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RESUMO

A dinamicidade é uma caracteristica presente em diversos sistemas reais, tais como
redes de comunicagao, sociais, biolégicas e tecnologicas. Processos de difusao em redes
complexas podem surgir, por exemplo, em busca de dados, roteamento de dados e propa-
gacao de doengas. Desta forma, a compreensao do tempo necessario para difusao é um
tema de estudo importante em redes complexas dinamicas. Nesta dissertagao é realizado
um estudo de como medidas de centralidade podem ajudar na diminuicao do tempo de
difusao de informacao em redes complexas dinamicas. Usando dados de sistemas reais e
sintéticos é mostrado que, se a dinamicidade é desconsiderada, o tempo necessario para
difundir uma informacao na rede é subestimado. Foram propostos algoritmos de difusao
que consideram métricas de centralidade em grafos. Estes algoritmos aceleram o processo
de difusao, quando comparados com algoritmos de difusao mais simples, como o Random
Walk. Por fim, foi analisado o impacto de um modelo simples de predicao de arestas nos

algoritmos de difusao baseados em centralidade que foram propostos nesta dissertacao.

Palavras-chave: Redes Complexas. Dinamica. Difusao. Tempo de

Cobertura.



ABSTRACT

The dynamics is a characteristic present in many real systems, such as communication
networks, social, biological and technological. Diffusion processes in complex networks
may arise, for example, search data, routing data and the spread of diseases. Thus,
understanding the time required for diffusion is an important topic of study in dynamic
complex networks. This dissertation is a study of how centrality measures can help in
reducing the time information dissemination in dynamic complex networks. Using data
from synthetic and real systems is shown that if the dynamics is disregarded, the time
needed for spreading an information network is underestimated. Diffusion algorithms
have been proposed that consider metrics of centrality in graphs. Finally, we analyze the
impact of a simple model for predicting edge algorithms in diffusion based on centrality

that have been proposed in this dissertation.

Keywords: Complex Networks. Dynamics. Diffusion. Cover Time.
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1 INTRODUCAO

Redes Complexas estao presentes em diversas areas da vida cotidiana das pessoas

(DOROGOVTSEV; MENDES, 2003; [EASLEY; KLEINBERG, 2010 [KOCAREV], 2010).

Entender o comportamento e a formacao topoldgica de diferentes redes complexas, por

exemplo, redes de comunicacao, sociais, bioldgicas e tecnoldgicas, tem atraido a atencao

da comunidade de pesquisa ao longo dos tltimos anos (BARBERA et al., 2011; HUI et|
fal} 2011} [KITSAK et al} 2010; MTTIBAA et al, 2010; [YUAN; MA| 2012).

Uma caracteristica em comum entre estes sistemas é a dinamicidade. A estrutura

fisica muda com o tempo, entidades sao adicionadas ou retiradas e as ligagoes entre estas

surgem ou desaparecem ao longo do periodo de observagao (BOCCALETTI et al.l 2006;
[ASH], [1997; [WANG] [2002).

Diversas redes possuem um grau de dinamicidade elevado e, desta forma, suas carac-
teristicas se modificam em um curto intervalo de tempo. Ao se analisar tais redes sem
levar em consideracao a sequéncia de modificagoes ocorridas no tempo, informacoes vali-
osas para uma analise detalhada do comportamento destes sistemas podem ser perdidas.
Modelar e estudar tais sistemas com uma unica fotografia que agrega uma grande quan-
tidade de informacao para um tempo longo de observagao pode resultar em conclusoes
equivocadas sobre, por exemplo, o comportamento global e a interacao entre as entidades

que compoem estes sistemas (CARLEY| 2003; RANGANATHAN et al 2002). Como

consequencia, nao considerar a dinamica pode comprometer propostas mais eficazes de

geréncia, construcao e caracterizacao das redes encontradas na vida real (WATTS, 2003).

Este fendomeno ocorre por se agregar, em uma unica fotografia, um grande conjunto de
modificacoes estruturais.

Até o momento, a maioria dos trabalhos presentes na literatura modelam redes com-
plexas tendo como base uma visao estatica da rede. Sendo assim, modelam o cendrio
estudado com uma tnica fotografia (BOGUna et al., 2009; SIMSEK; JENSEN, 2008;
KIM et al.l [2002; ROSVALL et al., 2005).

A difusao de informacao entre os elementos da rede, considerando a dinamica do

sistema, ¢ um dos diversos problemas importantes que devem ser abordados no estudo

de redes reais (ALVAREZ-HAMELIN et al., 2012; [DEZSO), 2004; CARRINGTON et al.|
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2005; VALENTE], 1996; NEWMAN]| 2003; INTANAGONWIWAT et al.| 2000; RANGO;
MONTEVERDI, 2012). Difundir informagao em uma rede pode ter diversos significados
dependendo do sistema real em estudo. Por exemplo, em redes par-a-par (P2P), difundir
informagao significa distribuir arquivos no caso de sistemas file sharing; ou video no caso
de alguns sistemas de tempo real. No caso de redes bioldgicas, pode-se considerar a difusao
de informacao como sendo o processo de disseminacao de uma doenca ou de uma vacina
entre pessoas que estabelecem algum contato direto ou indireto.

Claramente, o processo de difusao da informacao em uma rede qualquer, seja uma rede
social ou bioldgica, estd intimamente atrelado ao comportamento e as caracteristicas dos
integrantes das mesmas (WANG et al.| 2013)). Por exemplo, em uma rede social, supoe-
se que um individuo extrovertido tenha uma lista de contatos maior do que a lista de
contatos de um individuo introvertido (UGANDER)] 2013} WATANABE; SUZUMURA|
2013). Neste caso, se o objetivo é que uma informagao alcance um maior nimero de
individuos em um menor intervalo de tempo, individuos mais extrovertidos devem ser
escolhidos para receber a informacao a ser disseminada. Tais individuos possuirao uma
lista maior de contatos e, desta forma, mais usuarios poderao receber a informagao em
menor tempo. Este é um cenario simples onde a escolha da entidade que recebera a
informacgao a ser propagada influencia o tempo de difusao de informacao.

Ao ser introduzida a dinamica na modelagem dos sistemas, quanto maior o nimero de
informacao disponivel sobre a sequéncia de modificagbes ocorridas, mais provavel sera o
encaminhamento da informacao para o dispositivo mais propicio a difundir a informagcao
em menos tempo. Dentre as informagoes utilizadas na literatura para a escolha do melhor
vizinho que receberd a informagao estao o histérico cronoldgico dos contatos (LINDGREN
et al., |2003), informacgoes sobre padroes de mobilidade dos nés (TARIQ et al., |2006),
informagoes de interagoes sociais entre os nés (HUI et al., 2011; MTIBAA et al., 2010) ou,
o mais importante para este trabalho, informacoes sobre a centralidade dos usuarios, que
podem ser mensuradas por métricas definidas em teorias de grafos como grau, betweenness,
closeness, dentre outras.

Devido a nao-trivialidade na definicao e modelagem da dinamicidade, a compreensao
dos processos de difusao, ou cobertura da rede, se torna um desafio ainda maior se a di-
namica das redes complexas for considerada (ALVAREZ-HAMELIN et al., [2012)). Como

consequencia, algoritmos de difusao propostos tendo como base cenarios com caracteristi-
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cas dinamicas, mas modelados como sistemas estaticos, podem apresentar vicios em seus
resultados, devido ao fato da dinamicidade de tais sistemas nao estar presente no modelo.

A grande maioria dos trabalhos nao trata o processo de difusao observando a dinamici-
dade. Os modelos s@o estaticos e agrupam um grande periodo de monitoragao (ADAMIC;
ADAR, 2005; BOGUna et al.| [2009; [SIMSEK; JENSEN| 2008} [KIM et al., 2002; ADA-
MIC et al, 2001; ROSVALL et al., [2005). Além disso, os trabalhos consideram apenas o
percentual de nds que sao alcancados pelos algoritmos, nao se importando com o tempo
necessario para realizar esta tarefa (BARBERA et al., 2011; KITSAK et al., 2010; NES;
LATORA/ 2008; ADAMIC et al., 2001)). Esta pequena considera¢ao da dinamica de sis-
temas complexos ocorre principalmente devido a alta complexidade introduzida, tanto na
modelagem quanto na analise das caracteristicas comportamentais de maior relevancia.
Alguns trabalhos tratam da aceleracao dos processos de difusao considerando a dinamica,
mas os algoritmos propostos necessitam de informacoes adicionais como as relagoes so-
ciais (HUI et all [2011; MTIBAA et al., 2010; RANGO; MONTEVERDI, 2012). Como
consequencia, estes algoritmos nao necessariamente alcancam o desempenho que deve-
riam, pois utilizam informacgoes que nao obrigatoriamente estao disponiveis para todos os
individuos.

O proprio conceito de dinamica em um sistema real nao é trivial e proposicoes devem
ser estabelecidas a prior: da analise a ser realizada. Neste trabalho consideram-se os
seguintes fenomenos como fatores causadores da dinamica. Surgimento e desaparecimento
de arestas; mudancgas ocorridas na lista de contatos dos nés em uma rede formada por
uma aplicagdo para compartilhamento de video; alteracao do ponto de acesso em que
um dispositivo estd conectado em uma rede wireless; mudanga da lista de dispositivos

Bluetooth encontrados por participantes de uma conferéncia.

1.1 CONTRIBUICOES DO TRABALHO

Este trabalho propoe e analisa algoritmos de difusao de informacao em redes comple-
xas, considerando a dinamica do sistema. Sera utilizada uma modelagem de grafos onde
a dinamica do sistema é considerada, buscando com isso uma maior correlacao do modelo

com a realidade. Nesse sentido, as contribuigoes deste trabalho sao:

i Algoritmos tradicionais utilizados no processo de difusao de informagao, ao ignorar a
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dinamica do sistema, subestimam o tempo necessario para a informacao atingir todos

os nds (ou seja, o tempo de cobertura).

ii Proposta e andlise de diferentes algoritmos de difusao em redes dinamicas, buscando
diminuir o tempo necessario para distribuir informacao em tais redes. Estes algoritmos
consideram a importancia das entidades da rede, utilizando para isto as caracteristicas

de centralidade dos individuos participantes.
iii Aplicacao de tais algoritmos em redes reais e sintéticas.

iv Variagao simples do algoritmo de difusao proposto, melhorando o tempo de difusao
de informacao. Tal variagcao baseia-se na centralidade dos vizinhos pertencentes a um

raio de abrangéncia.

v Desenvolvimento de um método de previsao de arestas, onde um determinado né pode
prever a formagao topoldgica da rede nos instantes subsequentes, utilizando assim tal

informagao para acelerar o processo de difusao.

Difusao de informagao orientada por bias ndo é uma caracteristica recente (LIND-
GREN et al) 2003 HUI et al., |2011; [KITSAK et all 2010; BARBERA et all 2011]).
Porém, neste trabalho sao realizadas comparagoes dos resultados obtidos com diversas
métricas de centralidade, quando aplicadas na difusao de informacao em redes complexas

dinamicas.

1.2 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Este trabalho estd organizado da seguinte maneira. Os conceitos tedricos que funda-
mentam a andlise, incluindo a dinamica de redes de comunicagao, sao apresentados no
Capitulo ] O Capitulo [3] apresenta os trabalhos relacionados a esta dissertagao. No
Capitulo [4] sdo apresentados algoritmos de difusdo que consideram métricas topolégicas
de centralidade para acelerar a difusao de informacao na rede. As redes de comunicagao
analisadas neste trabalho sao descritos no Capitulobl Os resultados numéricos alcancados
neste trabalho estao apresentados no Capitulo [6] As consideragoes finais deste trabalho

estao apresentadas no Capitulo [7]
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serao apresentados os fundamentos tedricos utilizados neste trabalho.
Serao apresentadas definicbes matematicas utilizadas na modelagem dos sistemas, os al-
goritmos bésicos de difusao de informacao presentes na literatura, além das métricas

topoldgicas que sao utilizadas nos algoritmos de difusao propostos neste trabalho.

2.1 MODELOS

Uma rede complexa pode ser matematicamente representada por um grafo. Seja
G(V, E) a representagao desta rede, sendo V' o conjunto de nds e E o conjunto de arestas.
Abaixo sao apresentados os principais modelos classicos de redes complexas, encontrados

na literatura.

Grafos Aleatérios: O estudo sistematico de grafos aleatoérios foi iniciado por Erdos e
Rényi em 1959, com o propésito original de estudar, por meio de métodos probabi-
listicos, as propriedades dos grafos a medida que se aumentava o niimero de ligacoes
aleatorias. O termo “grafo aleatdrio” refere-se a natureza desordenada do arranjo

das ligagoes entre diferentes nés (BOCCALETTI et al., 2006).

Em seu artigo, Erdos e Rényi propuseram um modelo para gerar grafos aleatorios
com N nés e K ligagoes. Iniciando com N nés desconectados, o grafo aleatério é
gerado por pares selecionados aleatoriamente, até que o nimero de arestas seja igual

a K (ERD6S; RENYT, [1959).

Small World: Os grafos que contém a propriedade Small World possuem elevado co-
eficiente de agrupamento e uma pequena distancia média entre os nds (WATTS;
STROGATYZ|, [1998). O modelo Watts e Strogatz é um método para se construir
grafos possuindo a propriedade Small World. O ponto de partida da geracao de

grafos é um anel com N néds, onde cada né é simetricamente ligado a M nds mais

NxM
2

proximos no grafo, somando um total de arestas K = . A partir desta formacao,
para cada né, cada ligagao deste né com seu vizinho no sentido horario é retirada

com probabilidade p e reconectada a um né aleatério (WATTS; STROGATZ, 1998)).
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A Figura mostra que, se p = 0, o grau dos nés do grafo gerado é totalmente
regular, enquanto que, se p = 1, o modelo produz um grafo aleatorio. Para valores
intermediarios de p, o modelo gera um grafo com a propriedade Small World, com
um coeficiente de clusterizacao nao trivial. A Figura mostra o impacto do

parametro p na criacao do grafo pelo modelo Watts e Strogatz.

Regular Small-world Random

Aumento da aleatoriedade

Figura 2.1: Influéncia do parametro p no modelo Small World. Figura extraida de Watts
e Strogatz (1998).

Scale-Free: O modelo das redes de escala livre (scale-free network) foi proposto pelo
cientista Albert-Lészl6 Barabasi na década de 1990. Este modelo foi criado em
oposicao ao modelo dos grafos aleatdrios, proposto por Erdos e Rényi e ao modelo
Small World, proposto por Watts e Strogatz. Segundo este modelo, para a geragao
do grafo, parte-se de um pequeno nimero de nés e, em cada instante de tempo,

cria-se um novo né que ¢é ligado a os demais nds existentes.

O modelo Barabasi - Albert baseia-se em dois componentes basicos: crescimento e
conexao preferencial (BARABASI; ALBERT] 1999). Neste modelo a probabilidade
de um novo vértice se conectar a um ja existente depende da conectividade deste
ultimo. Em outras palavras, quanto maior o nimero de conexoes de um vértice,

maior a probabilidade de um novo vértice se conectar a este.

Ao iniciar com mg nds isolados, a cada passo de tempo t, onde t € [0, N — my],
ouseja, t =0,1,2,3... N — mg, um novo né j é adicionado no grafo com m < my

conexdes (BARABASI; ALBERT) 1999).
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A Figura apresenta as diferencas entre o modelo dos grafos aleatérios (a) e o
modelo das redes de escala livre (b), considerando a distribuigdo do grau dos nés.
No primeiro modelo, o grau da maioria dos nés esta proximo do grau médio. No
segundo modelo existem alguns poucos ndés com um nimero de conexoes em uma
escala bem maior que os demais, formando assim um grafico que segue a lei de

poténcia.

Numero de Nos

NUmero de Arestas

=

NUmero de Nds
NUmero de Nds
(escala logaritmica)

Numero de Arestas

Numero de Arestas o
(escala logaritmica)

Figura 2.2: Diferenca entre o modelo de grafos aleatérios e o modelo scale-free. Figura
extraida de Barabési e Bonabeau| (2003)).

2.2 METRICAS DE CENTRALIDADE

Métricas topoldgicas sao definidas como medidas baseadas em atributos estruturais de
um grafo. Estas métricas podem considerar cada né individualmente, ou entao o grafo
como um todo. Neste trabalho sao utilizadas as métricas relacionadas a importancia dos
nos, conhecidas como métricas de centralidade. Tais métricas serao combinadas com algo-

ritmos de difusao para acelerar o processo de difusao de informacao em redes dinamicas.
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As métricas consideradas neste trabalho sdo:

Grau: O grau de um né v é definido como o total de arestas incidentes a este né. Este
valor é normalizado, dividindo o niimero de arestas incidentes pelo niimero de nos
na rede. Sendo assim, o valor da métrica para um né v sera a fragao do grau, d(v),

dividido pelo valor maximo do grau. A métrica estd definida da seguinte forma:

d(v)

maxyyey d(u)

Grau(v) = (2.1)

Betweenness: O Betweenness de um né é a fragdo dos caminhos minimos que ligam
qualquer par de nés e que passam por ele. Em outras palavras, seja o, ; o nimero
de caminhos minimos entre u e j, e 0, ;(v) o numero total de caminhos minimos

entre v e j que passam por v. A métrica Betweenness é definida como:

Betweenness(v) = Z 0“7—@) (2.2)
YvF£u#jeV Tu,j

Closeness: A métrica Closeness de um né captura o quao perto este né esta de todos
os nos que podem ser alcancados a partir deste na rede. Dado o tamanho de um

caminho minimo entre v e j, definido por (v, j), a métrica Closeness é dada por:

Closeness(v) (2.3)

I
[ —
o~
—~
<
<
~—
_ 1
L

2.3 ALGORITMOS DE DIFUSAO EM REDES COMPLEXAS

Suponha que o né u necessite enviar uma informagao ao né v. Em cada instante
de tempo, cada né pode armazenar as mensagens que tem ou entao encaminhé-las para
qualquer um de seus vizinhos.

Um caminho v — v é criado ao longo do tempo, mesmo que nao existam conexoes

entre u e v em um dado instante de tempo (snapshot). O caminho ¢é construido sobre o
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grafo da rede em funcao de sua dinamica, até que a informacao chegue ao né destino. E
possivel notar, porém, que mesmo se nao houver algum caminho direto entre u e v em
um dado instante de tempo, um caminho pode existir entre estes nds, na medida em que
a rede se altere devido a dinamica de sua topologia.

Conforme apresentado em Basu et al. (2010), os modelos Store-or-Advance (SoA) e
Cut-Through (CuT) definem o conjunto de entidades alcangaveis de cada um dos membros
do sistema, conjunto este tratado neste trabalho como “vizinhos”. De acordo com Basu et
al.| (2010), no modelo SoA, um né v qualquer pode encaminhar a informagao apenas aos
seus vizinhos diretos, mesmo que arestas entre os vizinhos dos vizinhos estejam ativas no
instante de tempo analisado. O modelo SoA é equivalente ao modelo store-carry-foward,
apresentado em |Acer et al.[(2011). No modelo CuT, um né pode enviar a mensagem para
qualquer outro né em sua componente ligada. Sendo assim, toda esta componente pode
ser percorrida instantaneamente ou, pelo menos, em uma escala de tempo muito menor
do que a dinamica do sistema.

A Figura mostra graficamente a diferencga entre os modelos SoA e CuT. Conforme
indicado na figura, para um o instante de tempo t9, o modelo de difusao SoA alcanca
seis nés. Em contrapartida, para o mesmo intervalo de tempo, o modelo de difusao CuT
alcanca nove nés. A maior velocidade na difusao do contetido deve-se ao fato do modelo
CuT permitir que sejam alcangados todos os nés pertencentes a componente ligada no

instante de tempo que esta sendo analisado.

A seguir sao descritos os dois algoritmos base de difusao de informacao: Epidémico e

Random Walk.

2.3.1 ALGORITMO DE DIFUSAO EPIDEMICO

Conforme apresentado em Demers et al.| (1987), [Vogels et al.| (2003)) e Vahdat e Bec-
ker| (2000)), a denotagao Epidémico, adotada nesse trabalho, refere-se a implementagao
onde todos os vizinhos habilitados recebem a informacao a cada iteracao. A recepcao da
informacao é independente do modelo CuT ou SoA adotado. Caso seja o modelo SoA,
somente os vizinhos diretos receberao a informagao. Caso seja considerado o modelo CuT,

todos as entidades pertencentes a componente ligada receberao a mensagem. A Figura[2.4]
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Figura 2.3: Diferenca entre os Modelos de SoA e CuT.

apresenta o impacto dos modelos SoA e CuT no Epidémico. No modelo SoA, somente os
vizinhos diretos 2 e 3 recebem a informagcao no instante inicial da difusao. Ja no modelo

CuT, todas as entidades pertencentes a componente conexa recebem a mensagem.

=0 t=1 t=2 t=3

Figura 2.4: Impacto dos modelos SoA e CuT no algoritmo Epidémico.

E fdcil notar que este modelo dard o menor tempo de difusao partindo de uma origem,

tendo em vista que todos os vizinhos dos nés que possuem a informacao receberao o
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dado qualquer que seja o instante de tempo analisado. Isto porque, qualquer que seja o
caminho escolhido para envio da informagao pelos outros métodos, este caminho estara
contido no conjunto de caminhos gerados pelo algoritmo Epidémico. No entanto, o custo
computacional deste método, baseado no volume do trafego gerado e também no niimero
total de mensagens trocadas entre os nés, é elevado. Como consequéncia, a implementagao
deste algoritmo em sistemas reais é complexa e pode-se tornar inviavel. Por exemplo, em
um sistema par a par para compartilhamento de video, ao utilizar tal abordagem sera
gerada uma sobrecarga do sistema como um todo, o que prejudicaria a entrega do video
aos dispositivos da rede.

A complexidade deste algoritmo baseada no volume de trafego gerado e também no

nimero de mensagens trocadas é da ordem de O(|V|?).

2.3.2  ALGORITMO DE DIFUSAO RANDOM WALK

Conforme descrito em |Lovasz (1993), o funcionamento do algoritmo de difusao Random
Walk é simples: dado um grafo qualquer e um né aleatério v como ponto de partida,
um vizinho u de v é escolhido aleatoriamente e a informacao é repassada a este. De
forma andloga, um vizinho ¢ escolhido aleatoriamente entre os vizinhos de u, recebe a
informacgao na proxima iteragao do algoritmo. A sequéncia aleatéria dos nds selecionados
neste caminho é definida como um passeio aleatério no grafo, ou seja, um Random Walk.

Dada o comportamento do algoritmo Random Walk, é razoavel que o tempo de difusao
da informagao seja maior que nos algoritmos epidémicos. Adicionalmente, este algoritmo
nao considera caracteristicas do sistema real que podem ser usadas para acelerar a difusao
da informacao entre as entidades da rede. No caso de sistemas onde o tempo de entrega
da informacao ¢é crucial, torna-se importante identificar nés que potencialmente possam
acelerar o processo de difusao (HUI et al.| 2011; [YUAN; MA| 2012; MTIBAA et al., |[2010).

Nos resultados apresentados na Segao [0, sdo consideradas duas implementacoes di-
ferentes, tanto do algoritmo Random Walk quanto do Epidémico: a tradicional, como
descrita anteriormente, que pode ser vista como um caso particular do modelo SoA, onde
a cada instante de tempo somente os vizinhos diretos podem ser escolhidos para receber a
informagao; e a implementacao baseada no modelo CuT, onde considera-se que cada um
dos nés dentro de uma componente ligada, para um instante de tempo qualquer, podera

ser escolhido para receber a informacao difundida. A Figura [2.5] apresenta o impacto dos
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modelos SoA e CuT no algoritmo Random Walk. No modelo SoA, o algoritmo seleciona
um ndé aleatoriamente entre seus vizinhos diretos. Ja no modelo CuT, qualquer né dentro

da componente ligada pode ser escolhido pelo algoritmo.
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Figura 2.5: Impacto dos modelos SoA e CuT no algoritmo Random Walk.

A complexidade deste algoritmo baseada no volume de trafego gerado e também no
nimero de mensagens trocadas ¢ da ordem de O(|V]).

E facil notar que este método dard um volume de trafego menor e também um niimero
menor de réplicas que o algoritmo Epidémico apresentado na Secao [2.3.1}, porém o tempo
de difusao da informagao na rede deste algoritmo é superior, conforme sera mostrado
no Capitulo [f] Cabe ainda ressaltar que, dado por um efeito em cascata, o nimero de
mensagens trocadas no algoritmo Epidémico tem um fator de crescimento muito maior

que o algoritmo Random Walk.

2.4 CONSIDERACOES

Neste capitulo foi apresentado o fundamento tedrico necessario ao desenvolvimento
desta dissertacao. Foram apresentados os algoritmos basicos de difusao de informacao
presentes na literatura, Epidémico e Random Walk, além das métricas topoldgicas utili-
zadas nos algoritmos de difusao propostos neste trabalho. Foi apresentada a formalizagao

dos custos destes algoritmos bésicos, onde foi possivel concluir que o algoritmo Epidémico
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dara o menor tempo de difusao, porém com um custo elevado, baseado no volume de tra-
fego gerado. J4a o algoritmo Random Walk possui um baixo custo computacional, porém

o tempo de difusao serd maior que os algoritmos epidémicos.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

E grande o interesse da comunidade cientifica em modelar e estudar diversos tipos
de redes que fazem parte do nosso dia a dia. No entanto, considerar a dinamica destes
sistemas no processo de modelagem nao ¢é algo trivial. Da mesma forma, o interesse em
difundir informacgao entre entidades destas redes ganhou importancia nos tltimos anos,
principalmente em areas como divulgacao de produtos comerciais e até mesmo controle
de infeccao de doengas (NEWMAN] 2010)).

Neste capitulo serao apresentados os principais trabalhos presentes na literatura onde

é estudado o problema de difundir informacao em redes complexas.

3.1 VISAO ESTATICA

Nesta secao serao apresentados os trabalhos que tratam da difusao de informacao em
sistemas onde a dinamica é compactada em uma tnica visao. Em outras palavras, nao sao
consideradas mudancas sucessivas na relacao entre as entidades do sistema e os modelos
de tais sistemas sao baseados em um tnico grafo.

As redes formadas por pessoas em sua vida cotidiana possuem uma infinidade de itera-
¢oes, por meio do qual as pessoas se encontram, fazendo com que ideias se espalhem e do-
engas infecciosas propagam-se dentro de uma sociedade (CALDARELLI; VESPIGNANT|
2007; \JEL |1992). Diante disso, identificar os membros mais “difusores” de informagao é
um passo importante para a otimizacao da utilizagao dos recursos disponiveis e assegurar
uma disseminagao mais eficiente de informacoes.

O trabalho proposto em [Kitsak et al.| (2010)) discute como a organizagao topoldgica da
rede pode ser utilizada no auxilio do processo de disseminacao de informacao. Em Kitsak
et al.| (2010) é mostrado que nés com um grau elevado, mas presentes na periferia da rede
tem pouca influéncia no tempo de propagacao de informacao na rede. Em contrapartida,
nos com um grau nao tao elevado, mas pertencente ao nicleo da rede possuem uma grande
importancia na disseminacao de informacao.

Outra solucao para o problema de difundir informagao em redes presentes no dia a dia
das pessoas foi proposta em Hui et al. (2011)). Neste trabalho, os autores buscam explorar

as caracteristicas da mobilidade humana para realizar a cobertura da rede em termos
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de distribuicao de informacao. O trabalho propoe um algoritmo que se baseia em duas
caracteristicas principais dos usuarios da rede: centralidade e comunidade. O trabalho
parte da premissa que, dentro de uma mesma comunidade de pessoas, os individuos que
sao considerados mais populares possuem uma interagao maior que os demais, propiciando
assim um contato com todos os outros individuos da comunidade.

O algoritmo proposto em |Hui et al.| (2011]) é denominado BUBBLE Rap e é especificado
da forma que segue. O individuo que deseja repassar uma mensagem a outro individuo
encaminha a mensagem para um vizinho que, dentre os seus possiveis contatos, possui uma
centralidade maior dentro de toda a sociedade. Cada individuo que recebe a mensagem
continua fazendo este mesmo processo, até que a mensagem seja entregue a um individuo
que pertenca a mesma comunidade do destino da informacao. A partir deste ponto, é
feito um ranqueamento da centralidade local, identificando a centralidade de cada um dos
individuos que pertencem a comunidade do destinatario, fazendo com que a mensagem
seja encaminhada aquele que possui a maior centralidade local. O algoritmo continua
encaminhando a mensagem se orientando agora pela centralidade local dos individuos,
calculada dentro da comunidade do destinatario. O processo segue desta forma até que a
mensagem seja entregue ao destinatario ou entao se perca.

De acordo com os autores, o algoritmo segue a intuicao dos seres humanos. Quando se
deseja repassar uma informacao a uma determinada pessoa, primeiramente a mensagem
é repassada as pessoas mais populares entre os contatos do individuo que deseja difun-
dir uma informagao. Quando a mensagem chega a comunidade da pessoa de destino, a
primeira pessoa que recebe esta informacao dentro desta comunidade encaminha para o
mais popular dentre os conhecidos da comunidade. O processo continua seguindo esta
caracteristica, até que a mensagem chegue ao destino ou entao deixe de ter relevancia.

Porém, em Hui et al.| (2011)), os autores nao levam em consideracao as alteragoes das
centralidades e das comunidades ao longo do tempo. No mundo real, estas caracteristicas
certamente nao sao estaticas, conforme mostrado em Ferreira et al.| (2013). Desconsiderar
as alteracoes sofridas pela sociedade ao longo do tempo na modelagem do sistema pode
levar a calculos equivocados do tempo necessario para entregar uma mensagem ao seu
devido destino.

Em Lindgren et al.|(2003) é tratado o problema de roteamento em redes que se alteram

ao longo do tempo seguindo um padrao de movimentagao definido. Em tais redes nao ha
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garantia de que exista um caminho totalmente conexo entre a origem e o destino a todo
o momento, o que torna os protocolos tradicionais de roteamento incapazes de entregar
as mensagens que sao trocadas na rede.

Assim, é proposto em |Lindgren et al.| (2003) o algoritmo PROPHET, que se baseia
nos padroes de mobilidade dos individuos. Os autores partem do intuito de que usuarios
reais nao se movimentam de forma aleatéria, mas seguindo certos padroes, tornando a
movimentagao previsivel. Sendo assim, estas informagoes podem ser usadas para difundir
a informacao na rede. Para cada par de nds, o algoritmo define uma probabilidade p
chamada delwery predictability que indica a chance de que estes nds consigam trocar
mensagem na rede com suas movimentagoes. Esta probabilidade ¢ utilizada na escolha
do encaminhamento da informacao pela origem, escolhendo o né que possua uma maior
probabilidade de entrega da informagao ao seu destino.

O algoritmo PROPHET requer um conhecimento prévio da rede a ser utilizada, para
que se chegue a o valor da probabilidade p. Dessa forma, ficaria inviavel a aplicacao de tal
algoritmo em redes em que o padrao de evolucao e movimentacao é desconhecido. Além
disso, a dinamica da rede nao é explorada de forma eficiente. E tratada a mobilidade
dos usudrios, mas nao é considerado o instante de tempo em que as mobilidades ocorrem,
inviabilizando assim uma definicao da ordem dos acontecimentos.

Em Barbera et al.| (2011), os autores tratam do problema do congestionamento das
redes de celulares, gerada pelo volume de transmissao de dados em regioes metropolitanas.
O objetivo principal é cobrir o maior percentual possivel de nds integrantes no sistema,
canalizando o trafego a um conjunto de usuarios importantes, denominados VIPs, di-
minuindo assim o nimero de réplicas das mensagens na rede. O trafego canalizado seria
destinado principalmente a aplicagoes que requerem troca de grande quantidade de dados.

A solucgao proposta pelos autores é denominada VIP Delegation, onde alguns usudrios
da rede de telefonia sao escolhidos de acordo com certas caracteristicas baseadas em
aspectos sociais e, com sua movimentacao, sao capazes de se comunicarem todos os demais
usuarios da rede. Nesse trabalho os autores classificam os usuéarios VIPs de acordo com os
valores de suas métricas de centralidade de Betweenness (FREEMAN| 1977), Closeness
(OKAMOTO et al,[2008) e grau, utilizando também a métrica Pagerank (BRIN; PAGE,
1998).

A rede formada pelos portadores dos smartphones é observada durante um periodo
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de sete dias e, a partir desta observacao, é gerado um grafo agregando a informacao de
todo o periodo de observacao do sistema. Com este grafo, os VIPs sao identificados e
entao destinados a distribuir todo o informacao a todos os demais dispositivos da rede,
com contatos diretos, gerados a partir de sua movimentagao.

Neste trabalho proposto por Barbera et al| (2011), os autores exploraram somente a
formacao de parcerias dos usuérios VIPs, provida pela mobilidade, com todos os destinos,
visando a entrega de toda a informacao aos demais usuarios da rede. Porém, é gerado um
grafo final que agrega todas as parcerias formadas ao longo do tempo, perdendo assim
a noc¢ao de dinamica do sistema e a ordem cronolégica dos acontecimentos. O trabalho
poderia ter utilizado ainda uma abordagem multi-hop (GERLA et al.,|1999), fazendo com
que a informacao fosse repassada nao apenas pelos usuarios VIPs, mas também por outros
membros da rede. Dessa forma, esta abordagem continuaria auxiliando na diminuig¢ao
das requisicoes de informacao aos provedores, além também de prover uma diminuicao no
tempo de propagacao da mensagem por toda a rede.

Em [Yuan e Ma/ (2012) os autores propoem uma estratégia que elege um dispositivo
integrante da rede como sendo o Hug (Human Gathering Point). Este dispositivo é um
integrante que, com certa probabilidade, fard a ponte entre a origem e o destino. Diante
disso, o roteamento é dividido em duas fases. Na primeira, denominada quick spray phase,
o dispositivo de origem da informagao encaminha a mensagem para todos os vizinhos, até
que, em um dado instante, a informacao chega ao dispositivo Hug. A partir deste ponto,
se inicia a fase slow spray phase. Nesta fase, o dispositivo Hug encaminha a mensagem a
um numero L de vizinhos a cada instante de tempo. Na medida em que o tempo passa,
o valor de L decai linearmente.

Esta proposta também nao considera as alteracoes que a rede sofre com o passar do
tempo, fazendo com que a rede seja representada por apenas um tnico grafo, com toda
a informacao agregada. Além do mais, os resultados apresentados por [Yuan e Ma| (2012)
ficam bastante dependentes dos bons resultados do método de escolha do dispositivo Hug.
Sendo assim, uma escolha ruim do dispositivo Hug continuaria gerando grande replicagao

da informacao, além da mensagem nao alcancar o destino em tempo habil.
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3.2 VISAO DINAMICA

Nesta secao serao apresentados os principais trabalhos que tratam da difusao de in-
formacao em redes complexas e que modelam a rede levando em consideracao a dinamica
do sistema.

O trabalho apresentado em Mtibaa et al| (2010) propoe um algoritmo denominado
PeopleRank, onde os membros integrantes da rede sao classificados por uma média pon-
derada de informagoes sociais. Nesta proposta, o algoritmo proporciona um maior peso
aos dispositivos pertencentes a pessoas socialmente conectadas com usuarios providos de
alto nivel de popularidade nas redes sociais.

O algoritmo oportunista PeopleRank classifica a “importancia” de um usuario no grafo
social. Este ranqueamento apresentado em PeopleRank é inspirado no PageRank, um
algoritmo que mede o quao acessivel ¢ uma pagina na Web partindo das demais, algoritmo
este utilizado pelo motor de busca do Google (GOOGLE, 2013) (BRIN; PAGE, |1998).
Andlogo ao PageRank, o PeopleRank identifica os usudrios mais populares no contexto
social capazes de realizar a cobertura dos outros usuarios da rede. A diferenca crucial
entre os dois algoritmos é que o PageRank é centralizado e o PeopleRank é distribuido.

De acordo com os autores, com o surgimento de plataformas de redes sociais como
o MySpace (MYSPACE], [2013), Orkut (ORKUT, [2013)) e Facebook (FACEBOOK, 2013)),
informagoes sobre a interagao social dos usuarios tornou-se rapidamente disponivel. Além
disso, as informacoes sobre as parcerias formadas na rede de dispositivos sao inconstantes.
Em contrapartida, ainda segundo os autores, as informagoes sociais sao bastante estaveis.
Sendo assim, o algoritmo PeopleRank utiliza informagoes sociais dos usuarios a fim de
fornecer dados suficientes para a realizacao do roteamento oportunista.

O algoritmo PeopleRank, ao utilizar informacoes de perfis presentes nas redes sociais
dos usuarios, parte da premissa de que os usudrios presentes na rede de dispositivos
moéveis tenham perfis em tais redes sociais, fato este que nao é uma tautologia, haja vista
que nao existe o pré-requisito de se ter um perfil em redes sociais para ser um usuario
de smartphone, além ainda da necessidade de que a popularidade presente nestes perfis
deva corresponder a realidade dos membros integrantes da rede. Nesta dissertagao, sao
utilizadas apenas caracteristicas topoldgicas, a fim de classificar os nés mais importantes

para a disseminagao da informacgao.
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3.3 CONSIDERACOES

Neste capitulo foram apresentados os trabalhos atuais mais relevantes que tratam
da modelagem de redes presentes na vida real, além das diversas solucoes presentes na
literatura que tratam do problema de difusao de informacgao em redes que se modificam
no tempo.

Como descrito, a maioria das propostas nao considera a dinamica dos sistemas. Além
do mais, quando os trabalhos reconhecem a dinamica da rede, esta nao é modelada por
completo. Foram apresentadas também algumas propostas presentes na literatura que
necessitam de informacgoes que eventualmente nao estao disponiveis, ou até mesmo nao

existam para todos os membros da rede.
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4 ALGORITMOS DE DIFUSAO BASEADOS EM
METRICAS DE CENTRALIDADE

Neste capitulo serao apresentados os algoritmos de difusao propostos nesta dissertacao.
Estes algoritmos visam minimizar o tempo gasto no processo de difusao da informagao,

minimizando também o volume de trafego e o nimero de réplicas de mensagens na rede.

41 MODELAGEM MATEMATICA

Uma rede sera representada matematicamente por um grafo. Seja G(V, E) a repre-
sentacao desta rede, sendo V' o conjunto de nés e £ o conjunto de arestas. Este conjunto
de nés V' pode representar pessoas querendo se comunicar, dispositivos eletronicos em
busca de troca de dados e até mesmo individuos enfermos contaminando todo o resto da
populacao.

Seja o periodo total de observacao do sistema real denotado por Ty, iniciado no tempo
Ty = 0. A modelagem estética da rede sera definida pelo grafo estatico G, agregando neste
todas as informacoes capturadas na rede no periodo de observacao 7) a Ty. Como um
dos objetivos desta dissertacao é verificar o impacto da dinamica dos sistemas no processo
de difusao de informacao, a seguir é definido o modelo matematico que representa esta
dinamica.

Seja G¢(Vy, &) a representagao dinamica do grafo agregado G, sendo V; e &; o con-
junto nods e arestas existentes no instante ¢, respectivamente. Sendo assim, o grafo G, e
os conjuntos V e &€ estao indexados no tempo ¢, com 77 < t < Ty. A andlise do com-
portamento dinamico da rede ¢ feita através de uma sequéncia de grafos organizados em
fotografias (snapshots) incrementais no tempo. A Figura exemplifica a construgao de
G;. Desta forma, busca-se manter a sequéncia evolutiva da rede, fazendo com que o evento
e1, ocorrido na rede no instante t1, e o evento e, ocorrido no instante ¢y continuem sendo

representados em instantes diferentes na modelagem da rede.

Para exemplificar a diferenca entre os modelos apresentados, considere uma rede com

dispositivos moveis, onde os seus usuarios se encontram em diferentes instantes de tempo.
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Figura 4.1: Representacao visual do grafo G,(V;, &;).

A Figura [£.2] apresenta um exemplo da rede hipotética de dispositivos méveis em trés
instantes de tempo diferentes. E possivel notar que existem conexoes ocorrendo no mesmo
instante de tempo e também em instantes diferentes. Neste contexto, é desejavel que
a modelagem do sistema preserve esta caracteristica. A Figura [1.3] apresenta o grafo
agregado GG desta mesma rede hipotética. Este grafo nao preserva a ordem temporal das
conexoes da rede, mantendo somente um snapshot de todo o periodo de observagao. Ao
modelar um sistema real é desejavel que a ordem dos acontecimentos seja preservada. Ao
ignorar tal informagao na modelagem, os algoritmos de difusao de informacao baseados

neste modelo podem apresentar resultados que nao correspondem a realidade, conforme

discutido no Capitulo

&

4 4
(a) Instante ¢t = 0. (b) Instante ¢ = 1. (c) Instante ¢t = 2.

Figura 4.2: Evolugao da rede no tempo.

A duracao de cada snapshot g; € G; é definida pelo valor de A, de forma que as arestas

presentes em g; serao aquelas que ocorrerem no intervalo de tempo [Tj.a, T(;+1)«a); onde
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Figura 4.3: Grafo agregado G da rede anterior.

0 < i < N. Assim, para cada rede analisada, serdo gerados |G;| = [Tn/A] snapshots.
Esta representacao permite capturar a evolugao da rede no espaco e no tempo, ou seja, mu-
dancas estruturais sao capturadas a cada A unidades de tempo. Claramente, se A = Ty,
é representada uma tnica fotografia do sistema, desconsiderando a dinamica, reduzindo
a analise ao grafo estatico G. Em contrapartida, a sequéncia de grafos G, pode ser inter-
pretada como um conjunto de fotografias do sistema, cada uma delas representando as
mudancas estruturais ocorridas em um snapshot em particular.

A escolha do parametro A influencia na dinamicidade capturada na modelagem do
sistema. Quanto menor o seu valor, maior é a aproximagao de uma andlise dinamica for-
mada por varias fotografias. Para obter uma andlise com menor granularidade, A pode
ser definido como o menor intervalo de acontecimento de um evento no sistema (por exem-
plo, adi¢do ou remogao de um né ou aresta). No entanto, diminuir a granularidade de
observagao implica em aumentar a complexidade na amostragem dos dados e na caracte-
rizacao do sistema analisado. De forma analoga, quanto maior o valor de A, maior sera o
nivel de agregacao de informacao incorporada ao grafo e menor a percepgao da dinamica

associada.

4.2 ALGORITMOS DE DIFUSAO BASEADOS EM METRICAS DE
CENTRALIDADE

Com o objetivo de acelerar o processo de difusao de informacao em redes complexas que
representam sistemas reais, considera-se o conhecimento de caracteristicas das entidades

que formam o sistema real. Abaixo esta descrito o algoritmo proposto nesta dissertacao,
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tendo como objetivo a diminui¢ao no tempo de difusao da informacao. Este algoritmo faz
uma andlise das caracteristicas topologicas dos nés, decidindo assim qual serd a préxima

entidade a receber a informagao a ser difundida no sistema.

i Seja o grafo G;(Vy, &;) que modela o sistema real.
ii Seja o n6 v; € V; o dispositivo que possui a informacao a ser difundida pela rede.

iii Seja ¥; C V; o conjunto de dispositivos alcanc¢aveis pelo né v; no instante de tempo t,

isto é, o conjunto de vizinhos do né6 v; no instante ¢, dado pelos modelos CuT ou SoA.

iv Em cada instante de tempo ¢, o né v; seleciona um elemento do conjunto 1, com o

maior valor da métrica de centralidade p para o repasse da informacao.

Nesta dissertacao, as métricas p utilizadas foram Betweenness, Closeness e Grau,
dando origem as denominacoes Betweenness Walk, Closeness Walk e Degree Walk para os
algoritmos propostos.

Para o conjunto de grafos G;, com T} <t < Ty, as métricas sao calculadas em cada
snapshot. Para o calculo da métrica de Betweenness, Closeness ou Grau, supoe-se que o
sistema possua uma entidade com visao global da topologia do grafo que modela o mesmo.
Obviamente, para grafos com centenas de milhares de nés, o calculo de Betweenness e Clo-
seness pode ser custoso. Este trabalho pode ser estendido verificando a possibilidade do
calculo distribuido destas métricas. Por exemplo, para o cdlculo de métricas de centrali-
dade, os autores em Wehmuth e Ziviani (2011]) apresentam um algoritmo que avalia de

forma distribuida métricas de centralidade de maneira menos custosa.

4.2.1 CUSTOS DOS ALGORITMOS DE DIFUSAO UTILIZANDO ME-
TRICAS DE CENTRALIDADE

Nesta secao serao apresentados os custos dos algoritmos Betweenness Walk, Close-
ness Walk e Degree Walk, baseados no volume de trafego gerado na rede. Dois tipos de

informacao sao transmitidos pela rede:
(i) Tréfego de dados, com volume de tréfego 7,.

(ii) Informagdes de controle, com volume de trafego 7.
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O trafego de dados pode representar, por exemplo, um pedago de um video em uma
aplicacao par a par. Ja as informagoes de controle sao utilizadas pelos algoritmos para
auxiliar no gerenciamento da difusao. No caso dos algoritmos propostos, as informagoes
de controle serao representadas pelas medidas de centralidade de um né. Claramente,
Te < Td-

Em relacao a estes métodos, a troca de dados entre os dispositivos acontece em duas
etapas. Primeiramente, a vizinhanca de um determinado né envia sua medida de centra-
lidade a ele. Sera considerado que d,, é o tamanho médio da vizinhanca dos nés. Desta
forma, o volume de trafego gerado nesta primeira etapa sera dado por 7.d,,. Em segundo
lugar, o n6 vizinho com o maior valor da métrica de centralidade é escolhido e a mensagem
é repassada a este. Sendo assim, o volume de trafego gerado nesta segunda etapa sera
74. Considere também que o tamanho médio de um caminho entre a origem e o destino
na rede seja dado por m,. Para estes algoritmos baseados em centralidade dos nds, o
volume de trafego serd dado por J. = 7,(74 + Ted,,). Para efeitos préaticos em redes em
larga escala, m, < |V/|. Sendo assim, é esperado que estes algoritmos gerem uma sobre-
carga muito menor que os algoritmos epidémicos. Além disso, a sobrecarga gerada pelos
algoritmos orientados por centralidade, baseada no nimero de réplicas geradas na rede,
estd bem préxima a gerada pelos algoritmos baseados no passeio aleatério, conforme sera

mostrado no Capitulo [6]

4.3 UTILIZACAO DAS METRICAS EM UM RAIO DE ABRANGEN-
CIA

Nos algoritmos de difusao apresentados na secao anterior, ao se escolher qual vizinho
recebera a informacao, somente as métricas dos vizinhos diretos sao consideradas. No
entanto, é possivel utilizar as métricas dos vizinhos pertencentes a um raio R de abran-
géncia (vizinhos de vizinhos), buscando uma melhor avaliagao do préximo né a receber a
informacao.

A Figura [4.4] mostra uma rede hipotética onde o vizinho com o valor do grau igual a
4 seria uma escolha pior para a difusao da informacao do que o né vizinho com valor de
grau igual a 3.

Nesta proposta o algoritmo recebe um parametro R que é definido como sendo o raio
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Figura 4.4: Centralidade dos vizinhos.

maximo da vizinhanca em que as métricas sao consideradas. A Figura exemplifica
a utilizacao de R. Quando R = 1, dada uma informacao difundida pelo né “Origem”,
somente os valores das métricas dos vizinhos A e F' seriam considerados. Porém, se o
valor do parametro fosse R = 2, as métricas dos vizinhos A, B, C, F, G, I também seriam
consideradas. Da mesma forma, se R = 3, sao considerados todos os vizinhos de até
trés saltos da origem, o que faz com que todos os nds desta rede tenham suas métricas

consideradas no calculo.

I I

Figura 4.5: Utilizacao do valor da métrica dos vizinhos.

Esta proposta utiliza uma média ponderada de todos os vizinhos considerados na
avaliacao, encaminhando a informacao para o vizinho que apresente uma maior média
final. Esta média é ponderada por uma funcao de decaimento exponencial f; = %, onde
r corresponde ao raio do vizinho analisado, permitindo assim que vizinhos com um raio
maior tenha um peso menor na média final. Em outras palavras, esta média faz com que
os vizinhos mais proximos ao né que difundird a informacao tenham um peso maior do

que os vizinhos mais distantes.
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4.4 MODELO DE PREVISAO DE LINKS

Se for possivel definir, com certa probabilidade, qual a formagao topoldgica da rede
no proximo instante de tempo, serd possivel utilizar essa informacao na difusao da rapida
de conteudo pela rede. A proposta aqui descrita utiliza a previsao das arestas da rede no
proximo instante de tempo para acelerar os processos de difusao da informacao.

A previsao sera feita baseando-se no historico da rede. Em outras palavras, a medida
com que os instantes de tempo vao passando, a probabilidade de existéncia de cada aresta
¢ calculada levando em conta o histérico da formagao topolégica da rede.

Se os nés da rede pudessem prever que, em um futuro proximo, uma determinada
ligacao conveniente apareca, estes nés podem correr o risco de esperar até que a aresta seja
formada, em vez de encaminhar a mensagem no instante atual. Agindo assim, o algoritmo
aguardaria uma formacao topoldgica mais favoravel para a difusao da informagao, ao invés
de realizar o encaminhamento no instante de tempo atual.

Por exemplo, no cendrio ilustrativo apresentado na Figura [4.6, o n6 v deve enviar
dados para o né u. Durante o periodo inicial (¢ = 0), o né v ndo tem alternativa a nao
ser transmitir dados para o né a, esperando assim que os dados atingirao, eventualmente,
o n6 u em algum momento no futuro. No entanto, se o né v pudesse prever que a aresta
v — w existird no futuro muito préximo (por exemplo, no instante ¢ = 1, de acordo com a
Figura 4.6(b)|), o n6 v pode entao optar por esperar alguns instantes e entregar os dados
diretamente para o no u.

Se o no v for incapaz de prever a existéncia da aresta v — w em um futuro préximo,
a disseminacao de dados para o ndé u durara trés unidades de tempo, considerando que
cada encaminhamento de dados dure uma unidade de tempo. Em contrapartida, se o
né v prever a existéncia da aresta v — u, a disseminagao dos dados tera a duragao de
duas unidades de tempo. Porém, se o né v falhar em sua previsao, a disseminacao de
informacao serd penalizada. Neste caso, o né v esperaria quatro unidades de tempo até
que os dados cheguem ao no u.

Com base neste exemplo simples, é evidente que um mecanismo de previsao das ares-
tas existentes nos grafos subsequentes deve ser simples o suficiente para ser eficaz, além
também de ser preciso o suficiente para que se tenha a taxa de erro mais baixa possivel.
Nesta dissertacao é proposto um mecanismo de previsao, tendo como base um Modelo

Markoviano de dois estados, onde uma determinada ligagao existe no estado E e nao existe
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(a) Gi=o (b) Gi=1

Figura 4.6: Dois snapshots consecutivos ilustrando o aparecimento de uma ligacao.

no estado !E. A Figura ilustra o mecanismo de previsao de arestas. De acordo com
este modelo, a conexao v — u pode existir ou nao, durante um determinado snapshot.
Se, no instante de tempo t a aresta existir, ele nao existird no momento ¢t + 1 com
probabilidade igual a A e continuara existindo no instante ¢t + 1 com probabilidade 1 — A.
Da mesma forma, se a ligacao nao existir no instante t, ela existira no instante ¢ + 1 com
probabilidade igual a p e continuarad inexistente com probabilidade 1 — p. Sendo assim,
se 0 no v for capaz de prever a existéncia de uma aresta, este podera considerar o né u

como um dos candidatos a receber os dados no préximo instante de tempo.

1-A 1-p

ANNEA
—)(—

Figura 4.7: Modelo para o estado de link dinamico.

Para se ter uma visao temporal da evolucao do estado de cada aresta , é definida a
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fungao E!_,,, como sendo a existéncia da aresta v — u no tempo ¢, da forma como segue.

1, v=oueé,.
B, = ' (4.1)

v—U L.
0, caso contrario.
Seja E'fl a representacao da existéncia da aresta v — u no préximo snapshot, isto

é, em G;, 1. Desta forma é possivel calcular E'T}  tendo como base o modelo Weighted
Mowing Average, apresentado em [Roberts| (1959), utilizando para isso os tltimos b valores
amostrados da aresta v — u. Calcula-se uma média ponderada, onde os pesos maiores sao
atribuidos aos valores de E! ., que possuem os instantes ¢ mais recentes, amostrados em

uma janela de tamanho b. Cada valor passado do estado de link (E!_, ,, EZ} ... E!=b)

é ponderado por um fator «, fator este que tem um decaimento exponencial. Desta forma,
a Equacao apresenta o cdlculo da probabilidade prevista de Ef! :
Bt +E~l xa+E=2 xa>+...+E72 xab

t+1 _ VU VU VU v—U
P(ES) = l+a+a2+..+ab ’ (42)

O valor de a (0 < @ < 1) é um fator que pondera a média, decaindo exponencialmente.
Neste sentido, os valores amostrados mais distantes do instante atual de observacao ra-
pidamente tém sua importancia reduzida na Equagao 4.2 A partir dessa sequéncia de
valores b amostrados, é possivel também parametrizar A e p no modelo da Figura 4.7]
Cabe ainda dizer que as métricas utilizadas na difusao da informacgao sao agora calcula-
das no grafo previsto. Isto faz com que a informacao chegue ao né que possui o maior valor
da métrica no instante seguinte, isto é, chegue ao né com maiores chances de difundir a
informacao no préximo salto.

Desta forma, a previsao de arestas sera utilizada na busca da difusao rapida da in-
formacao pela rede, proporcionando assim um ganho alcancado pela escolha do melhor

individuo para o encaminhamento da informagao na rede.

4.5 MEDIDA DE INTERESSE

Em todos os resultados relativos aos algoritmos de difusao de informacao considera-se

a medida de interesse percentual de nos alcancados em t, apresentada na equacao [4.3|

n(t) = W (4.3)
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Nesta equagao, 7(v) representa o total de nds alcancados a partir do né v até o
snapshot t, Ty <t < Ty. Esta métrica calcula a média dos nés alcangados a cada grafo
Gi(Vy, &), considerando cada um dos nés em 'V, como né inicial de difusao. Como é
buscado o percentual dos nés alcancados, a métrica do valor médio é normalizada. Vale
ressaltar que para nao introduzir bias na escolha do né inicial, levando a um caminho ale-
atorio que favoreca a um determinado algoritmo de difusao, opta-se pela média calculada
considerando todos os nés como sendo nés iniciais da difusdo. E importante dizer também
que um né é considerado como alcancado no primeiro instante de tempo que este evento

ocorre.
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5 CONJUNTOS DE DADOS UTILIZADOS

Neste capitulo sera apresentado o conjunto de redes utilizado para a andlise dos al-
goritmos de difusao estudados. As redes utilizadas representam diferentes sistemas reais,
bem como os principais modelos tedricos encontrados na literatura.

Os dados que representam sistemas reais sao descritos a seguir. O primeiro retune
informagoes sobre a mobilidade de usuérios entre diferentes pontos de acesso de uma rede
wireless de um campus universitario (KOTZ et all [2009). O segundo retine informagoes
sobre a mobilidade de usudrios carregando pequenos dispositivos (iMotes) durante o Info-
com 2006 (SCOTT et al 2009)). O terceiro representa as trocas de informagoes entre os
diversos usuérios de uma aplicagdo P2P de difusao de video ao vivo (FERREIRA et al.|
2013). Os dois primeiros sistemas se enquadram em sistemas tolerantes a atraso: o impor-
tante é a entrega, por exemplo, de uma atualizagao de software ao maior niimero possivel
de usuarios. No terceiro sistema, o mais importante é a entrega rapida da informacao,
mesmo que alguns usudrios nao a recebam.

Ja em relacao as redes sintéticas, foram utilizados os modelos de redes complexas
apresentados no Capitulo [2] para a geracao de cada um dos snapshots. Foi utilizado
também um gerador de redes sintéticas baseado no modelo Fdge-Markovian, buscado
assim acrescentar dependéncia estrutural entre os snapshots, caracteristica esta inexistente

nas redes sintéticas geradas, conforme apresentado na Secao [5.4]

5.1 DARTMOUTH

O log Dartmouth foi apresentado em Kotz e Essien (2002) e inclui informagoes do
protocolo SNMP (CASE et al., [1989; FEIT, |1993)) de pontos de acesso da rede wireless
no campus Dartmouth College, no periodo entre abril de 2001 e junho de 2004. 13.888
dispositivos utilizaram a rede nos 4 anos de coleta. Este log tem sido amplamente utilizado
em diversos trabalhos na literatura que tratam da mobilidade de usuarios de redes wireless
e da troca de informagao entre eles, como por exemplo, Barbera et al.| (2011)).

Para representar os contatos entre os usuarios a partir dos dados disponibilizados, é
seguida a metodologia apresentada em |Chaintreau et al. (2007): Assume-se que dispo-

sitivos associados a um mesmo ponto de acesso em um dado intervalo de tempo estao
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conectados. Em termos da representacao matematica, estes dispositivos sao vizinhos no
grafo, ou seja, existem arestas que os conectam. Todos os nds associados a um mesmo
ponto de acesso em um dado intervalo de tempo formam um grafo totalmente conectado.
Este grafo é gerado de uma forma nao direcionada, indicando que, se dois nds estao co-
nectados a um mesmo ponto de acesso, existe entao caminho para troca de informacao
em ambas as diregoes.

Nos resultados apresentados nesta dissertacao, é selecionado o periodo de um ano
(janeiro a dezembro de 2002), com a presenga de 5.316 dispositivos. O ano de 2002
foi escolhido dado que este foi o primeiro ano completo de coleta de informagoes entre os
dispositivos. Para a construgao do grafo G;, a escolha para o valor A foi de 3.600 segundos
(em linha com resultados mostrados em Balachandran et al.| (2002)). Assim, um total de

8.769 snapshots diferentes foi analisado.

52 INFOCOM

O log Infocom foi apresentado por Scott et al.| (2009) e inclui informagoes de visualiza-
¢oes Bluetooth (BLUETOOTH, 2001) transportando pequenos dispositivos (iMotes) por
quatro dias, durante a conferéncia Infocom, em 2006, na cidade de Barcelona, Espanha.
A coleta foi realizada entre os dias 24 de Abril e 27 de Abril de 2006.

O log Infocom é um exemplo classico de redes DTNs (FALL; FARRELL; [2008), onde os
membros integrantes armazenam a informacao recebida e a repassa somente em instantes
subsequentes, quando novas parcerias sao formadas devido as movimentagoes dos parti-
cipantes durante o evento. O log conta com dezessete iMotes estaticos, de longo alcance,
cobrindo toda a area da conferéncia. Outros trés iMotes, também de longo alcance, foram
implantados no elevador do local onde foi realizada a conferéncia. Os demais dispositivos,
somando setenta e oito iMotes, foram distribuidos a membros participantes do Infocom,
totalizando noventa e oito dispositivos com informagoes coletadas no experimento.

Para a modelagem deste sistema, foram consideradas que cada visualizacao entre qual-
quer par de dispositivos gera uma aresta entre estes membros. Para a construcao do grafo
G, a escolha dos valores A foi de 60 segundos e 900 segundos, gerando um total de 5.624
e 375 snapshots diferentes a serem analisados, em linha com as modelagens apresentadas

em Pietildnen e Diot (2012)) e Mtibaa et al.| (2010)).
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5.3 SOPCAST

O SopCast (SOPCAST) 2013) é uma das aplicagdes mais populares para difusao de
video em tempo real baseada em redes P2P. Cada canal transmitido pelo SopCast pos-
sui uma rede sobreposta propria, com a transmissao de um video particular, isto é, uma
rede logica é formada para transmitir conteudos especificos. Esta rede sobreposta para
transmissao do video esta relacionada com a aplicacao através de um canal no qual um
usudrio (cliente) estda conectado. Clientes SopCast que utilizam a aplicagao estao conec-
tados a um canal em particular, pertencendo a rede sobreposta na qual o video esta sendo
transmitido.

O log modelado neste trabalho foi apresentado em [Ferreira et al. (2013) e representa
uma coleta de 1h realizada no dia 14 de outubro de 2011. Para a construcao do grafo
9;, considera-se o valor de A = 1 segundo, capturando uma quantidade significativa de
troca de informacao entre vizinhos. Implicitamente esta sendo capturando neste snapshot
a dinamica de descoberta de novas parcerias que estabelecem troca de informagao. Sao
considerados 3.600 snapshots de 1 segundo, com o total de 334 nés no grafo que modela
o sistema, em linha com a modelagem apresentada em [Tang et al. (2009) e Gongalves et
al| (2012)). Uma aresta é estabelecida entre dois nés da rede sobreposta se existir, pelo
menos, uma troca de pacote maior que 200 bytes, considerado pacote de video (descartando
pacotes de controle) (TANG et al., 2009). O grafo que representa matematicamente o
sistema é um grafo direcionado, indicando assim o sentido da troca de pacotes de video

entre os participantes.

54 REDES SINTETICAS

Para complementar a andlise dos algoritmos de difusao propostos, foram criadas re-
des seguindo os modelos Erdos e Rényi, Watts e Strogatz (conhecido como modelo Small
World) e também Barabési - Albert, ambos apresentados no Capitulo . Para a gera-
¢ao destas redes, foi utilizada a ferramenta NetworkX - High-Productivity Software for
Complex Networks, apresentada em |[Hagberg et al.| (2008)).

A Tabela apresenta a parametrizacao utilizada na geracao dos grafos para cada um
dos modelos encontrados na literatura. Para cada um destes parametros, foram gerados

100 grafos sintéticos. No modelo Erdos e Rényi, o parametro p indica a probabilidade
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de existéncia de uma aresta entre cada um dos pares de nés da rede. Ja o modelo Small
World é iniciado com um grafo em anel, onde cada né é simetricamente ligado aos k
vizinhos mais proximos. A partir desta formagao, para cada né, cada ligagdo deste né
com seu vizinho no sentido horario é retirada com probabilidade p e reconectada a um noé
aleatorio. O modelo Barabasi - Albert é iniciando com m nodos isolados. A cada instante

de tempo um novo né j é adicionado no grafo com m; < m conexoes.

Parametros | Erdos e Rényi | Small World | Barabasi - Albert
P1 0.01 0.01 -
D2 0.05 0.05 -
3 0.1 0.1 -
ky - 10 -
ks - 50 -
k3 - 100 -
my - - 10
mo - - 50
ms - - 100

Tabela 5.1: Parametros utilizados na geracao das redes sintéticas.

Todas as redes sintéticas possuem o total de 1000 nés. Para a criagao do grafo temporal
G;, considera-se o valor de A = 1 unidade de tempo, o que corresponde a um grafo sintético

gerado pela ferramenta.

5.5 MODELO EDGE-MARKOVIAN

Em sistemas reais, ao observar snapshots em instantes subsequentes, é possivel notar
certa dependéncia do instante atual com os instantes anteriores (NEWMAN| 2003). Essa
dependéncia pode ser maior ou menor, dependendo do sistema observado, mas esta sempre
presente. Uma forma de simular este comportamento é utilizar modelos que geram o
instante atual a partir de caracteristicas do sistema, presentes no instante anterior.

A partir de um grafo inicial, é possivel definir grafos subsequentes seguindo o modelo
Edge-Markovian presente na literatura em Eichel e Delp| (1984); |Coolen et al. (2009).
O grafo atual é gerado a partir do Modelo Markoviano de definicao de arestas, onde a
existéncia de cada aresta é definida por uma Cadeia de Markov, tendo como base as

arestas do grafo anterior.

A Cadeia de Markov utilizada na geracao é andloga é apresentada na Segao [4.4] e possui



45

os mesmos parametros, A e p, conforme apresentado na Figura [5.1] Porém, neste caso
a cadeia ¢é utilizada na geragao sintética da rede, diferente do apresentado na Secao [4.4]

onde a cadeia é utilizada na previsao do estado das arestas.

1-A 1-p

ANNE'A
—)(—

Figura 5.1: Cadeia de Markov utilizada no gerador.

Baixa Dinamica | Média Dinamica | Alta Dinamica
Parametro A 0.1 0.5 0.9
Parametro p 0.1 0.5 0.9

Tabela 5.2: Parametros utilizados pelo Gerador Markoviano.

Neste trabalho foram geradas redes com este Gerador Markoviano, utilizando para isso
grafos iniciais gerados com cada um dos modelos tedricos Erdos e Rényi, Small World e
Barabasi - Albert. Para cada um dos modelos, foram criadas trés redes distintas, ambas
com 1000 nés, utilizado para isso trés niveis de dinamica, dada pela parametrizacao dos
valores de A e p, conforme apresentada na Tabela [5.2] Para cada rede foram gerados
50 grafos (snapshots) com valor de A = 1 unidade de tempo, o que corresponde a 1
grafo sintético gerado, assim como na Se¢ao 5.4l Desta forma, foram criadas redes sintéti-
cas com um comportamento aproximado ao comportamento de sistemas reais, mantendo

dependeéncia do instante atual com o histérico da rede.
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6 RESULTADOS

O foco dos resultados alcancados nesta dissertagao é avaliar os ganhos alcancados ao
utilizar as métricas de centralidade para acelerar os processos de difusao em redes dinami-
cas. Sera avaliado também impacto ao considerar a dinamica inerente aos sistemas reais
na modelagem de tais sistemas. Este impacto é mensurado na avaliagao dos algoritmos

de difusao em redes complexas dinamicas.

6.1 ANALISE DOS MODELOS SOA E CUT

Como primeiro conjunto de resultados, é apresentado o impacto da dinamica de cada
sistema na difusao de informacao para a implementacao do algoritmo Epidémico nos
modelos SoA e CuT. A dinamica dos sistemas sera modelada como insercao, permanéncia
ou retirada de arestas em cada um dos snapshots do grafo G; que representa o sistema.

A dinamica pode ser observada de diferentes formas. Por exemplo, entrada e saida de
pares em um canal de compartilhamento de video, mudanca da localizacao geografica de
dispositivos moveis, acarretando em alteracao da estacao base em que tal dispositivo esta
associado, movimentacao de participantes em algum evento, dentre outras.

Para o log Darthmouth a dinamica sera definida como mudanga de localizacao de um
dispositivo entre os diferentes pontos de acessos que formam a rede wireless. Ja para o
log da aplicacao SopCast, a dinamica do sistema estd relacionada com a criacao de novas
parcerias para troca de porgoes de video, geradas pelo protocolo da aplicagao.

A Figura[6.1] apresenta o resultado da difusao da informagao entre as entidades destes
dois sistemas reais. O tempo necessario para atingir um percentual significativo de nods
(> 20%) do cenério Darthmouth é trés ordens de grandeza maior que a duracdo de um
snapshot (A = 1h), para ambos os modelos CuT e SoA. Em contrapartida, para o caso
da aplicacao SopCast, 80% dos nds sao alcancados em um tempo igual a 10 vezes a
duragao de um snapshot (A = 1s). Este resultado estd relacionado com caracteristicas de
cada um dos sistemas: enquanto a aplicacao SopCast é “gulosa” na descoberta de novas
parcerias, usuarios de redes wireless se movimentam entre areas de cobertura seguindo um
comportamento cotidiano (seus usudrios nao estao avidos a se conectar ou “conhecer” todas

as entidades do sistema, ou seja todos os pontos de acesso). E possivel notar também
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um resultado semelhante entre os modelos SoA e CuT para o log Darthmouth. Este
fenomeno ocorre dado que todos os nds dentro de uma area de cobertura de um ponto de
acesso estao conectados entre si, formando um grafo completamente conectado, seguindo
a modelagem apresentada em |Chaintreau et al.| (2007). Desta forma, os modelos SoA e
CuT se comportam de forma analoga, atingindo todos os nés dentro de uma componente
ligada. Tal caracteristica nao é encontrada no SopCast, pois trata-se de uma aplicagao
onde cada usuario se conecta ao dispositivo que possui a porcao do video necessaria em

cada instante.
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Figura 6.1: Dinamica considerando mobilidade: Desempenho dos modelos SoA e CuT
(Epidémico).

6.2 IMPACTO DA DINAMICA NO PROCESSO DE DIFUSAO

Neste conjunto de resultados é analisada a forma com que a avaliagao dinamica impacta
nos resultados dos algoritmos de difusao, utilizando o conjunto de dados do SopCast. A
dinamica é uma caracteristica presente nos sistemas reais e nem sempre ela é considerada
nos algoritmos de difusao, conforme apresentado no Capitulo [3] O tempo de cobertura
da rede para o grafo estatico G é muito rapido, isto porque todas as arestas que sao
formadas durante todo o periodo de observacao ja estao disponiveis desde o primeiro
passo da difusdo. Usando o algoritmo Epidémico juntamente com o modelo SoA, 100%
dos nés sao atingidos no segundo instante de tempo, conforme mostrado na Figura [6.2]
O algoritmo Random Walk necessita de 8 segundos para difundir a informagao no grafo
estatico G. Porém, conforme a Figura (a) discute adiante, é possivel perceber que o

tempo para difusao da informacao é trés vezes maior quando a dinamica do sistema é
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considerada na modelagem. Para os algoritmos propostos, o tempo de cobertura fica 20
vezes menor quando a dinamica do sistema é desconsiderada. Na maioria dos conjuntos

de sistemas reais, é importante estimar o tempo de difusao da forma mais exata possivel

(YOSHIDA], [1992).
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Figura 6.2: Algoritmos de difusao no agregado - Modelo SoA.

6.3 DIFUSAO ORIENTADA POR CENTRALIDADE

E importante ressaltar que nao somente a dinamica influencia o tempo de difusao. A
Figura mostra que o uso das métricas de centralidade para as decisoes de encami-
nhamento também melhoram o processo de difusao. Tanto no modelo SoA quanto no
CuT, ao utilizar métricas centralidade ocorre uma diminuicao no tempo de difusao para
a mesma porc¢ao de nos alcancados, quando comparados ao resultado de um simples pas-
seio aleatério. Em outras palavras, a escolha dos nds mais centrais acelera o processo de
difusao, considerando o tempo total para difundir informagao sobre uma porcao de nos.
Além disso, conforme esperado, os melhores resultados quanto ao tempo de cobertura sao
alcancados pelo algoritmo Epidémico, mas tal algoritmo possui um custo elevado.

Para a obtencao do valor das métricas foi utilizada a ferramenta NetworkX - High-
Productivity Software for Complex Networks, apresentada em Hagberg et al. (2008), onde
é considerada a Componente Giganteﬂ do grafo, evitando assim que nds desconexos gerem
valores infinitos ou nulos.

Serao considerados os resultados referentes ao modelo Store-or-Advance apresentados
na Figura (a), calculados nos logs da aplicagao SopCast. Conforme esperado, o me-

lhor desempenho é alcancado com o algoritmo Epidémico, que abrange todos os vizinhos

!Componente Gigante é definida como a componente conectada que contém a maior parte dos nés na
rede.
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Figura 6.3: Difusao orientada por centralidade - SopCast.

a cada iteragao do algoritmo. A consideracao mais interessante refere-se a diferenca do
tempo de difusao entre os algoritmos Random Walk, Betweenness Walk, Closeness Walk
e Degree Walk: ao se incluir as caracteristicas de centralidade dos nés no processo de
difusao, diminui-se em aproximadamente 20% o tempo para difundir a informacao a 50%
dos nos da rede, para todos os algoritmos dirigidos por centralidade, quando comparado
ao algoritmo Random Walk. A pequena diferenca entre os algoritmos pode ser explicada
pela caracteristica desta rede em particular: o diémetr(ﬂ desta rede é pequeno, aproxima-
damente igual a 4. Assim pode-se dizer que a maioria dos nés estd préximo aos demais
membros da rede. Sendo assim, os nés pertencem a maioria dos caminhos minimos, re-
sultando em um pequeno ganho do algoritmo Closeness Walk. Outra caracteristica que

influencia os resultados alcancados é o fato da formacao da rede do SopCast se aproximar

de uma topologia aleatoria.
A Figura [6.3(b) apresenta os resultados referentes ao modelo Cut-Through. Ao se

considerar as métricas Betweenness, Closeness e Grau no processo de difusao, o desempe-
nho se aproxima ao desempenho do algoritmo Epidémico. Alguns pontos explicam estes
resultados. O modelo CuT permite a difusao da informacao a todos os nés que pertencem
a componente ligada, incluindo aquele que atinge o maior nimero de nés em um menor
nimero de saltos. A escolha entre o né mais préximo de todos os demais nos da rede e o
né que esta na maior fragao de caminhos minimos entre quaisquer dois nés é equivalente,

dada a caracteristica do pequeno diametro da rede.
Quanto mais simples o calculo da métrica considerada na difusao, menor a sobrecarga

2diametro é definido como o maior entre todos os caminhos minimos
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do sistema para se obter tais valores. Sendo assim, em sistemas reais pode ser necessario
utilizar métricas que possuem menor complexidade computacional, devido ao numero
elevado de nos presentes. Ao utilizar a informacgao do Grau para a difusao, ocorre também
uma diminuicao no tempo de difusao da informacao. Pela Figura |6.3|é possivel notar que
o algoritmo Degree Walk se comporta de forma semelhante aos algoritmos mais custosos
como Betweenness Walk e Closeness Walk. Como o valor do Grau de um né é obtido
de forma mais simples que as demais métricas, tém-se um reforco da ideia de que é
vantajoso adotar a medida de centralidade que possui o calculo com a menor complexidade
computacional (VALENTE et al., 2008).

Assim como a utilizacdo de métricas de centralidade aceleram o processo de difusao
de informacao, é importante também analisar como o conhecimento do sistema contribui
para melhorar a prépria difusao. De acordo com a modelagem definida neste trabalho, o
conhecimento do sistema é proporcional ao tamanho snapshot A, usado para modelar o

conjunto de grafos G; que representam o sistema de forma dinamica.
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Figura 6.4: Impacto do conhecimento do sistema (A) na proporc¢ao dos nés alcangados.

A partir deste ponto, somente o modelo SoA é considerado devido ao fato dos resul-
tados dos algoritmos de difus@ao no modelo CuT serem equivalentes ao Epidémico. Isto
ocorre uma vez que, como o grafo G; das redes consideradas é denso, o modelo CuT ja
permite uma difusao equivalente ao Epidémico, independente da métrica considerada,

conforme visto no gréfico [6.3|(b).

Para o conjunto de dados Infocom, as Figuras|[6.4(a)| e [6.4(b)| mostram que modelar o

sistema com A = 15 o tempo de cobertura fica menor quando comparado com o mesmo

sistema, porém modelado com A = 1. Isto ocorre porque existem mais arestas disponiveis
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em cada snapshot. Ocorre ainda um aumento no nimero total de usuarios que recebem a
mensagem de 85% para 100%. Para o cendrio modelado com A = 15, o Betweenness Walk
se aproxima melhor do algoritmo Epidémico, espalhando mais rapidamente a informacao,
quando comparado com os demais algoritmos baseados em centralidade.

Neste sistema em particular, o maior conhecimento do sistema em cada instante (ou
seja, maior A) ajuda na escolha dos participantes-chave com uma maior centralidade.
Estes participantes atuam como pontes que ligam diferentes grupos de usuarios na rede e
pode ser interpretado como os participantes mais populares, conhecendo assim um grande
numero de pessoas. Além disso, eles tendem a possuir alta mobilidade, atingindo os 100%

dos participantes registrados na conferéncia.

6.4 REDES SINTETICAS

A seguir sao apresentados os resultados dos algoritmos de difusao, aplicados nas redes
sintéticas apresentadas na Secao Certas caracteristicas de redes reais como coeficiente
de clusterizacao, distribuicao do grau dos nés e o diametro da rede sao bem conhecidas.
Diante disso, ao utilizar os modelos tedricos na geracao das redes sintéticas, é possivel
simular a formacgao topoldgica de redes reais. Para cada conjunto G, gerado, cada grafo é
uma instancia gerada de forma independente pelo modelo, nao existindo assim qualquer
histérico ou dependéncia entre o grafo g; e gi41, onde {gs; gr41} C G¢. Os parametros
utilizados na geragao das redes sintéticas estao apresentados na Tabela [5.1

Serao discutidos os resultados com base nas caracteristicas presentes nos modelos
tedricos utilizados na a geracao das redes. Conforme esperado, para o modelo Erdos
e Rényi (Figura , aplicar os algoritmos baseados em métricas de centralidade nao
aceleram o processo de difusao quando comparados com o algoritmo Random Walk. A
razao para este comportamento se baseia na homogeneidade dos noés, principalmente com
base na distribuicao de Poisson do grau dos nos.

No modelo Barabdsi - Albert, como é possivel ver na Figura[6.6] a difusao orientada por
centralidade obteve ganhos em relagao a difusao Random Walk. Além disso, as métricas
de centralidade obtiveram resultados equivalentes. Sendo assim, a escolha de qualquer
métrica para orientar difusao levara aos mesmos resultados. O Coeficiente de Correlagao

de Spearmawﬂ que mensura a dependéncia estatistica entre duas variaveis, apresentado na

30 Coeficiente de Correlagdo de Spearman é uma medida de correlacdo ndo paramétrica que avalia a
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Tabela colabora com esta afirmacao. A tabela apresenta os valores maximos e minimos

da correlacao dos pares de métricas, quando esta ¢é calculada em todas as entidades da
rede. Todas as métricas de centralidade estao fortemente correlacionadas.
Modelo Bet-Clos Bet-Deg Clos-Deg
Min. Max. Min. Max. Min. Max.
Barabasi-Albert || 0.8849 | 0.9329 | 0.9693 | 0.9794 | 0.8812 | 0.9537
Tabela 6.1: Coeficiente de Correlacao de Spearman.
0.9 / // 0.9 I/ /.i' 0.9 ' /
0.6 0.6 g 0.6
o/ o/ L
0.3 — 0.3 — 0.3 Epidarice =
Random Walk s ‘Random Walk w " / Random Wall
B eanees Walk 1 / B ecences Wk "1 B oeanees W
0 Degree Walk » o Degree Wal 0 Degree Walk .
5 1‘0 1‘5 20 0 5 1‘0 1‘5 20 0 5 1‘0 1‘5 20
Tempo (snapshot) Tempo (snapshot) Tempo (snapshot)
(b) Erdés e Rényi, p = 0.05 (¢) Erdos e Rényi, p = 0.1

(a) Erdos e Rényi, p = 0.01

S
i

,

"try,,

0.9

Figura 6.5: Difusao nos grafos sintéticos gerados com o modelo Erdos e Rényi.

T

= S
09 § 09 ;:

§ i§

§ i3
£ 5 5
F H

06 06 if 06 5§
= = £F = A
if 5
if
HA 03
03 Epidémico 03 5 Epidémico - Epidémico
Random Walk wimum s Random Walk s Random Walk w
Betweenness Walk Betweenness Walk numin Betweenness Wal !
Closeness Walk Closeness Wall Closeness Walk ]
o Degree Walk * o Degree Wall o Degree Walk »»
5 10 15 20 [) 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Tempo (snapshot) Tempo (snapshot) Tempo (snapshot)
, . =
(b) Barabdsi - Albert, m = 50 (c) Barabasi - Albert, m = 100

o

(a) Barabdsi - Albert, m = 10
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Para o modelo Small World, os algoritmos de difusao se comportam de maneira dife-

rente. O processo de difusao é mais sensivel as métricas de centralidade. Como é possivel
notar na Figura (6.7, para o valor p = 0.01,k = 10, os algoritmos de difusao baseados
nas métricas de Grau e Closeness apresentam o mesmo padrao de difusao. Entretanto,

ao utilizar Betweenness para orientar a difusao é possivel perceber um resultado melhor.

dependéncia estatistica de duas varidaveis. Além do mais, ela avalia a correlagao através de uma fungao
monétona arbitraria que pode ser a descrigao da relagao entre duas variaveis, sem fazer nenhuma suposicao
sobre a distribuicao de frequéncias delas. Neste trabalho é utilizada esta correlacao por ela ser pouco

afetada por valores discrepantes.
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Ja para os valores p = 0.05,k = 50 e p = 0.1, k = 100 a difusao por métrica manteve o

mesmo padrao, nao importando a métrica escolhida.
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Figura 6.7: Difusao nos grafos sintéticos gerados com o modelo Small World.

Estes resultados demonstram que processos de difusao sao acelerados quando carac-
teristicas de centralidade das redes complexas sao utilizadas, com excecao das redes com

lei de formacao aleatoria.

6.5 MODELO EDGE-MARKOVIAN

Nesta secao serao apresentados os resultados dos algoritmos de difusao Betweenness
Walk, Closeness Walk e Degree Walk quando aplicados em redes sintéticas geradas a
partir do modelo Edge-Markovian apresentado na Secao [5.5. Tal Modelo Markoviano foi
utilizado para que seja incluido um historico entre snapshots consecutivos. Em outras
palavras, a intuicao por tras da aplicagao deste modelo é que exista uma dependéncia
entre os grafos de instantes subsequentes, dependéncia que nao existe nas redes sintéticas
geradas na secao anterior.

A Tabelalb.2|apresenta os valores utilizados nos parametros A e p na Cadeia de Markov
do modelo. Estes parametros indicam a permanéncia ou alteragao nos estados da cadeia,
indicando a existéncia ou nao de uma aresta no grafo gerado. Para cada um dos modelos
de redes complexas apresentados no Capitulo [2 (Erdés e Rényi, Small World e Barabdsi
- Albert) foram gerados trés conjuntos de 50 grafos sintéticos em cada um deles. Cada
conjunto gerado equivale a uma combinagao de parametros da Tabela[5.2] correspondendo
assim as graduacoes alta, média e baixa dinamica.

As Figuras[6.8] e apresentam os resultados dos algoritmos de difusao, quando

aplicados nos grafos gerados com os parametros A = p = 0.1, A = p = 05 e A\ =
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p = 0.9 respectivamente. Serao apresentados somente os resultados do modelo Small
World, visto que para os modelos Erdos e Rényi e Barabasi - Albert, o comportamento
é similar. E possivel notar que os resultados do processo de difusao nos logs gerados
pelo Modelo Markoviano tiveram o comportamento préximo aos resultados da difusao

nas redes sintéticas geradas pelo modelo Erdos e Rényi. Desta forma, os algoritmos de

difusao baseados em centralidade obtiveram um comportamento equivalente ao algoritmo

Random Walk.
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Ao utilizar o Gerador Markoviano, os grafos gerados inicialmente com os modelos teori-

cos perdem suas propriedades bésicas iniciais e passam a ter propriedades sem um padrao
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definido. Em outras palavras, os valores das métricas de coeficiente de clusterizagao, dis-
tribuicao do grau e diametro da rede, caracteristicos dos modelos tedéricos sao perdidos,
fazendo com que tais métricas possuam valores aleatérios. Diante disso, o comportamento
dos algoritmos de difusao fica semelhante ao comportamento que apresentavam quando
aplicados em grafos aleatérios. Tais resultados indicam que, ao utilizar tal gerador, nao
existe a garantia de que as propriedades dos grafos iniciais sejam mantidas, impedindo
assim uma analise do comportamento dos algoritmos propostos.

Quanto maior o nivel de dinamica do sistema, mais préximo ao Epidémico ficam os
demais algoritmos de difusao, chegando ao ponto de todos os algoritmos apresentarem
um comportamento equivalente, quando aplicados em um cenario de alta dinamica. Tais
resultados reforcam a intuicao de que o tempo de difusao dos algoritmos é inversamente

proporcional ao grau de dinamica dos sistemas.

6.6 UTILIZACAO DAS METRICAS EM UM RAIO DE ABRANGEN-
CIA

Nesta segao serao apresentados os resultados referentes a teoria proposta na Secao [4.3],
onde sao consideradas as métricas de vizinhos pertencentes a um raio R na escolha do
préximo salto. Conforme apresentado na Segao [£.3] a intui¢ao por trés desta abordagem
¢ que um noé, com um valor de métrica mediano, porém com vizinhos que possuem valores
elevados de suas métricas, seja um melhor difusor que outro né com valor de métrica
maior, mas cercado por nés com uma menor centralidade.

Para a geracao dos resultados foi realizada uma média ponderada dos valores das
métricas pertencentes aos nos da vizinhanca, onde o peso de tal média é definido pela
funcao de decaimento f; = %, onde r corresponde ao raio do vizinho analisado, conforme
apresentado na Segdo [4.3] Esta média faz com que os vizinhos mais préximos ao né
que difundira a informacao tenham um peso maior do que os vizinhos mais distantes.
Os valores utilizados do raio maximo avaliado R nos experimentos sao apresentados na
Tabela [6.2

Para o SopCast, em relacao ao algoritmo Betweenness Walk, o ganho foi préoximo
de 1.1% e permaneceu constante para todos os parametros utilizados. Para o algoritmo

de difusao Closeness Walk o ganho inicial também foi préximo de 1.1%, mas houve um
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Raio R
SopCast | 1,3,5
Infocom | 1,3,5,10,15

Tabela 6.2: Valores utilizados de .

pequeno crescimento, chegando a alcancar o ganho de 1.5%. Em relacao ao algoritmo
Degree Walk, o ganho médio foi proximo a 4.7%. Diante disso, podemos concluir que no
SopCast, um né tem um maior poder de difusao de informacao quando estd proximo a
outros nés que possuem alto valor do Grau. Isso ocorre pelo fato do diametro da rede ser
pequeno.

Em relagao ao Infocom, para o algoritmo de difusao Betweenness Walk, o ganho ficou
no intervalo de 0.9% a 3%. Para o algoritmo Closeness Walk, o intervalo do ganho foi
0.5% a 1.9%. J4 em relagao ao algoritmo Degree Walk, o ganho foi constante, préximo de
1.3%. A métrica Betweenness obteve o seu melhor resultado quando utilizada juntamente
com o maior valor do raio utilizado (R = 15), valor corresponde ao diametro desta rede,
utilizando assim o conhecimento global da rede na avaliacao das métricas.

E f4cil perceber que existe um aumento no custo computacional do algoritmo, devido
a necessidade de realizar o calculo das métricas em um nimero maior de nés da rede. A
analise do custo desta proposta sera realizada da forma como segue. Seja D a densidade
da rede, definida como sendo a propor¢ao do o nimero de ligagdes da rede no instante
atual (|E|) pelo nimero méximo possivel de ligagdes, valor este dado pela binomial (‘g'),
onde |V| representa o nimero de entidades da rede. Sendo assim, D sera definido pela
Equacao . O custo entdo serd proporcional a D *R?xJ., onde J. é o custo do algoritmo
original definido na Secao [4.2.1]

2% |E|

Py

(6.1)

Diante de tais custos, é necessario analisar se os ganhos alcancados compensam o
aumento do custo. O maior ganho alcancado na rede SopCast foi proximo a 5%. Este
valor chega a ser bem préximo a 1 segundo no tempo necessario para difundir a informacao
a toda a rede. Este ganho pode ser satisfatério, pela caracteristica de compartilhamento
de video que, na maioria dos casos, é transmitido ao vivo. Ja em relagao ao Infocom, o

maior ganho alcancado foi de 3%, o que corresponde a aproximadamente um ganho 1.2
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segundos. Este ganho pode nao ser satisfatério, uma vez que a rede é utilizada pelos
membros do Infocom principalmente para compartilhamento de arquivos pessoais.

Estes resultados sao indicios que é possivel alcancar ganhos ainda maiores com relacao
ao tempo de difusao, utilizando para isso nao somente as métricas diretas de seus vizinhos,
mas realizando algum tratamento algoritmico de caracteristicas dos demais membros da
rede. Cabe ressaltar que existirda um aumento consideravel do custo do algoritmo, que

deve ser levado em consideracao na implementacao e aplicagao da proposta.

6.7 NUMERO DE REPLICAS GERADAS NA REDE

Nesta secao sao apresentados os ganhos ao se utilizar processos de difusao orientados
pela centralidade, em relagao ao nimero de réplicas das mensagens na rede, onde a réplica
é definida como sendo uma duplicacdo da mensagem na retransmissao. Este valor é
calculado a cada iteracao do algoritmo, onde um contador é incrementado cada vez que

um dispositivo repassa uma mensagem a algum de seus vizinhos. As Figuras |6.11(a)]

6.11(b)|e[6.11(c)|apresentam o nimero de réplicas das mensagens trocadas pelos processos

de difusao nas redes SopCast, Infocom e Sintéticas, respectivamente.
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Figura 6.11: Numero de réplicas geradas

Como é possivel observar, o nimero de réplicas de mensagens geradas pelos algoritmos
propostos neste trabalho foi equivalente ao algoritmo Random Walk em ambas as redes.
Além disso, estes valores estao em escalas bem menores que o nimero de mensagens troca-
das pelo algoritmo Epidémico. Por exemplo, nas redes SopCast e Sintéticas os algoritmos
orientados por centralidade estao a trés ordem de grandeza do algoritmo Epidémico. Ja
em relacao a rede Infocom, a ordem de grandeza é quatro vezes menor.

Estes resultados reforcam a ideia de que os algoritmos Betweenness Walk, Closeness
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Walk e Degree Walk nao somente diminuem o tempo de difusao de informacao de uma
rede dinamica, mas diminuem também a sobrecarga do sistema, baseado no ntmero de
réplicas geradas pelos algoritmos de difusao. Cabe ressaltar que o custo computacional

do célculo dos valores das métricas nao foi considerado nesta afirmacao.

6.8 PREVISAO DE LINKS

Nesta secao serao apresentados os resultados obtidos aplicando a teoria de previsao de
links apresentada na Secao [4.4]

Os resultados apresentados nesta secao consideram a variagao dos parametros b e «.
Conforme definido na Secao [4.4, o parametro b indica o nimero de grafos do histérico
que serd avaliado na previsao e o parametro « (0 < « < 1) corresponde ao peso de cada
aresta no calculo do Weighted Moving Average. Claramente, a escolha da combinacao dos
valores de b e « influencia a acuracia da previsao. Os resultados sao obtidos considerando
combinacoes de b e «, de tal forma que b varie de 5 a 50 e « varie de 0.1 a 0.9. Aos
parametros A e p presentes na Cadeia de Markov, foram atribuidos os valores 0.5 em
ambos. Estes parametros definem se o estado da aresta serd modificado pela previsao.
Tal valor implica que, se a previsao indicar uma probabilidade de alteracao no estado

maior que 50%, o algoritmo mudard o estado atual da aresta.

As Figuras [6.12(a)| e |6.12(b)[ mostram o impacto da previsao na difusao baseada em

centralidade nos conjuntos de dados Infocom e SopCast. Tais figuras mostram os ga-
nhos alcangados, calculados da forma apresentada na Equagao [6.2] Sao comparados os
resultados da previsao de aresta com os valores encontrados usando a mesma métrica
de centralidade, sem realizar previsao, para diferentes as amostras combinadas de b e «,
nos intervalos apresentados. Estas amostras combinadas de b e o sao ordenadas no eixo
x. Para ambos os conjuntos de dados, é possivel notar claramente que a previsao das
conexoes do proximo grafo acelera o processo de difusao. Por exemplo, usando o a centra-
lidade betweenness, a aceleragao do processo de difusao de dados atinge o valor de 4.3%.
Para o conjunto de dados SopCast, observa-se um fator de aceleracao média proximo a
11.6% quando é utilizada a difusao baseada no Grau. Este resultado foi alcangado devido

a estrutura do grafo do SopCast, com o diametro préximo a 4, permitindo assim que nés
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com o maior grau no instante futuro difunda a mensagem mais rapidamente.

Ganho Alcancado — (1 — difusao com previsao

— —— | % 100. (6.2)
difusao sem previsao

Tais resultados demonstram que, como era esperado, é possivel ter uma diminui¢ao no

tempo de difusao de uma rede se a mensagem for repassada ao vizinho com maior poder

de difusao no proximo instante de tempo, instante esse que tal vizinho encaminhard a

mensagem.
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Figura 6.12: Aceleragao da difusao de informagao usando a previsao de arestas.

6.9 CONSIDERACOES

Neste capitulo foram apresentados os resultados alcancados nesta dissertacao. Ao des-

considerar a dinamica inerente dos sistemas, o tempo de difusao de uma informacao pela
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rede é subestimado. E possivel acelerar o tempo de difusdo de informacdo na rede, utili-
zando para isso medidas de centralidade dos nés. Foi apresentada também a diminuicao
do tempo de difusao dos algoritmos, quando aplicado um modelo simples de previsao de

arestas.
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7 CONCLUSAO

Neste trabalho ¢ investigado o impacto gerado ao se adotar métricas de centralidade
no processo de difusao de informacao em redes complexas dinamicas. Sao apresentadas
comparagoes dos desempenhos alcangados dos algoritmos de difusao quando a dinamica
do sistema ¢é considerada e também quando é descartada. Se a dinamica da rede é des-
considerada, um modelo tipico de processo de difusao pode subestimar significativamente
o tempo de cobertura de rede.

O conceito de dinamica é amplo e sua modelagem claramente influencia o desempenho
dos algoritmos de difusao de informacao. Esta afirmacao é baseada nos resultados onde
sao aplicados os algoritmos de difusao propostos, tanto nos cendarios reais quanto nos
sintéticos.

A utilizagdo das caracteristicas topologicas dos nos que formam a rede no processo
de cobertura aumenta o desempenho dos modelos de difusao. Uma selecao do proximo
salto baseada em métricas de centralidade pode acelerar o processo de difusao em redes
dinamicas com um custo relativamente baixo, tanto no nimero de mensagens quanto
no volume de trafego gerado. Conforme observado, é possivel diminuir o tempo para
difundir a informagao a uma grande parcela dos destinos quando se considera as métricas
topoldgicas de Betweenness, Closeness ou até mesmo o Grau, que é uma métrica onde sua
obtenc¢ao possui um custo significativamente menor que as anteriores citadas.

Neste trabalho é apresentado também resultados sobre maneiras de acelerar ainda
mais o processo de difusao, reduzindo assim o tempo de cobertura de rede. E possivel
melhorar a difusao por métricas, utilizando para isso valores das métricas da vizinhanca
pertencente a um raio de abrangéncia, além da adocao de um sistema de previsao das
arestas presentes no proximo instante de tempo.

Estes resultados sao encorajadores para o prosseguimento da investigacao sobre a
previsao como um fator de aceleracao de processos de difusao movidos por centralidade
em redes complexas dinamicas. Este trabalho pode ainda ser estendido com as seguintes

linhas de atuagao:

e Investigacao sobre técnicas que determinam combinagoes convenientes dos parame-

tros envolvidos.



62

e Estudo de diferentes formas de prever a topologia da rede nos instantes futuros,

como por exemplo a utilizagao de um previsor baseado em redes neurais.

e FEmbasamento tedrico dos resultados encontrados e ganhos alcancgados.
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