea 2) se
inicializa los largos de todas las aristas mediante la funcién Inicializar Aristas(hormigas).
Esta inicializacion hace uso de la cooperacion de hormigas artificiales, donde cada una realiza
un tour sesgado y las distancias entre las aristas se define en funcién de la calidad E'(X;) de
cada ciclo obtenido (se explica esta funcién en detalle més adelante). A continuacién en la linea
3 se hace la inicializacién de las feromonas de los enlaces del grafo. Vamos a poder apreciar en
el posterior estudio de la funcién Inicializar Feromonas(SubFamilia) (que se detalla en
8) que esta inicializacién aprovecha nuestra experiencia previa en el problema de bisqueda de
permutaciones. Se va a utilizar la subfamilia de permutaciones que presenta un pico para dejar
rastros de feromonas en los enlaces visitados en estos ciclos, segun la calidad E(X,) de los
mismos.

El siguiente bloque comprende desde la linea 4 a la 7. Refiere a la aplicacion de ACO para
obtener una permutacion a partir del grafo asimétrico antes construido y el cédlculo posterior de
la calidad de la permutacion 7 salida de la funcién Aplicar ACO de la Linea 5 (que se detalla
més adelante). La Linea 6 aplica el método de Newton-Raphson para resolver el sistema no
lineal y obtener la probabilidad de ocupacién p* y la estrategia s asociadas a la permutacion 7
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de entrada. Inmediatamente se calcula la calidad de la permutacién 7 en la Linea 7. Las hormi-
gas encuentran el mejor camino a través de feromonas. El dltimo bloque comprende las lineas
8 a 15, y consiste en la etapa de Busqueda Local. Aprovecha el potencial que (II,d) es un
espacio métrico, como también que esta métrica define una estrutura de vecindades. La permu-
tacion producida mediante la aplicacion de la funcién AC'O es sustituida en cada iteracién por
la mejor de sus vecinas. Este proceso termina cuando ya no es posible mejorar mds, habiendo
hallado una permutacién 6ptima local, o bien si se alcanza un nimero méaximo de iteracio-
nes. Estudiaremos a continuacién en detalle a las Funciones Inicializar Aristas(hormigas),
Inicializar Feromonas(SubFamilia) y Aplicar ACO en este mismo orden.

Algoritmo Principal 6 El primer bloque traduce el problema a un ATSP. Luego se aplica ACO para
finalmente retornar una permutacion éptima local mediante una fase de bisqueda local.

Entradas:

Subfamilia de permutaciones: SubFamilia

Numero de hormigas: hormigas

Nimero de iteraciones en ACO: iteraciones

Numero de iteraciones maximo en Busqueda Local: n

Salida:

Permutacién 7

// Construccién de la red
Distancias = Inicializar Aristas(hormigas)
Feromonas = Inicializar Feromona(SubFamilia)
// Resolucién del ATSP resultante
7w = Aplicar ACO(Distancias, Feromonas, iteraciones)
(s,p*) < ResolverSistemaS(m)
E(Xy) = g5 Y i(Driiy+1 — Prgp))
// Fase de Busqueda Local
Parai=1an

Tauz <— MejorVecina(m)

Si E(Xr,..) > E(X;) entonces

T < Taux

Fin Si
: Fin Para
: Retornar

R e A U ol S e

e e
A S S el =

4.6.3.1. Funcion Inicializar Aristas

Conocida la similitud entre un ciclo orientado en un N —clique y una permutacion, la pri-
mera etapa del Algoritmo Principal consiste en inicializar las distancias de las aristas del clique,
hecho realizado mediante la funcidn Inicializar Aristas (ver Funcion 7). El primer bloque es
de inicializacién, y estd dado por las lineas 1 a 3. Se define al inicio las distancias entre todos
los enlaces iguales a 1, donde Distancias es una matriz cuadrada de tamafio N que almacena
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en la entrada (7, j) la distancia de i a j, en ese sentido (recordar que se espera una matriz final
asimétrica). Luego una calidad de referencia (la de Rarest First) inicializa a (42, que va a
ser a lo largo de la funcién la calidad méxima encontrada hasta el momento. Posteriormente
comienza el bloque de exploracion de las hormigas de los distintos ciclos, que se interpretan
como soluciones a partir de la biyeccion probada en 4.6.1. El ciclo realizado por cada hormiga
comienza siempre por el nodo auxiliar N. Cada hormiga elige probabilisticamente el siguiente
nodo a visitar sin hacer ciclos, tal como se indica en la linea 9. La traduccion del ciclo en una
permutacién se aplica tomando en cuenta el orden de visita de los nodos no auxiliares, como
se aprecia en la linea 11. Las lineas 12 a 16 simplemente calculan la calidad de la permutacion
obtenida mediante el ciclo estocdstico realizado por la hormiga artificial, y actualizan la calidad
maxima @Q),,,qz, en caso de ser la calidad del nuevo ciclo superior a la anterior. El bloque de 1i-
neas 17 a 20 es fundamental para valorar el aprendizaje obtenido por cada una de las hormigas.
Inmediatamente luego de cada ciclo obtenido por una hormiga, se actualizan las distancias de
todos los enlaces visitados por la misma. La distancia de cada uno de estos enlaces es inversa-
mente proporcional a la calidad del ciclo obtenido: de esta manera se sesga a visitar los enlaces
con mas calidad (més cortos) por la siguiente hormiga, y las restantes. Obsérvese también de la
actualizacion en la linea el factor 10(N — j), que brinda mayor peso a los enlaces visitados al
principio del ciclo. De esta manera, se expande la brecha entre ciclos de mejor calidad de otros
de menor calidad, invitando a las siguientes hormigas a elegir el camino con mayor calidad
desde el primer paso.

Antes de pasar a analizar la siguiente funcién del Algoritmo Principal, contemos el mi-
nimo numero de hormigas que se necesitan para inicializar correctamente las distancias entre
todos los enlaces. Se va a realizar tantos ciclos como cantidad de hormigas, y el N —clique
posee CY = w enlaces. Cada hormiga visita un total de NV — 1 enlaces (el tltimo enlace
(xn—1,N) del ciclo con sentido no se actualiza). Luego se requiere que el nimero de hormi-
gas supere al menos % Debido al sesgo de los enlaces y visita frecuente con repeticiones, es
normal tomar un nimero de hormigas superior a 2/N.

4.6.3.2. Funcion Inicializar Feromonas

Una vez que se dispone del clique con distancias asimétricas definidas entre todo par de
nodos ¢ y 7, se procede asignando feromonas a cada enlace. Esto tiene la finalidad de preparar
el grafo para la posterior aplicacién de ACO, en el que las hormigas rastrean ciclos de mayor
calidad en base a las mismas. A efectos de inicializar la feromona de cada enlace, se elige
como entrada la subfamilia de permutaciones que posee un pico, debido a la experiencia de
disefo de las secciones anteriores que nos muestra su riqueza y variada calidad. El bloque de
inicializacién consiste en las lineas 1 a 3. Simplemente asigna feromona con valor 1 a todos los
enlaces del clique (F'eromona es una matriz cuadrada de tamafio N, y su entrada (4, j) repre-
senta la feromona del enlace con sentido e = (i, 7)). A continuacién el bloque de realizacion
de ciclos por las hormigas y actualizacién de feromonas es similar al proceso de inicializacién
de distancias. Las diferencias se hallan en que en este caso se explota el concimiento de ciclos
destacados, y entonces las hormigas recorren estos ciclos deterministicamente. Ademads, luego
de cada ciclo se actualiza la funcién de feromona de cada enlace visitado en proporcién con
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Funcion Inicializar Aristas 7 Inicializacién de las distancias entre los nodos de la red. Cada hor-
miga realiza un ciclo estocéstico considerando las probabilidades de cada camino segin las distancias
del paso anterior.

Entradas:

Niimero de hormigas: hormigas
Tamafio de buffer: NV

Salida:

Distancias entre nodos: Distancias

e e e e e
Y XA 22

20:
21:
22:

D A

// Inicializacién
Distancias = 1yxn
Qmam = E(XRarestFirst)
// Ciclo de cada hormiga
xo = NN // Todas las hormigas inician su ciclo en el nodo auxiliar N
Para: = 1 a hormigas
Paraj=1aN -1
/ Elegir el siguiente nodo x; de la hormiga ¢ segun las siguientes probabilidades:
o Distancias(zj_1,75) !
Dz = D Posivles  y Distancias(zj_1,y)~1
Fin Para
7w« {x1,...,xN_1} // la permutacién ya obtenida por la hormiga i
(s,p) < ResolverSistemaS ()
E(Xx) = 315 X5 i1 — Pags)
Si (E(X7) > Qmaz) entonces
Qma:p = E(er)
Fin Si
// Actualizar las distancias entre las aristas usadas
Paraj=1aN -1
Distancias((xj—1,x;)) =
Fin Para
Fin Para
Retornar Distancias

10(N_j)Qmaz
E(Xx)
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la calidad del ciclo asi obtenido. Esto se elige porque los enlaces con mayor cantidad de fero-
monas son lo que se van a invitar a visitar con mayor probabilidad a las hormigas, durante la
aplicacion de ACO.

Funcion Inicializar Feromonas 8 Las feromonas para la posterior aplicacién de ACO se iniciali-
zan segun la experiencia obtenida de la Subfamilia de permutaciones.

Entradas:

SubFamilia de permutaciones: SubFamilia(I, J)

Tamafio de Buffer: N

Salida:

Feromonas de cada arista: Feromona

1: // Inicializacién
2: Feromona = IyxN
3 Qmaz = QRarestFirst
4: // Ciclo de cada hormiga
5: Parai=0a N — 1
6: Paraj=0alN-—i—-1
7: m = SubFamilia(i, j)
8: (s,p*) < ResolverSistemaS(m)
9: Q = BE(Xx) = 5157 Xy iPrgy 1 — Phy)
10: Si (Q > Qmaz) entonces

11: Qmax = Q

12 Fin Si

13: // Actualizar las feromonas de las aristas utilizadas
14: Parak=1aN —1

15: Feromonas(enlace(k)) = 10(QN7—1<:)Q

16: Fin Para -

17: Fin Para

18: Fin Para

19: Retornar Feromonas

4.6.3.3. Implementacion de ACO

Una vez inicializados los costos y feromonas de todas las aristas del N —clique (mediante
la funciones Incializar Aristas e Inicializar Feromonas), se debe resolver el ATSP corres-
pondiente. Puesto que el mecanismo de exploracién del problema es similar a aquel utilizado
por las hormigas, sin mencionar su bajo esfuerzo computacional y simplicidad de implemen-
tacion, se ha optado aqui por disefiar una metaheuristica basada en ACO, mezclada con una
bisqueda local.

Antes de entrar en detalles de la implementacion de la funcidon Aplicar ACO vale considerar
previamente los cldsicos pardmetros para la implementacién de ACO en TSP, tal como se pue-
de encontrar en la literatura especializada [8, 38, 40, 42]. En todas estas se definen al menos 4
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pardmetros basicos (ademds de la funcién de feromonas y largos de cada enlace ya comentados
anteriormente). Uno es el nimero de hormigas a utilizar, siempre presente en toda implemen-
taciéon de ACO. Dos parametros denominados « y 3 son respectivamente los exponentes de
prioridad a la feromona y a la distancia. Son variables positivas que permiten dar mayor peso
al rastreo mediante feromonas, o bien a caminos mds cortos. Mas especificamente, si z; es el
nodo actual de la hormiga, esta elige el siguiente nodo x; 1 seguin las siguientes probabilidades
[40] (ver la Funcién Aplicar ACO detallada en 9):

_ Feromona(z;, xj41)* Distancias(x;, zj1) " (4.50)
Priar = > Posibies y F'eromona(x;, y)* Distancias(x;, y) =7 ‘

donde « y 8 son los pardmetros de prioridad a las distancias y feromonas respectivamente.
Por dltimo, un pardmetro usual para la actualizacién de la funcién de feromonas luego de ca-
da ciclo es el factor de evaporacion p. Este factor brinda una medida del impacto en la nueva
actualizacién de la feromona: con p = 1 el valor de feromona presente del historial de visitas
de cada enlace se borra por completo, siendo ya el nuevo que se desprende de la calidad del
ciclo obtenido. En cambio, un valor de p = 0 significa valores estaticos de las feromonas. Mdas
concretamente, Si Tgnterior representa el valor de la feromona de un enlace previo a la actua-
lizacion y Tpresente €5 la feromona que depende de la calidad del ciclo presente, entonces la
actualizacion de la funcién de feromonas se realiza a partir de la siguiente ecuacion:

Tnueva = (1 - p)Tanterior + PTpresente

Ahora dirijamos la atencién a la Funcién 9 Aplicar ACO, en la que se introducen los anterio-
res conceptos. Los pardmetros de entrada son las matrices de feromonas y distancias obtenidas
mediante Inicializar Aristas e Inicializar Feromonas en las etapas anteriores y los para-
metros hormigas, o, 3y p antes expuestos. La salida es una permutacién 7. El bloque de
inicializacién consiste en las lineas 1, 2 y 3. La linea 2 toma como referencia la calidad de
Rarest First normalizada por la latencia. Obsérvese esta normalizacion, que se justifica por la
prioridad absoluta de la continuidad en E(X); se espera con este artificio obtener solucio-
nes con latencias mas reducidas. Se define el punto de partida de todas las hormigas N (nodo
auxiliar), en la linea 3. Cada vez que una hormiga finaliza su ciclo se actualiza la funcién de
feromonas, utilizando su calidad basada en E'(X), pero dando prioridad a la latencia. Esto se
elige asi pues la subfamilia tiene un margen importante para mejorar la latencia, pero no asi
la continuidad. Los ciclos realizados por las hormigas son estocdsticos, y se construyen en las
lineas 4 a 16. Cada hormiga avanza un paso aleatoriamente y sin hacer ciclos haciendo uso de
la expresion (4.50). A continuacién se actualiza la calidad maxima (,4., €n caso de haber ob-
tenido un ciclo con mejor calidad normalizada que la mejor hasta el momento. Al final de cada
iteracion (luego de cada ciclo completado por cada hormiga) se efectia una actualizacién de la
funcién de feromonas, en los enlaces visitados (lineas 17 a 20). La expresion de actualizaciéon
de feromonas para cada una de las aristas visitadas depende de la calidad Q@ = E(X,) del
ciclo obtenido y de la calidad del mejor ciclo obtenido hasta el momento Q.. de la siguiente
manera:
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10(N - j)@Q

Feromonas((zj,z41)) = (1 — p)Feromonas((z;,zj+1)) + p ~
Qmaa: Zizl Di

Se sigue el esquema tradicional de evaporacién de feromonas, dada por el pardmetro p :
0 < p < 1. Nétese el factor 10(N — k). A medida que la hormiga avanza su ciclo, la ponde-
racién de la feromona es menor. Ese proceso de escalerizacion permite reducir la probabilidad
de desvio de caminos de alta calidad, si es que se encuentran en este proceso estocdstico. Por
ultimo, se construye en forma golosa el mejor ciclo a la salida. Para su construccion se toma
en cada oportunidad el enlace mds visitado, sin formar ciclos.

Recordemos que en el Algoritmo Principal el ciclo salida de Aplicar ACO entra en la Fase
de Busqueda Local, en la cual se sustituye en cada iteracién por el mejor de sus ciclos vecinos.
Este proceso finaliza cuando ya no es posible mejorar en el paso siguiente (y entonces esta
permutacion final es mejor que cualquiera de sus vecinas). La permutacion salida de la fase de
Busqueda Local es un minimo local (si el tope de iteraciones no limita), y es la salida final de
todo el algoritmo.

4.6.3.4. Resultados y comparaciones

La adaptacién de los pardmetros se basa en [42], y se ajustan en base a este problema
en particular. La implementacion final aplica el Algoritmo Principal con « = 0,4, 5 = 1,5y
p = 0,5.y 100 hormigas. La Figura 4.12 muestra una comparacion entre previas estrategias y la
salida del Algoritmo Principal para el caso en que N = 30 y M = 100. El Cuadro 4.4 muestra
que la salida logra una excelente continuidad y al mismo tiempo una latencia comparable con
Greedy (udltima con continuidad pobre).

Cuadro 4.4: Desempeiio de distintas estrategias.

Estrategia Continuidad Latencia
Rarest First 0.9571 21.0011
Greedy 0.9020 4.1094
Mixta 0.9953 11.1253
Nueva Permutacién 0.9998 7.9821

4.6.4. Analisis de la cantidad de operaciones

A efectos de comprender el compromiso entre el esfuerzo computacional y la calidad de
soluciones que ofrece el Algoritmo Principal realicemos un anélisis de la cantidad de operacio-
nes. Remitimos al lector al Algoritmo 6. Vamos a tomar como unidad de cantidad de operacio-
nes al nimero de evaluaciones de calidad E(X ), que se corresponde con una resolucién del
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Funcion Aplicar ACO 9 Las feromonas de la aplicacién de ACO son inicializadas segin la expe-
riencia de buenos resultados obtenidos por la SubFamilia de permutaciones.
Entradas:

Costo de cada arista: Distancias

Feromonas de las aristas: Feromonas

Cantidad de hormigas: hormigas

Prioridad a las feromonas: «

Prioridad a las distancias: (3

Pardmetro de evaporacion: p

Salida:

Mejor ciclo logrado: 7

// Inicializacién
Q — E(XRarestFirst)
maz LatenciaRarestFirst

xg = N // Todas las hormigas comienzan en el nodo auxiliar N
/I Ciclo aleatorio de hormigas
Para: = 1 a hormigas
Paraj=1aN -1
/I Elegir el siguiente nodo x; de la hormiga ¢ segun las siguientes probabilidades:
. Feromona(z;_1,x;)* Distancias(z;_1,2;) "
Pz; = Y Posibles  y Freromona(z;—1,y)* Distancias(z;j—1,y) ~°
Fin Para
7« {x1,...,2N—1} // la permutacién ya obtenida por la hormiga i
(s,p*) < ResolverSistemaS(m)
_ BXy)
Q=xv"
Zi:l pi
Si (Q > Qpmaz) entonces
Qmaa: = Q
Fin Si
: Fin Para
: /1 Actualizar las feromonas de las aristas usadas
:Paraj=1aN -1 }
Feromonas((xj—1,z;)) = (1 — p)Feromonas((xj—1,x;)) + p%
mazx i=1F1

Y % RNk

—_— = =
M =@

S Sy S =y
N A

- Fin Para

. // Hallar el ciclo a la salida

Yo =N

:Paraj=1aN —1

y; = NodoM asVisitadoDesde(y;—1)
m(i) = y;

. Fin Para

: Retornar =

R NN N W
S RO = O
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Probabilidad de Ocupacion para diferentes estrategias
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Figura 4.12: Comparacién entre distintas estrategias

sistema no lineal S(m). El siguiente resultado resume la etapa que impone el mayor esfuerzo
computacional, y el orden de convergencia con respecto a la entrada V.
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Teorema 4.6.2 Sea N la capacidad de buffer de todos los pares presentes en la red, y llamemos
T(N) al tiempo computacional necesario para evaluar la calidad E(X). Si admitimos que
tanto la cantidad de hormigas a utilizar como el nimero mdximo de iteraciones ingresados son
del orden de N, entonces el tiempo medio total para correr el Algoritmo Principal T, es:

= O(N3T(N)) (4.51)

Prueba. Estudiemos la cantidad de evaluaciones de calidad que figura en cada uno de los
bloques Inicializar Aristas, Inicializar Feromonas, Aplicar ACO vy la fase de Busqueda
Local.

En Inicializar Aristas (Funcién 7) cada hormiga efectiia un ciclo, y luego se debe calcu-
lar la calidad del mismo para actualizar la distancia de todos los enlaces visitados en el ciclo.
Entonces hay tantas evaluaciones de calidad como hormigas en la entrada. Sabemos que si las
hormigas no repitieran enlaces, con % hormigas bastaria para inicializar todos los enlaes del
N —clique. Tomando 2N hormigas (o mds genéricamente un orden lineal en N de hormigas a
la entrada) determinamos que este bloque es lineal en la entrada V.

Centremos nuestra atencién ahora en la Funcién Inicializar Feromonas. Esta funcién
recibe los miembros de la subfamilia, donde I + J < N — 1, y para cada miembro de la sub-
familia se debe evaluar una vez la calidad. Definiendo X = N — 1 — J — I, la cantidad de
soluciones en naturales de la anterior desigualdad coincide con la de soluciones naturales de la
ecuaciéon I +J + K = N —1, que es igual a C2N 1= M Esto muestra que la aplicacion
de la funcién Inicializar Feromonas requiere calcular en el orden de N? calidades.

Estudiemos la Funcién Aplicar ACO . En la misma cada hormiga realiza un ciclo aleatorio
en funcién de las feromonas y distancias de cada enlace. Cada uno de estos ciclos requiere rea-
lizar una evaluacién posterior de calidad, a los efectos de actualizar la feromona de los enlaces
pisados. Si consideramos una cantidad de hormigas a la entrada del orden de N, este bloque
tiene una cantidad de evaluaciones lineal con V.

Por tltimo el bloque de Bisqueda Local es el que domina en cuanto a esfuerzo computacio-
nal refiere. En sélo una iteracién debe calcular la calidad de todas las vecinas a una permutacién
dada. El cardinal de su vecindad es la cantidad de pares de elementos de una permutacion de
tamafio N — 1, es decir Cév 1= W En el peor de los casos, la busqueda local ter-
mina habiendo finalizado el tope de iteraciones n. Si suponemos que elegimos este tope de
iteraciones igual a NV (mas genéricamente del orden de V), resulta que la busqueda local re-

quiere un total de N (N —1)(/N—2)/2 evaluaciones (més genéricamente de orden ctibico en V).

En conclusién, luego del andlisis previo y bajo las hipétesis de cantidad de hormigas y
nimero maximo de iteraciones lineal con IV, la etapa de bisqueda local impone el mayor
esfuerzo computacional, que es ctbico con la entrada N. Si el tiempo medio de una evaluacién
del sistema para un N dado es T'(N), entonces el tiempo total 7 = O(N3T(N)).

QED
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En conclusion, se debe realizar una cantidad del orden cubico de evaluaciones de calidad
para correr el Algoritmo Principal. Vale destacar que la bisqueda exhaustiva (o “fuerza bruta”)
realiza un total de (N — 1)! evaluaciones, no siendo polinomial con la entrada N. La Biisqueda
Local propuesta es tratable computacionalmente, y el Algoritmo Principal ofrece un compro-
miso entre la calidad y el tiempo consumido.

4.7. Conclusiones

Se ha introducido en este capitulo un conjunto de estrategias de seleccion de piezas de gran
riqueza y diversidad, donde su cardinal es factorial en la capacidad de los pares. La Propiedad
de Aproximacién de Estrategias es uno de sus importantes potenciales, que se evidencia en la
concepcién de un primer algoritmo, que intenta reflejar a vectores de probabilidad de ocupacién
de entrada, con continuidad y latencia similares a los mismos. El disefio del vector de entrada a
este algoritmo es complejo, mas su aplicacion sobre vectores particulares enseilan pautas para
disenar estrategias, y han permitido destacar un subconjunto de Subfamilias de estrategias de
permutacion.

A continuacién se impone la necesidad de caracterizar la optimalidad de una estrategia de se-
leccidn, que capture la calidad de experiencia del video streaming, vinculada a los pardmetros
fundamentales que son tiempo de buffering y continuidad en la reproduccién. Se propone un
COP y mecanismos de biisqueda de estrategias de permutacién de gran calidad. Una distancia
entre permutaciones y nocién de estructura de vecindad permiten plantear un nuevo algoritmo
basado en una bisqueda local. Hay dos bondades claves respecto al algoritmo primitivo defini-
do antes del COP. La primera es que alcanza con disefar una vez sola la entrada. La segunda es
que la mejora en cada iteracion de la permutacién en la bisqueda local permite lograr 6ptimos
locales independientemente de la medida de optimalidad considerada, siempre que el tope de
iteraciones no limite.

Por tltimo se propone un algoritmo m4s elaborado, al que se denominé “Algoritmo Principal”.
Se halla una biyeccién natural entre un ciclo dirigido en un N —clique y una permutacion, he-
cho que promueve a traducir el COP a un TSP asimétrico. Vistas las bondades de eficiencia
computacional y adaptabilidad al modelo de TSP, se eligié una metaheuristica basada en ACO,
y complementada mediante las ventajas de mejora que ofrece la busqueda local en una etapa fi-
nal. Se aprovecha el conocimiento de la subfamilia de permutaciones obtenida mediante previa
experiencia en el disefio de estrategias, como también variantes de las medidas de optimalidad
y flexibilidad de eleccion de parametros en ACO.

A efectos précticos, se dispone luego de este capitulo de tres algoritmos que permiten ob-
tener estrategias a llevar a una red real, de distinto grado de complejidad, calidad y eficiencia
computacional. Si se decide aplicar sea el algoritmo primitivo o bien el basado en busqueda
local, se hace necesario definir de modo no tan goloso un vector de probabilidad a la entrada,
el cual se desea reproducir mediante la estrategia que se obtiene a la salida. Por otra parte, si se
prefiere aplicar el Algoritmo Principal el disefio se centra en los pardmetros en ACO. Una vez



102 Capltulo 4. Nuevas Estrategias de Seleccién de Piezas

elegidos, el algoritmo esta automatizado completamente, pues ahora no es necesario disefiar
una probabilidad de ocupacidn.

Atendamos ahora los resultados obtenidos en cada algoritmo. El primero ya logra mejoras
relativas respecto de las anteriores estrategias relevadas en la literatura (Rarest First, Greedy y
Mixta), por lo que en aspecto tedrico ya se aprecian contribuciones a partir del mismo. Por otro
lado, el algoritmo basado en bisqueda local apendiza al algoritmo primitivo una fase de bus-
queda local. Independiente de la medida de calidad aqui considerada, este segundo algoritmo
va a obtener una calidad no menor al primero. Por dltimo, algo muy destacado en este capitulo
es las ventajas de la aplicacién de ACO en el Algoritmo Principal, como se ha podido apreciar
de los resultados finales. Estos muestran que el problema ha sido capturado apropiadamente
mediante el modelo ATSP, y también que la metaheuristica basada en ACO permitié encontrar
resultados tanto mejores que los obtenidos mediante estrategias cldsicas.

En el Capitulo 5 se va a realizar un andlisis comparativo de varias de las estrategias men-
cionadas en este capitulo, ya sobre una red real. La tesis se enfoca a continuacién en adaptar el
modelo matemdtico a los efectos de capturar el dinamismo y heterogeneidad siempre presentes
en una red de streaming P2P. Esto seria directamente aplicado en redes de streaming de video.
Se utiliza la red GoalBit, concebida principalmente para la distribucién de video-streaming en
vivo a los usuarios, con alta calidad de experiencia.
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Capitulo 5

Analisis de Performance en GoalBit

5.1. Introduccion

Ya hemos estudiado en capitulos anteriores un modelo simple de cooperacién entre pares.
El mismo asume una topologia estitica donde todos los pares presentes en la misma son idén-
ticos. Hemos profundizado en el disefio de estrategias de seleccion de piezas, asumiendo que
todos los pares aplican esta misma estrategia de seleccidn, y bajo un estado estacionario. En
el Capitulo 4 hemos propuesto pautas para el disefio de estrategias de seleccion de piezas. Se
ha destacado una subfamilia de estrategias de seleccion de piezas que presentan un pico, cuya
posicién permite dar mayores valores de continuidad, cuidando el tiempo de buffering.
En este capitulo aplicaremos una estrategia de seleccién de piezas destacada del Capitulo 4 so-
bre la plataforma real GoalBit, contrastando su desempefio con las cldsicas estrategias Greedy
y Rarest First. A tales efectos se accede a una emulacién de la red. Los tiempos de arribo y
egreso de los pares a la red se han registrado de una difusién real de contenidos de video con
GoalBit, y son datos de entrada de la emulacién. El emulador de la red reproduce en tiempo real
el proceso de comunicacion entre pares y entre par y tracker de GoalBit, considerando todos y
cada uno de los mensajes y estrategias de seleccion de pares que se intercambian realmente en
esta red (detallados en el Capitulo 2).

La Seccion 5.2 muestra un contraste entre las hip6tesis asumidas en el modelo matemético
de cooperacién y los nuevos desafios inherentes a esta plataforma real. Se destacard el dina-
mismo, la heterogeneidad y necesidad de tiempo real, presentes en redes P2P de streaming de
video en vivo. A su vez veremos que es posible caracterizar la continuidad en la reproduccién
y latencia monitoreando la cantidad y tiempo medio de interrupciones, como también las dura-
ciones medias de estas dltimas.

La Seccién 5.3 analiza el potencial de la emulacion, a efectos de la comprension de la ve-
rosimilitud de la informacidn estadistica y las medidas de desempefio que se pueden obtener
de la misma. También se mencionan anteriores transmisiones reales sobre la red GoalBit, y
qué informacion se ha recabado de las mismas. Se estudia a continuacién el emulador desde el
punto de vista de entrada - salida, para su utilizacién a nivel de usuario.

105



106 Capltulo 5. Andlisis de Performance en GoalBit

La Seccidén 5.4 describe el escenario de prueba. Se explica las propiedades del ordenador
en el que se ha corrido la emulacién, y los tiempos de procesamiento contabilizados en las
pruebas. Se revisan los pardmetros de disefio del cliente GoalBit, que son a su vez las entradas
de la emulacién. Finalmente se mencionan las instancias a ser aplicadas, atendiendo fundamen-
talmente los elementos que afectan directamente en la estrategia de seleccién de piezas.

La Seccién 5.5 muestra los resultados obtenidos mediante la aplicacién de las instancias
comentadas en la Seccién 5.4. Se realiza una comparacién del desempefio entre las estrategias
Greedy, Rarest First y nuevas estrategias de permutacidn, las dltimas fruto de esta tesis.

Por ultimo, la Seccién 5.6 comprende las conclusiones de este capitulo.

5.2. Hipotesis asumidas VS Red real

Las redes de pares son de extrema complejidad, y en sus modelos matematicos frecuen-
temente existen razones para criticar a cualquiera de sus hipdtesis. Esta no es la excepcion;
mostraremos aqui la debilidad de las mismas en contraste con las redes reales. Por dltimo se
mencionan bondades de este modelo, que igualmente son razones para su consideracion. La
primera critica al modelo matemético considerado es la concepcién de la red como una topo-
logia cerrada. En la realidad ingresan y egresan constantemente pares a la red, lo que impone
complejidad en el manejo de recursos, pues son dindmicos en el tiempo. La segunda critica
quiebra con la hipétesis de pares idénticos presentes en la red. Es claro que en redes P2P, que
se montan sobre la infraestructura de Internet, los pares poseen anchos de banda muy variables,
como también distinta capacidad de procesamiento. Esto tiene como consecuencia la distinta
calidad de experiencia percibida por cada usuario, y variado grado de adaptabilidad de los pa-
res a la red.

Un tercer elemento diferenciado entre el modelo y las redes reales de streaming de video es
la hipétesis de sincronismo. La cooperacién analizada en el modelo matemadtico se sostiene en
el hecho que todos los pares reproducen la misma pieza en cada instante (si es que la dispo-
nen). A su vez, la consulta refiere a indices del buffer, entendidos estos globalmente, gracias al
sincronismo. Lamentablemente, en las redes reales los pares reproducen la secuencia de video
todos en distintos puntos. Esto trae serias consecuencias, que se enumeran a continuacion.

La primera es que la comunicacién entre pares puede fracasar desde el inicio, por el simple
hecho de tener “ventanas desfasadas”. Los pares mds avanzados en el tiempo esperan nuevas
piezas que otros pares contactados atin desconocen su existencia. Esto significa que si un par
reproduce piezas futuras en relacion a la reproduccidn de otro, el primero nunca se va a poder
beneficiar del dltimo, fracasando asi la cooperacién por un problema de no sincronismo. Otro
elemento muy aparejado con el asincronismo es el efecto parasitario. Un conjunto de pares
frecuentemente de bajas capacidades de procesamiento y anchos de banda resultan rezagados
respecto de la linea de reproduccién de un par lider o actualizado (que reproduce piezas fu-
turas en relacidn a cualquier otro par). Desafortunadamente, éstos no pueden cooperar a la
gran proporcion de pares que se hallan en tiempos de reproduccién mds avanzados. Lo dni-
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co que pueden hacer es consumir recursos de la red para mantenerse conectados, rompiendo
asi con el esquema de cooperacion caracteristico basado en el mutuo beneficio de las redes P2P.

El principal potencial del modelo matemadtico estudiado es la captura de la cooperacién en-
tre los pares presentes en la red. A su vez se regocija en su simplicidad, elemento fundamental
para tratar las complejas redes P2P. Otros elementos bdsicos siempre presentes en estas redes
y también considerados son la fragmentacién de la secuencia de video en piezas, la necesidad
de coleccionar las piezas por parte de los pares y la continuidad del flujo de video, cualidades
esenciales en el streaming de video. También, aunque simplificada, se encuentra la comunica-
cién aleatoria entre los distintos pares de la red. Por dltimo, el mecanismo de consulta entre
pares es nuevamente simplificado pero consistente, pues en todos los casos se va a consultar
por piezas faltantes, hecho destacado en este modelo.

Veremos mds adelante un contraste entre distintas estrategias de seleccion de pares sobre
la plataforma GoalBit, incluyendo entre estas a unas que han logrado altos desempefios bajo la
perspectiva de este modelo matemético. De esta manera es posible comprender el potencial de
capturar la cooperacion y otros elementos bésicos de redes de sreaming P2P, o si la simplicidad
del modelo es extrema.

5.2.1. Parametros de desempeiio en GoalBit

Los efectos de no sincronismo entre pares presentes en una red de streaming de video

llevan a interesarse en nuevas medidas de desempefio. Particularmente, en la red GoalBit se
observa que una vez que el par supera el tiempo de buffering inicial la descarga de piezas es
en general continua, a menos que no se disponga de la siguiente pieza a ser reproducida. En
tal caso, se aplica el concepto de re-buffering, que consiste en suspender la reproduccion del
video para obtener las piezas en el nuevo rango urgente. Entonces la medida de continuidad se
puede concebir de dos maneras: la tradicional, referente a contabilizar el porcentaje de piezas
reproducidas sobre el total (frecuentemente denominado Loss Rate del inglés) o la cantidad de
re-buffering necesarios durante un periodo dado de transmisién de video. Puesto que las tasas
de pérdidas de piezas es muy pequeiia (por el hecho de suspender y descargar cuando falta una
pieza) una medida de continuidad del video desde el punto de vista del usuario es el nimero de
cortes, o cantidad de re-buffereos.
Por otra parte, la medida de latencia inicial se conserva como el tiempo de buffering, que es
el tiempo que transcurre desde que un par se conecta a la red hasta que inicia la reproduccién
del video. Téngase presente que en la emulacidn existen pares que no inician la reproduccién
a pesar de ingresar a la red. Esto es un bug en el emulador que escapa a los objetivos de esta
tesis (pues no refleja el comportamiento de la red real). Estos no se deben considerar para el
estudio de latencia inicial. En conclusién, en GoalBit traducimos las medidas de desempefio
a tres, a saber: latencia inicial, cantidad de interrupciones por re-buffering y tiempo medio de
interrupciones.
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5.3. Emulacion de GoalBit

GoalBit fue desarrollado con la filosofia open source, en base al software libre VLC [80],
cuya gran ventaja es la capacidad de reproducir contenidos multimedia en multiples formatos
y sistemas operativos. Trabajos seminales del equipo de desarrollo de GoalBit (inicialmente
bajo el nombre de GolP2P) permiti6 la incorporacién de diversos médulos que permitieron im-
plantar la infraestructura de GoalBit sobre Internet. Inicialmente se contaba con un médulo que
implementa un cliente BitTorrent mejorado (basado en el Enhanced CTorrent [30]) adaptado
a streaming en vivo, otro mddulo que realiza las funciones de Tracker y otros médulos desti-
nados a la ejecucion e interfaz grafica amigable al usuario. Este desarrollo inicial posibilité el
despliegue inicial de GoalBit. Junto con el aumento del nimero de usuarios se tornd necesaria
la medicién del desempeiio de esta red, fundamental para lograr mejoras sustanciales y esca-
labilidad. EI grupo de desarrolladores ha creado nuevos médulos de mediciones a efectos de
la comprension del rendimiento global de GoalBit. Estos trabajos concluyen con un médulo
gestor de simulaciones, varias adaptaciones del cliente BitTorrent y un médulo estadistico que
permite capturar diversos pardmetros de desmpefio, como también una visualizacién grafica
que muestra el estado de reproduccién de cada par perteneciente a la red en cada instante. Mds
recientemente, se ha desarrollado nuevos médulos orientados a lograr mayor verosimilitud con
el proceso de distribucion de contenidos de video en GoalBit en tiempo real. Estos ya son emu-
laciones de la red GoalBit.

En este apartado sefialaremos las ventajas que presenta el uso del entorno de emulacién de
GoalBit frente a las simulaciones. Estudiaremos el potencial del entorno de emulacién desde
el punto de vista de un usuario: cualidades generales de la emulacion, pardmetros de control o
de entrada y pardmetros medidos o de salida. Finalmente se enumeran los pasos que un usuario
debe realizar para completar una emulacién exitosamente, para mostrar la simplicidad de su
uso. El lector interesado en el funcionamiento de los mdédulos puede consultar la referencia

[11].

5.3.1. Emulacion VS Simulacion de GoalBit

Si bien ambos tienen la finalidad de capturar el proceso real que ocurre en la distribucién de
video en la red GoalBit, se destacan ventajas del emulador sobre el simulador GoalBit, razones
que motivan a utilizar aqui el primero.

La comunicacién entre distintos nodos de la red es exitosamente lograda en ambos entornos.
Ambos logran capturar la interaccién entre pares y la comunicacién par-tracker, pasando por
cada etapa de definicién de los mensajes. También en ambos casos se lee un archivo de instancia
real sobre GoalBit y se procesa esta informacion en iteraciones.

Sin embargo, hay varias razones que destacan el uso del emulador. La primera es que en las
simulaciones los pares no son ejecutados todos simultdneamente, hecho que si se consigue
en las emulaciones. Este elemento tiene importantes repercusiones. Una es que el tiempo de
simulacién va a ser mucho mayor que con emulaciones, dado que el tratamiento del intercambio
de informacién en grupos de pares (y no todos a la vez) en las simulaciones lleva a transcurrir
més tiempo de ejecucidn por iteracién. Otra repercusion importante es la simplificacion de
implementacién en las emulaciones: en estas es posible utilizar el reloj del sistema operativo.
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Por su parte, las simulaciones dejan mensajes pendientes para siguientes iteraciones, y se debe
aplicar un concepto de almacenamiento de mensajes (médulo denominado Outbox) a tales
efectos. Ademds, en las simulaciones no se dispone de una red IP (la comunicacién se basa
en sockets), a diferencia del entorno de emulacién. Esto genera dificultades adicionales en los
algoritmos de control del ancho de banda de cada par.

Por dltimo vale destacar que en ninguno de los entornos se agrega los efectos de red, pues al
operar sobre un solo ordenador los retardos son despreciables. No obstante, el sistema operativo
linux dispone de la herramienta llamada tc (Control de Trafico [57]), que permite definir los
efectos de red. En particular permite definir el retardo medio, su distribucién de probabilidad y
probabilidad de presencia de errores en ridfagas, entre otros.

Nuestros estudios comparativos con el agregado de la herramienta tc de linux, muestran que el
efecto de red no es dominante ante la dindmica inherente a la red GoalBit. Por estas razones se
opta en esta tesis por realizar el estudio comparativo entre distintas estrategias de seleccion de
piezas con el entorno de emulacién y sin pérdidas.

5.3.2. Emulacion de GoalBit

A efectos de realizar una emulacién de la plataforma GoalBit se requiere derechos de ad-
ministrador sobre un sistema operativo Linux, y paquetes de software (mddulos y programas
de emulacidn), junto con informacién recabada de una experiencia real sobre la red GoalBit.
Para el procesamiento estadistico es indispensable el médulo GoalBit Stats y la herramienta de
desarrollo java.

El proceso de emulacion imita el de montado de la red real GoalBit. Bdsicamente consiste en
los siguientes 4 bloques, que se detallan a continuacién:

1) Configurar los pardmetros de entrada de la emulacion.
2) Levantar al tracker.
3) Levantar una cierta cantidad de pares y correr la emulacion.
4) Procesar el archivo de salida con el GoalBit Stats para obtener estadisticas de la emula-
cién.
5.3.3. Bloque 1: Configurar parametros de entrada

Los pardmetros de entrada se pueden elegir alterando las lineas de dos archivos de ex-
tension .conf, que se cargan en los programas. Uno corresponde al archivo broadcaster.conf,
y permite elegir el nimero de broadcasters presentes en la red. El otro archivo de texto es
goalbit-emu.conf, en el que se puede variar seis lineas:

1) ruta: se debe rellenar una linea que contenga la ruta donde se detallan los tiempos de
conexion y desconexidn de cada par. Este archivo de texto leido es normalmente extraido
de informacién recabada de experiencia real en GoalBit.

2) slice length: recordemos que las piezas se componen de slice. Podemos elegir el tamaiio
de cada fragmento de pieza, en bytes.
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3) buffer size: es el minimo nimero de piezas consecutivas necesarias para que el par inicie
la reproduccién. Determina entonces la latencia inicial.

4) urgent range size: es el rango de piezas urgente proximo a la linea de reproduccion. La
estrategia de seleccion de piezas consiste en rellenar en primera instancia este rango en
forma golosa (atendiendo siempre la pieza mds préxima a la linea de reproduccién). Una
vez completado este sector de piezas se aplica una estrategia de seleccion de piezas en
el sector no urgente del buffer, segin los dos parametros de entrada que se explican a
continuacion.

Comentario: Los siguientes dos pardmetros son centrales en el disefio de la estrategia
de seleccion de piezas a aplicar. Son los parametros de control [ y J referentes a la
subfamilia de estrategias de permutacién que presentan un pico. Se sugiere al lector la
consulta del Capitulo 4 por detalles.

5) I: Una vez completado el sector urgente, se solicitan I piezas mds lejanas a la linea de
reproduccién, dentro del tamaio de buffer.

6) J:Cuando se completa tanto el sector de buffer urgente como el de I piezas més lejanas a
la linea de reproduccién dentro del tamafio de buffer, se procede solicitando las J piezas
no urgentes mas préoximas a la linea de reproduccion.

En definitiva, los pardmetros de entrada permiten elegir tamafios de buffer y fragmentos,
como también el miembro de la subfamilia destacada de estrategias de permutacién que pre-
sentan un pico. Se recuerda que la expresion de estrategia de permutacién en funcién de los
pardmetros de control I y J viene dado por la siguiente expresion (definicion 4.2.6):

m(i)=N—ii=1,....1, (5.1)

Tl +j)=4j=1,...,J (5.2)

r(I+J+k)= {NJ“] IJJ%S] IDLans (5.3)
k= —I—J-

Siendo N la diferencia entre el tamafio de buffer y el sector urgente. Obsérvese que se debe
cumplir que I + J < N, para que la anterior expresion defina una estrategia de seleccién de
piezas.

En definitiva, los parametros de entrada determinan la estrategia de seleccion de piezas a aplicar
(dentro de los miembros de la subfamilia), como también la escala de buffer y cantidad de
distribuidores del video (broadcasters).

5.3.4. Bloque 2: Levantar el tracker

El primer nodo que se debe activar en la red es el tracker, pues es quien va a coordinar la
comunicacién entre los distintos nodos de la jerarquia de GoalBit (otorgando un ABI inicial a
cada par normal, y monitoreando regularmente el estado de todos los pares de la red).



5.3. Emulacion de GoalBit 111

5.3.5. Bloque 3: Levantar los pares

Es posible seleccionar la cantidad de pares totales que arriban a la red. Esto se realiza con-
feccionando el registro real de la entrada para formar nuevos archivos de entrada con cantidades
de pares deseados.

5.3.6. Bloque 4: Procesamiento estadistico

El programa principal retorna un archivo de extension .log, cuyo formato se adapta a la
entrada del médulo de GoalBit estadistico (GoalBitStats). Ya es posible abrir el archivo .log
antes obtenido mediante la interfaz de GoalBitStats y visualizar y tratar estadisticamente la
informacién. Las Figuras 5.1 y 5.2 muestran la informacién visual que se despliega al ejecutar
GoalBitStats. La curva roja de la Figura 5.1 muestra el orden en el que arriban las piezas,
donde cero es aqui la linea de reproduccidn (la linea recta por el origen es la estrategia Greedy).
También se despliega el estado actual de cada par (ABI, pieza que se reproduce actualmente,
cantidad de cortes y otros). La zona derecha se muestra con mds detalle en la Figura 5.2. Para
tres pares con sus correspondientes IPs, se ilustra la situacidn de reproduccién actual. El par
que actualmente estd reproduciendo el video se muestra con el color azul (y la transicién con el
verde el instante de reproduccién). En rojo se muestra el par que actualmente estd descargando
piezas, y con gris los pares desconectados.
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_

e [ 2] Nodos aetivos =

ABFT{chunk)|_Reprod
969137500 420
95335 430

eer B

127.0.0.1:7001 0

127.0.0.27002 | 59
127.0.0.3:7003 | 60 |96.9137500.|39.5887.
127.0.0.4:7004 | 60 |96.9137500..|38.5887.
127.0.0.5:7005 | 60 |96.9137500..|11.5887.
127.0.0.6:7006 | 60 |969137500.| 38.0
127.0.0.7:7007 | 60 |96.9137500.| 38.0
127.0.0.8:7008 | 60 |96.9137500.| 41.0
127.0.0.9:7008 | 60 |96.9137500.] 40.0
127.0.040:7010 | 60
127.0.041:7016 | 60
127.0.042:7017 | 60
127.0.013:7018 | 59
an
A

969137500 0.0
969137500 38.0
96.9137500...|30.5887.

95335 |36.5887
127.0.0.14:7019
127 00157020

96.9137500..| 200
R 91 filil n
I I

~FNEEENENEENFEEEEFE]

Historiak () ABI @ Bitfield () Chunks Perdidos

| 1
Estadistid || Historial Bitfiel (o|E] 5 | ——
0327032 80
0337033 ——
0347034 [
0357035 &
036703 ——
0377037 a0
0387038 z
033703 5
0407040 Z
0.417041 py
0427042 P ——
0437043
0447044
0457045 0
0457045 A
0477047 o
0437048
0497049
0507050 Orden llegada

M Buffereando M Viendo M ABI*T{chunk) M Desconectado Bufferando M Desconectado Viendo M Desconectado ABFT{chunk)

Figura 5.1: Pantalla de despliegue del GoalBit Stats. Se muestra informacién detallada del estado ins-
tantdneo de cada par.
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Tiempa
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[ Bufireando W viendo # ABITichunk) W D Bufierando WD Viendo M D ABMT(chunk)]

Figura 5.2: Barras de reproduccién de los pares.

5.4. Escenarios de emulacion

En esta seccién describiremos los casos de prueba que estudiaremos para comparar distin-
tas estrategias de seleccion de piezas. Las emulaciones son posibles de realizar en un ordenador
personal, o también en varios ordenadores simultineamente. También se enumeran las carac-
teristicas del ordenador utilizado para correr las emulaciones que se describen a continuacion.

5.4.1. Propiedades del Ordenador

Las pruebas se realizaron en una médquina virtual cuyo sistema operativo huesped es Debian
Lenny, Kernel 2.6.26. Fueron asignados 2 GB de RAM, y uno de los dos procesadores de la
maquina residente, core 2 duo T8100 es de 2,10 GHz de capacidad.

5.4.2. Casos de prueba

Los archivos de entrada a goalbit-emu.conf contienen las horas de conexiones y descone-
xiones de los pares a la red. Esta informacién fue registrada en base a emisiones de partidos de
fiitbol uruguayos entre los anos 2006 y 2007 sobre el servicio nacional de distribucién de video
AdinetTV [79]. Consideraremos a continuacién 3 distintos archivos de entrada, en los que se
varia el nimero de pares y tiempo de emulacién. Para cada uno de estos archivos, se contrastan
las estrategias de seleccion de piezas Greedy y Rarest First, contra la estrategia de la subfamilia
con [ =16y J = 1. A efectos comparativos, se mantienen constantes el resto de pardmetros
de entrada, variando tnicamente I y J de modo de definir Rarest First (/ = N — 1, J = 0),
Greedy (J = N — 1, I = 0) o el miembro de la subfamilia de permutaciones con I = 16y
J = 1. El resto de los parametros se eligen constantes, con los siguientes valores:

slice length: 65536 bytes.
buffer size: N = 40
urgent range size: 8

Para cada una de las tres estrategias de seleccion de piezas se aplican las 3 instancias indicadas
en el Cuadro 5.1, donde cada iteracidn tiene una duracién de diez segundos.

5.5. Resultados

Se han aplicado las tres anteriores estrategias de seleccion de piezas para cada una de las
3 instancias anteriores. A efectos de estudiar la latencia mostraremos para cada una de las
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Instancia \ Pares \ Iteraciones

1 45 60
2 135 300
3 350 60

Cuadro 5.1: Tres instancias sobre las que se aplican las 3 estrategias de seleccion de piezas.

instancias y para cada par que ingresa a la red, la magnitud del tiempo de buffering inicial.
Para contabilizar este tiempo de buffering se toma en cuenta Gnicamente aquellos pares que
iniciaron la reproduccion, valéndonos del hecho que en la red real GoalBit todos los pares
inician la misma.

La cantidad de re-buffereos realizados por cada par se grafican para cada instancia y cada par
de la red, con la finalidad de comprender la continuidad y cantidad de interrupciones en cada
estrategia de seleccién de piezas. Esto se complementa con un tercer grafico que muestra el
tiempo medio de buffering para cada par que presencia una interrupcion (distinta de la inicial)
y en cada instancia.

5.5.1. Instancia 1: 45 pares y 10 minutos

La Figura 5.3 muestra el tiempo de buffering inicial para cada uno de los pares que ingrean
a la red. Los pares se enumeran segin el orden de arribo a la red. La curva roja representa el
nimero de iteracién de llegada de cada par (cada iteracion es de diez segundos). Por dltimo las
Figuras 5.4 y 5.5 muestran respectivamente la cantidad de buffereos totales y tiempo promedio
de re-buffereos.
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Figura 5.3: Tiempo de buffering inicial para distintas estrategias de seleccién de piezas
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Figura 5.4: Cantidad de Interrupciones para distintas estrategias de seleccion de piezas
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Figura 5.5: Tiempo medio de Interrupcién para distintas estrategias de seleccién de piezas

5.5.1.1. Observaciones

Como se anticipaba, las latencias iniciales en Rarest First son muy altas, del orden de
minutos. Esto comprueba nuestra deduccion del Capitulo 3 que Rarest First posee latencias
inaceptables a efectos de la distribucién de video en tiempo real. Por su parte, tanto Greedy
como la nueva estrategia de seleccién de piezas propuesta poseen tiempos de latencia iniciales
de pocos segundos y comparables. Para esta cantidad de pares, la nueva propuesta ha superado
a las cldsicas en cuanto a latencia inicial refiere, tal como se muestra en la Figura 5.3. La
cantidad de buffereos es superior en la nueva propuesta en relacion a Rarest First. Sin embargo,
esta estrategia de permutacion posee salvo en el caso de 4 pares, tiempos promedio de re-
buffereos menores que en las dos estrategias cldsicas.
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5.5.2. Instancia 2: 135 pares y 50 minutos

Las mismas corridas se aplican ahora para otro archivo de entrada, con 60 pares y 50
minutos de emulacién. Los resultados se encuentran en las Figuras 5.6, 5.7 y 5.8.
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Figura 5.6: Tiempo de buffering inicial para distintas estrategias de seleccién de piezas
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Figura 5.7: Cantidad de Interrupciones para distintas estrategias de seleccion de piezas

5.5.2.1. Observaciones

En este caso se presenta un gran nimero de pares que no han logrado iniciar la reproduc-
cion, en las tres estrategias. Esta emulacién muestra inestabilidad y es dudosa la verosimilitud
con la red en la segunda mitad (obsérvese las esperas iniciales de decenas de minutos, que un
usuario humano sencillamente no esperaria). Con respecto al conjunto de pares que iniciaron
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Figura 5.8: Tiempo medio de Interrupcién para distintas estrategias de seleccién de piezas

la reproduccion, el mejor desempefio en cuanto a continuidad lo presenta la nueva estrategia
de permutacién, con menos cantidad de interrupciones que las estrategias cldsicas y tiempos
promedio de re-buffereos muy reducidos, salvo para tres pares. Vale la pena destacar la al-
ta cantidad de interrupciones que muestra la estrategia Greedy, elemento que muestra su no

escalabilidad.

5.5.3. Instancia 3: 350 pares y 10 minutos

Los resultados de esta instancia se resumen en las Figuras 5.9, 5.10y 5.11:
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Figura 5.9: Tiempo de buffering inicial para distintas estrategias de seleccién de piezas
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Figura 5.10: Cantidad de Interrupciones para distintas estrategias de seleccion de piezas
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Figura 5.11: Tiempo medio de Interrupcién para distintas estrategias de seleccién de piezas

5.5.3.1. Observaciones

La nueva propuesta presenta los tiempos de latencia inicial més reducidos, exceptuando
los pares que ingresaron en el dltimo tramo de la emulacion. No obstante, la cantidad de in-
terrupciones en este caso resultd comparable con las de Greedy, y el tiempo medio de cada
interrupcién es superior en la estrategia de permutacion.

5.5.4. Resumen de Resultados

El Cuadro 5.2 muestra para cada una de las tres estrategias de seleccion de piezas e ins-
tancia, el promedio sobre todos los pares de la latencia inicial, cantidad de cortes y tiempos
de los mismos. Greedy presenta en las tres instancias la mayor cantidad media de cortes, lo
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que evidencia su no escalabilidad. Latencias iniciales medias de Rarest First es en todos los
casos netamente superior que en el resto de las estrategias consideradas. Esto coincide con el
andlisis matemadtico realizado en el Capitulo 3 de Rarest First; que anticipa altas latencias de
su aplicacidn.

Instancia | ESTRATEGIA | LATENCIA | CORTES | TIEMPO DE CORTES

1 Permutacion 2.59 2.87 68.96
1 Rarest First 65 1.62 60.06
1 Greedy 5.67 4.34 51.81
2 Permutacion 112.86 1.23 28.46
2 Rarest First 164.13 1.26 281.55
2 Greedy 44.62 3.18 109.23
3 Permutacion 11.82 3.30 157.81
3 Rarest First 117.62 1.05 10.79
3 Greedy 15.09 3.93 13.28

Cuadro 5.2: Para cada instancia y estrategia de seleccién de piezas, se muestra en respectivas columnas
la latencia inicial promedio, la cantidad promedio de cortes y la duracién media de los mismos

5.6. Conclusiones

En este capitulo se ha podido hacer una comparacion entre estrategias cldsicas y un miem-
bro de la subfamilia de permutaciones, conjunto destacado de estrategias de seleccién de piezas
definido en el Capitulo 4. Actualmente GoalBit ofrece contenidos de video en tiempo real a
gran escala en Internet, y también dispone de un simulador y emulador. Estos tultimos desa-
rrollos son fundamentales para estudiar la calidad percibida por un usuario, sin necesidad de
desplegar un “contenido de prueba”, algo que no es deseable desde el punto de vista de los
usuarios.

Las diferencias entre el modelo matematico introducido en el Capitulo 3 y la red real GoalBit
son importantes, e incluyen la topologia dindmica, el no sincronismo de los pares, desfasaje
de sus ventanas deslizantes y distincidn en la cantidad de recursos disponibles en cada par.
Sus consecuencias son la presencia de pares pardsitos, generacién de interrupciones durante
la reproduccién del video, dificultad de intercambio mutuo de piezas (debido al desfasaje de
ventanas), dificultad del inicio, entre otras.

Estas dificultades merecen concebir la continuidad contabilizando equivalentemente la canti-
dad de interrupciones y el largo medio de las mismas. Por su parte, la latencia inicial permanece
midiéndose mediante el tiempo de buffering inicial, descartando pares que no logran adaptarse
a la red (aquellos que nunca despliegan el contenido de video).

Importantes conclusiones se desprenden de los resultados. La primera es que los tiempos de
buffering inicial de Rarest First son inaceptables para los requisitos de entrega de video en vivo.
Esto refuerza el resultado de altas latencias explicado en el Capitulo 3, y ademds evidencia la
no aplicacién de BitTorrent en el streaming de video. No hay duda que son necesarias modifi-
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caciones sustanciales de este protocolo para adaptarlo al streaming de video en vivo.

La segunda conclusion en base a los resultados es que la estrategia golosa (Greedy) es pobre en
cuanto a continuidad en la reproduccién, tal como se anticipa del Capitulo 3. En las tres instan-
cias estudiadas, esta estrategia posee grandes cantidades de interrupciones y tiempos medios
de las mismas. Por ultimo, la nueva estrategia propuesta muestra latencias iniciales reducidas,
mientras que la continuidad en la reproduccion es superior a la de Greedy. Los resultados se
asemejan a aquellos obtenidos matematicamente a partir del estudio realizado en el Capitulo
4. Si bien en la practica un usuario de GoalBit puede disfrutar de alta continudad de video,
existen pares que se atrasan y resultan parasitos dentro de la red. Frecuentemente son aquellos
que poseen bajos anchos de banda o capacidad de procesamiento. Este efecto no sélo degrada
la calidad de experiencia del usuario, sino que estos pares atrasados consumen recursos sin
cooperar, quebrando con la filosofia P2P. Este es un problema abierto y no tratado en esta tesis,
en la que la cooperacién es optimista.

Por otra parte, recuérdese que las instancias aqui consideradas mantienen constantes el resto
de pardmetros distintos de los de control de estrategia de selecciéon de piezas (I y J). Esto
oculta la correlacion existente entre la estrategia de seleccion de piezas con la de pares. Se
estd investigando actualmente el desempefio de distintas estrategias de seleccién de pares en
GoalBit, basadas en P4P (Participacion Proactiva del Proveedor en redes P2P). Trabajos futu-
ros apuntan a definir una estrategia de seleccion de piezas en GoalBit estocdsticas basadas en
permutaciones. Una correcta integracion entre ambas estrategias de seleccion (de piezas y de
pares) permiten gran calidad de experiencia en el usuario final, que es el principal cometido de
las redes de entrega de video en vivo.
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Capitulo 6

CONCLUSIONES GENERALES

Las redes P2P son mds eficientes que las redes tradicionales modalidad cliente-servidor.
Esto ha permitido una mayor oferta de contenidos y su vez la masividad de la demanda.
La arquitectura de estas redes contrasta con el modelo cliente-servidor. Los pares participan
activamente en la distribucion del video, ofreciendo sus recursos para que todos logren obtener
el contenido. La cooperacién entre los pares es entonces un elemento crucial, y caracteristico
en estas redes.
Hay dos estrategias de disefio que afectan directamente el desempefio de la cooperacion: la de
seleccion de pares con los cuales se va a cooperar, y la del orden de selecciéon de piezas. Esta
tesis se centra en el disefio de nuevas estrategias de seleccion de piezas. En el Capitulo 1 se ha
revisado la importancia de medir la calidad de experiencia de los usuarios en estas redes, que
es el cometido final de disefio. La continuidad de reproduccién del video y la latencia inicial
son parametros fundamentales que afectan a la calidad de experiencia. El Capitulo 2 presenta
un protocolo de cooperacién muy estudiado denominado BitTorrent, y la plataforma GoalBit,
que es la primera red de streaming P2P de video en vivo que abre protocolos y cédigo fuente y
presenta actualmente gran difusién sobre Internet. Se han estudiado particularidades y desafios
de las redes de entrega de video en vivo, y el mecanismo de comunicacién de pares y coordi-
nacion del tracker de GoalBit.
El Capitulo 3 presenta un modelo matemadtico simple de cooperacion. Se repasan dos estrate-
gias clésicas de seleccion de piezas denominadas Greedy (golosa) y Rarest First (primera mas
rara), mostrando sus deficiencias. A modo ilustrativo se introduce una estrategia de piezas Go-
losa Ponderada, que si bien no logra altas continuidades, es una primera aproximacién en la
busqueda de estrategias de seleccion globalmente eficientes.
En el Capitulo 4 se investiga el disefio de estrategias de seleccién de piezas, y contiene las
principales contribuciones de esta tesis. Se proponen nuevas estrategias de seleccién, como
también un problema de optimizacién combinatoria que captura los pardmetros fundamenta-
les para distribuir video. Se define un gran nimero de nuevas estrategias, denominadas aqui
“estrategias de permutacién”, puesto que para cada permutacién de los indices del buffer es
posible tener una estrategia de seleccion de piezas. Esta gran cantidad de estrategias hace com-
pleja la decisién de cudl de estas aplicar. Se estudian entonces propiedades de estas estrategias,
medidas de optimalidad y nuevos algoritmos que automatizan la obtencidn de estrategias con
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alta calidad. Se incluye una innovadora propuesta de resolucién del problema de optimizacién
combinatoria basado en optimizacién por colonia de hormigas y una bisqueda local. El espacio
de permutaciones se enriquece de métrica, y se garantizan asi Optimos locales del problema.

Por dltimo, en el Capitulo 5 se lleva a cabo una de las estrategias de permutaciéon obtenida
en GoalBit. Se contrasta con las clésicas estrategias de seleccion de piezas (Greedy y Rarest
First). A pesar de la simplicidad del modelo matematico estudiado en el Capitulo 3, se observa
la concordancia de conclusiones referentes a altas latencias con Rarest First y baja continuidad
en la reproduccion en Greedy. La nueva estrategia de permutacion logra latencias iniciales me-
nores que Rarest First y a su vez menos interrupciones que Greedy. No obstante, la calidad de
experiencia registrada en todos los casos no muestra ser excelente, por lo que hay margen de
mejoras y la investigacion de nuevas estrategias de seleccion de piezas sigue en crecimiento.



PROBLEMAS ABIERTOS

A lo largo de esta investigacion han surgido problemas tanto tedricos como practicos que
hasta la fecha no se les ha encontrado solucién. A continuacién se enumeran algunos de ellos.

Problemas Teoricos abiertos

Resolucion de la recursion de Greedy y Rarest First

En el modelo introducido en el Capitulo 3 se caracteriza el vector de probabilidades de
ocupacién p tanto para Rarest First como para Greedy en forma recursiva. Hasta la fecha se
desconoce una resolucién explicita de estas recurrencias.

Ambos problemas son enteramente matemdticos. Se formulan de la siguiente manera: dados
dos enteros positivos M (nimero de pares) y /N (tamafio de buffer), hallar una expresién expli-
cita para el vector pf*¥" que satisface la siguiente recursién:
o=
pﬁkFl :pﬁF + (1 _pﬁF)2szFvVi € {17" N = 1}

Anglogamente, el problema para Greedy consiste en expresar explicitamente el vector p©
dados M y N en la siguiente expresion:

pr = M
pia = pf + (L= (1= p§ +pfy —pf),Vie {1,...,N =1}
La resolucion de estos dos problemas permitirian en particular hallar expresiones explici-

tas para la continuidad y latencia en las estrategias cldsicas, brindando mayor facilidad en el
analisis y explicacién mds fundada de las causas de no escalabilidad de las mismas.

Hallar la Permutacion éptima

Un problema mads general que engloba a los anteriores es la de hallar una expresion explicita
para una estrategia de permutacién dada una permutacién arbitraria de los primeros N — 1
indices de buffer. Formalmente, dada una permutacién 7 : {1,..., N —1} — {1,...,N — 1}
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se quiere encontrar una expresion explicita para p;, donde p; cumple la siguiente recursion:

S7T¢+1 - S7r(1 _pﬂ',(l _pﬂ'@))vvz S {17 . 7N - 2}
pit1 =pi + (1 —pi)pisi, Vi€ {1,...,N — 1}

La resolucion de este problema no sélo permitiria resolver las recurrencias de Rarest First
y Greedy (que se corresponden con las instancias de permutaciones inversa e identidad res-
pectivamente), sino que lograria hallar una expresién explicita para la continuidad y latencia
para cada permutacidn. Si bien se duda que sea posible la obtencién de tal expresion explicita,
esto cerraria el estudio de optimalidad sobre el modelo matemadtico estudiado, bajo cualquier
medida de optimalidad. El sistema no lineal en estudio se ha reesuelto mediante la aplicacién
del método de Newton-Raphson para sistemas. El conjunto de ecuaciones componentes de este
sistema es infinitamente derivable, y el dominio de p; y s; son cubos; por tanto compacto y
convexo. En caso de generar Newton-Raphson una contraccién, converge con orden al menos
cuadratico. Sin embargo, hasta la fecha no se ha demostrado que este método numérico sea
convergente para este sistema no lineal, a pesar de haber convergido numéricamente en todas
sus resoluciones, tomando como punto inicial el vector nulo.
Otro problema tedrico abierto (que surgiria directo ante la resolucion de los dos primeros) es el
de determinar para qué par de enteros positivos M y N, la extensién de una consulta en Rarest
First es menor en media que la de Greedy. A partir del anélisis matemadtico del Capitulo 4, esto
es equivalente a encontrar el subconjunto de pares naturales siguiente:
G RF
{(M,N) ENX/\/':pﬁF—f—ﬁ < LtVL},
donde L® y L2 representan las latencias en Greedy y Rarest First, bajo las respectivas pro-
babilidades de ocupacién p& y pfiF.

Complejidad del COP propuesto

En esta tesis se ha introducido un problema de optimizacién combinatoria cuya compleji-
dad hasta hoy es desconocida. Si bien hemos mostrado una traduccién al problema TSP asimé-
trico, esta traduccién no es una biyeccidon. Actualmente se estd trabajando para determinar la
complejidad, cuestiondndose la calidad de NP-Completitud del COP de esta tesis. En caso de
ser cierto este resultado y bajo el supuesto que P # N P, la eficiencia computacional cibica
en la entrada N obtenida por algoritmos del Capitulo 4, seria sobresaliente por su compromiso
de calidad y tiempo computacional.

Nuevo modelo con hipétesis menos restrictivas

El modelo matemadtico simplificado de cooperacién no incluye la pérdida de sincronismo,
diferenciacién de caracteristicas (ancho de banda por ejemplo) de los pares de la red, ingreso y
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egreso de pares y consideracién de un rango de buffer urgente como otro pardmetro de decision.
Estd abierta la definicién de un modelo matemadtico que contemple estos elementos de disefio,
como también una extension del estudio de esta tesis a efectos de adaptar el disefio a cualquier
escala (cantidad de pares y otros pardmetros de entrada relevantes).

Problemas Practicos Abiertos

Si bien existe una gran cantidad de problemas practicos abiertos en redes de streaming P2P
de video en vivo, resaltemos aqui los relacionados a este trabajo; mds especificamente al disefio
de estrategias de seleccion de piezas en GoalBit. Si bien el modelo matematico de cooperacion
y el estudio tedrico brinda nuevas estrategias, estas se reflejan en la prictica como pautas de
diseo. Esto es asi debido a la gran complejidad de disefio practico, que estd irremediablemente
ligado a estrategias de seleccion de pares y cualidades de la distribucién (cantidad de broad-
casters del video y superpares, sus anchos de banda, fallas en la distribucién a nivel de red y
otras).

Adaptacion de las estrategias de seleccion a GoalBit

El estudio tedrico realizado en esta tesis brinda pautas de disefio, y es un indicador de es-
trategias de buena calidad. No obstante, su aplicacién por si sola no logra amplias calidades de
experiencia, y es necesario un andlisis més detallado del proceso global de cooperacién para
cada red en particular.

Para el caso de la red GoalBit, hay al menos dos elementos de disefio que afectan significativa-
mente el desempefio global de la red, y se centralizan a nivel del tracker. Uno es el de estrategia
de seleccion de pares. Més precisamente, el proceso por el cual se selecciona una lista de pares
activos en la red. Esta lista se otorga a un par que ingresa a la misma, con los cuales iniciard
la comunicacién. La cantidad de miembros presentes en la misma juega un rol crucial: intui-
tivamente si son pocos, la cooperacion va a fracasar ante la escasa diversidad de piezas en
conjunto. En caso contrario, listas con excesivo nimero de pares tiende no sélo a cargar la red
y aumentar los tiempos de establecimiento de la comunicacién, sino también recaen en una
mayor complejidad en el control de informacién por parte del tracker.

Otro elemento que afecta el desempefio de la red es la asignacion del punto inicial de reproduc-
cioén del video. Recuérdese que una vez que un par ingresa a la red, el tracker brinda un ABI
(indice de buffer activo) a partir del cual el par puede iniciar la reproduccién. Este punto juega
un rol crucial en la determinacion de miembros parasitos de la red, pues si se asigna ABIs muy
bajos, el par no va a poder cooperar. Por otra parte, la asignacién de ABIs muy altos van a hacer
que el par que ingresa pueda ser beneficiado por muy pocos miembros de la red. Por ahora se
retorna a cada nuevo par de la red el ABI del broadcaster, siendo esta politica posiblemente
mejorable.

En este panorama es que se aplica el contraste entre las estrategias cldsicas y la nueva propues-
ta. Si se desea mantener modelos simples de cooperacion, es interesante proceder mediante una
aleatorizacion de las estrategias de permutacién. Esfuerzos futuros se pueden dirigir a definir
distribuciones de probabilidades (dependientes de la distribucién empirica de posicionamiento
del ABI) que apliquen distintas permutaciones del orden de consulta de piezas con distintas
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probabilidades. Un elemento importante en esta direccion es el de definir una medida de cali-
dad de experiencia en base a un conteo de la cantidad de interrupciones, tiempo medio de estas
y latencia inicial, en paralelismo con los dos pardmetros destacados en esta tesis.

Si bien aqui no se va a abordar un problema de tan amplio espectro como el anterior, un orde-
namiento posible de trabajo orientado a mejorar el desempefio de GoalBit es el siguiente:

1 Determinar empiricamente la probabilidad de éxito en el establecimiento de una comu-
nicacion. Esto dejaria en evidencia la necesidad de incrementar o reducir el tamafio de la
lista a asignar a un nuevo par por parte del tracker.

2 Determinar el niimero 6ptimo de tamafio de lista a brindar por el tracker a nuevos pares.
Esto se puede hacer en base al estudio anterior, y considerando a la vez sugerencias de
trabajos sobre redes con similares caracteristicas [77].

3 Analizar la distribucién de probabilidad del ABI de los pares con el tiempo, en relacién
con el promedio.

4 Proponer una medida de optimalidad que contemple interrupciones, tiempo de latencia
inicial y tiempo medio de interrupcion.

5 Definir nuevas estrategias de permutacién aleatorizadas, en base al conocimiento ad-
quirido en pasos anteriores y posiblemente a una adaptacién de pardmetros a optimizar
segin el modelo y méxima verosimilitud.
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