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Conteúdo i

Resumo

A agregação de dados é muito importante nos Sistemas Distribuídos

de hoje em dia. Sistemas Distribuídos de larga escala são amplamente uti-

lizados nos tempos de hoje, no entanto comportam a di�culdade de traçar

um mapa global do sistema num determinado instante de forma a saber as

propriedades do sistema. A agregação de dados é utilizada para estimar estas

propriedades normalmente numa rede não estruturada. Existem várias abor-

dagens para alcançar esta agregação de dados com diferentes características

e aplicações. Neste documento será apresentada uma de�nição de agregação

de dados e posteriormente o estado da arte da mesmo, explicando sucinta-

mente várias técnicas usadas. Mais concretamente será introduzida a técnica

de Extrema Propagation, que se considerou ser a mais interessante para o

trabalho a realizar. Esta técnica não lida bem com churn. Com base nesta

técnica tentou se arranjar uma solução que ultrapassasse essa limitação e as-

sim resolver este problema. Foi então, desenvolvido uma técnica baseada na

Extrema Propagation na sua forma estática, mas que se adaptasse melhor a

constantes alterações na rede. Portanto foi desenvolvida uma variação desta

técnica mas com funcionamento dinâmico, após ter sido desenvolvida a nova

vertente da técnica foram aplicadas métricas para medir o comportamento

da mesma e analisados os resultados obtidos.

Key Words: Sistemas Distribuídos, técnicas de agregação de dados;

extrema propagation; estimação; churn.
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Capítulo 1

Introdução

O conceito de agregação de dados (AD) é essencial para os sistemas distri-

buídos (SD) de hoje em dia. Muita informação importante pode ser extraída

através de AD. Por exemplo, pode ser utilizada para determinar o tamanho

ou o diâmetro de uma rede, para saber a quantidade de informação armaze-

nada em cada nó da rede, de forma a poder traçar um mapa global da rede

e assim efetuar o load balance global.

Os dados obtidos podem então ser aplicados em diversos algoritmos rele-

vantes na administração de SD, que é um dos objetivos da utilização de AD.

Podem ser utilizados para efetuar o dimensionamento de Hash Tables distri-

buídas [13]. Dando outro exemplo, podem ser utilizadas para estabelecer o

número de nós com os quais comunicar num algoritmo gossip [1, 8].

Por vezes, não é necessário saber o exato valor da propriedade que se quer

saber. Por isso, por uma questão de simplicidade e muitas vezes também para

acelerar o processo, é utilizada uma estimação com um erro controlado.

Apesar da sua importância na gestão de um SD, alcançar AD não é trivial,

uma vez que existem diversas soluções, o que leva a diferentes trade-o�s

entre e�cácia, con�abilidade e complexidade, quer no número de mensagens

enviadas, quer de tempo.

Devido a este elevado número de formas de alcançar AD é necessário

analisar cuidadosamente as várias soluções. Certas abordagens funcionam
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1.1. AGREGAÇÃO DE DADOS 3

perfeitamente quando aplicadas em ambientes especí�cos, com uma estrutura

necessária para funcionar ou com um comportamento bem determinado da

rede. No entanto basta que surja uma nova variável no sistema para que estas

soluções deixem de ser viáveis. Portanto têm de ser estudadas as condições

favoráveis à sua aplicação bem como os seus prós e os seus contras, compará-

-los e decidir em que situações a aplicação dessas técnicas será aconselhável,

estudo esse que vai ser descrito na capítulo 2.

É necessário um estudo exaustivo para adaptar o problema a topologias

de rede distintas, com as respetivas propriedades e comportamentos.

Apresenta-se de seguida uma visão global da AD e as contribuição das

técnicas de agregação mais usadas, comparando-as entre elas. Depois de

escolhida da técnica a utilizar, esta será explicada com maior nível de detalhe

e posteriormente serão apresentadas algumas soluções que usem essa técnica.

1.1 Agregação de dados

De forma muito simplista, AD pode ser vista como o processo de resu-

mir informação ou simplesmente obter uma amostra de tamanho limitado de

uma enorme quantidade de informação, para conseguir determinar o com-

portamento ou certas propriedades do sistema de forma muito mais simples.

Para este processo ser efetuado são necessárias as chamadas funções de

agregação. Habitualmente são usadas funções simples, tais como, MIN, MAX,

SUM, COUNT e AVERAGE. Por exemplo, a função COUNT pode ser usada para

calcular o tamanho da rede assim como a função AVERAGE para determinar a

média da carga de cada nó no sistema, para aplicações em load balancing.

1.2 Motivação e objetivos

Os cenários previamente apresentados têm sido a base de investigação

para resolver alguns problemas e limitações de SD. Alguns estudos dizem

que AD é um ponto de partida para ter escalabilidade em serviços de larga
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escala [9], que corresponde à capacidade de um SD conseguir ter uma boa

resposta mesmo quando é exposto a uma elevada taxa de utilização. Apesar

de haver várias soluções para ambientes estáticos há muito poucas variantes

que tenham resultados satisfatórios quando o ambiente se torna dinâmico e

há existência alterações regulares na rede, quer sejam estas de entrada ou

saída de nós do sistema. O fenómeno de AD por si só já não é uma tarefa

fácil, agora utilizá-lo para obter escalabilidade torna a situação ainda mais

complicada. A grande motivação deste trabalho é portanto encontrar uma

solução passível de ser uma mais valia a utilizar tendo em conta os pressu-

postos anteriormente apresentados, o elevado churn na rede e que possam

ser utilizada para garantir escalabilidade.

Após a conclusão do trabalho realizado e de atingidas as metas propostas é

esperado atingir resultados satisfatórios que possam ser uma mais valia e que

possam servir de base para um trabalho futuro, tal como o trabalho realizado

por muitos outros foi aproveitado para realizar o trabalho apresentado.

4



Capítulo 2

Estado da arte

Num recente survey [9], diversos algoritmos foram propostos e exaustiva-

mente comparados, analisando o que cada um trazia de novo para solucionar

o problema quando aplicado em determinadas circunstâncias.

Os algoritmos podem ser divididos em duas grandes categorias, comuni-

cação e computação. Os algoritmos de comunicação abrangem tudo o que é

relativo a topologias de rede e protocolos de encaminhamento. Já os algo-

ritmos de computação são relativos às próprias funções de agregação. Cada

técnica de agregação conjuga tipicamente algoritmos destas duas classes.

2.1 Comunicação

Algoritmos de agregação do ponto de vista da comunicação podem ser

classi�cados em três categorias: estruturados, não estruturados e híbridos.

2.1.1 Algoritmos Estruturados

Estes algoritmos são extremamente dependentes de uma determinada to-

pologia de rede e no protocolo de encaminhamento. Caso não estejam dispo-

níveis as condições necessárias para o correto funcionamento do algoritmo,

o processo tem de ser adaptado por forma a realizar uma computação ex-

tra que permita criar as condições ideais para o algoritmo correr. É fácil
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perceber que este tipo de algoritmos é diretamente afetado pelos problemas

inerentes à topologia de rede e ao protocolo de comunicação, logo pode se di-

zer que não funcionam corretamente em ambientes dinâmicos, já que, devido

às constantes alterações da rede o processo de setup do algoritmo pode ser

recorrente, trazendo custos adicionais à performance do mesmo. Por outro

lado, são rápidos e exigem poucas mensagens trocadas.

Abordagens hierárquicas

Este tipo de algoritmos pressupõe a existência de uma estrutura hierár-

quica, caso esta não esteja criada é necessário um setup inicial de forma a

criar essa estrutura, o que cria desde já computação extra.

Topologia em árvore A estrutura criada é tipicamente uma árvore, em-

bora haja recurso a outro tipo de estruturas mas para já vai se considerar

como estrutura base uma árvore. Posta a con�guração inicial da rede é efe-

tuado o pedido de agregação que é iniciado pelo nó no nível superior da rede,

a raiz. O pedido é propagado de nó em nó até atingir as folhas. Quando

está concluída esta fase dá-se início à fase de resposta em que os nós encami-

nham os dados a serem agregados desde as folhas até à raiz, que junta toda

a informação e computa o resultado �nal.

O facto de só o nó superior ter o resultado computado é uma desvantagem

em relação a outros algoritmos em que todos os nós computam o resultado.

A grande vantagem desta abordagem é a simplicidade do processo que ga-

rante um resultado exato computado de forma e�ciente, tanto no número de

mensagens trocadas como no consumo energético.

Outro dos problemas deste tipo de abordagem é que não tolera bem as

falhas. Por vezes, basta que a falha de um único nó possa dividir a estru-

tura, perdendo-se assim grande parte da informação relevante ao algoritmo,

adulterando assim os resultados. Para suprimir este problema em ambientes

dinâmicos são necessárias computações extra tal como na con�guração inicial

do algoritmo, o que em caso de elevado churn, levaria um trade-o� elevado
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2.1. COMUNICAÇÃO 7

e que faz com que esta prática seja desaconselhada num ambiente dinâmico.

Topologia em anel Este tipo de topologia é muito pouco utilizado, uma

vez que, comparada com a topologia em árvore apresenta ainda piores re-

sultados quando ocorre a falha de um nó, já que a perda de nós pode mais

provavelmente vir a separar a rede. Por outro lado perde a grande vantagem

da topologia em árvore que é a e�ciência. Demora muito mais propagar a

informação pela rede porque há menos caminhos/ligações por onde propagar

a informação, o que normalmente resulta no aumento do diâmetro, que tam-

bém é a causa de haver menos tolerância a faltas. Pelas razões apresentadas

esta técnica é pouco utilizada e seu uso desaconselhado.

2.1.2 Algoritmos não Estruturados

Já a classe de algoritmos não estruturados é independente quer de topolo-

gia de rede, quer de protocolos de comunicação. Geralmente estes algoritmos

utilizam protocolos de disseminação para trocar mensagens por toda a rede.

Esta abordagem tem como vantagem a simplicidade do processo, ao contrá-

rio da maneira estruturada é facilmente aplicável em ambientes dinâmicos,

garantindo escalabilidade e robustez. Por outro lado, por vezes o elevado

número de mensagens trocadas pode se tornar num problema, caso as men-

sagens congestionem a rede. Por isso é desejável que seja limitado, de forma

razoável, o número de mensagens que podem ser trocadas.

Abordagens do tipo �ooding/Broadcast

As abordagens do tipo �ooding/Broadcast utilizam todos os nós para o

processo de disseminação da informação pela rede, normalmente informação

que tem como iniciante o nó inicial e como destinatários todos os nós da

rede (broadcast). este fenómeno provoca uma elevada taxa de utilização da

rede por causa do elevado número de mensagens trocadas e por vezes implica

algum tipo de centralização para mascarar o problema introduzido, por exem-

plo direcionar as mensagens para um número mais reduzido de destinatários.
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Por sua vez, o problema da centralização pode originar um single point of

failure na rede, um ponto único de falha que pode estragar a computação

�nal, o que não é o pretendido. Para evitar este prolema, as abordagens deste

tipo apresentam soluções para lidar com este problema. Esta abordagem é

normalmente utilizada com estruturas em árvores no entanto é passível de

ser utilizada com qualquer outra topologia.

Para melhor perceber o problema apresentado pode se ver com mais deta-

lhe alguns algoritmos em especí�co e analisar os seus problemas e vantagens

em concreto.

Randomized Reports Este algoritmo, de uma forma muito simples, con-

siste no envio do pedido à restante rede por parte do nó inicial, utilizando

por exemplo a primitiva de broadcast e pela recolha das respostas recebidas.

Utilizando tal estratégia rapidamente se pode observar alguma congestão na

rede porque independentemente da topologia da rede e da forma de comuni-

cação haverá no mínimo n mensagens trocadas, tendo conta que há partida

este valor será sempre maior e tomando um n consideravelmente grande o

problema será grave. Este problema já foi identi�cado na secção 2.1.2. Para

evitar esse efeito de congestão na rede foi sugerida uma alteração neste al-

goritmo [2]. Pode ser introduzida na equação uma probabilidade p associada

a cada nó que consiste na probabilidade de cada nó responder. Essa pro-

babilidade pode ser ajustada de forma a melhor utilizar os mecanismos de

transmissão da rede sem causar transtorno, aumentando ou diminuindo o p

em função do tamanho estimado da rede. Depois de enviados os pedidos

sabe-se que vai haver um número r de respostas em função do total de nós

n com a probabilidade p. Logo para saber a estimação do número de nós,

tem-se:

n̂ = r/p (2.1)

Com a introdução de p há um ganho no descongestionamento da rede mas

perde-se a exatidão do valor calculado, pois passa-se de um valor exato para

um valor estimado com um erro de precisão associado. Por outro lado, através

8



2.1. COMUNICAÇÃO 9

da introdução desta probabilidade p surge uma alternativa à centralização-.

Random-Walk

Um random-walk constitui uma alternativa aos Randomized Reports. O

nó inicial escolhe aleatoriamente um dos seus vizinhos e envia-lhe uma men-

sagem, o recetor dessa mensagem por sua vez escolhe também aleatoriamente

um dos seus vizinhos que não tenha recebido a mensagem e assim por adiante,

até que um determinado número de mensagens seja enviado ou seja atingida

uma condição para que a mensagem retorne �nalmente ao nó inicial. Para

marcar os recetores da mensagem basta que cada recetor da mensagem, antes

de enviar etiquete o seu índice à mensagem. Como só uma pequena parte da

rede é utilizada para percorrer o caminho até ao nó inicial, está implícito que

o valor calculado não é exato mas sim uma aproximação. Este mecanismo

está normalmente associado a mecanismos de sampling que serão estudados

na secção 2.2.5

Gossip

No conceito de comunicação por gossip, o nó iniciante escolhe aleatori-

amente um subconjunto dos seus vizinhos e endereça-lhes uma mensagem,

vizinhos esses que repetem o processo para um subconjunto dos seus respeti-

vos vizinhos. Esta solução con�na-se simples, robusta, e�ciente, escalável e de

forma completamente descentralizada. Em comparação com �ooding(2.1.2)

é tão e�cente como esta mas congestiona menos a rede.

2.1.3 Algoritmos híbridos

Os algoritmos híbridos [3] tem como intuito oferecer as melhores funciona-

lidades dos algoritmos estruturados e dos não estruturados, aliando a rapidez

do processo à escalabilidade e à robustez, oferecendo uma solução melhor do

que quando são utilizados isoladamente.

Habitualmente são combinadas a topologia hierárquica com um protocolo

9



10 10

de gossip. Como já foi abordado no capítulo 2.1.1 este tipo de soluções apesar

de muito e�ciente e preciso, não é tolerante a faltas, enquanto que pelo con-

trário, um protocolo de gossip é naturalmente tolerante e faltas mas é muito

menos e�ciente em termos de número de mensagens trocadas. Combinando

estas duas soluções é possível mitigar as desvantagens de ambas e tornar a

solução híbrida mais robusta.

Chitnis et al Este problema foi estudado em Chitnis em [4]. Foi obser-

vado que a agregação baseada em árvore é muito e�ciente quando quase não

há falhas mas essa e�ciência cai abruptamente na ocorrência recorrente de

faltas. Já o protocolo de gossip é apenas ligeiramente abrandado quando

sujeito a faltas. Foi portanto sugerido um protocolo híbrido que combinasse

efetivamente os dois protocolos de forma a obter uma solução tolerante a

faltas num sistema de larga escala (large scale sensor networks). Numa pri-

meira fase do algoritmo são de�nidos grupos para dividir a rede é então feita

uma agregação de dados gossip a todos os nós da rede. Em cada grupo é

eleito um líder e é feito uma AD baseada em árvore começando precisamente

nos líderes de cada grupo.

Foi paralelamente realizado um estudo para obter o tamanho ótimo dos

grupos em relação ao tamanho da rede e da probabilidade da ocorrência de

faltas. No entanto é necessário a computação do tamanho do grupo de gossip

antes de começar o algoritmo nas condições ótimas.

2.2 Computação

As cinco maiores categorias deste tipo de algoritmos são: Hierárquicas,

Averaging, Sketches, Digest e Sample.

Vários artigos explicam detalhadamente este assunto, no entanto neste

documento vão se explicar as vantagens e desvantagens de cada técnica e

compará-las.
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2.2. COMPUTAÇÃO 11

2.2.1 Hierárquicas

As abordagens Hierárquicas dependem da criação prévia de estrutura de

comunicação hierárquica como já foi referido na secção 2.1.1 e por isso são

altamente dependentes do comportamento dessa estrutura. Na ocorrência de

faltas toda a operação pode estar comprometida. Resumindo, esta técnica

é e�ciente e e�caz mas não é tolerante a faltas e só o nó no nível mais alto

da estrutura tem acesso ao correto valor computado. É um processo simples

com cálculo exato dos dados agregados (em caso de não haver ocorrência de

faltas). Neste trabalho é suposto lidar com o problema de churn (constante

entrada e saída de nós da rede), e por esse motivo este método não é aplicável

ao problema. Pode se concluir então que este metodo em geral, quando usado

isoladamente, só é aconselhável quando o sistema não está sujeito a faltas.

2.2.2 Averaging

A técnica de Averaging consiste em algoritmos em que para cada ite-

ração, cada nó calcula a média do seu valor com o valor dos nós vizinhos.

Tipicamente este valor corresponde à estimativa que cada nó tem nesse pre-

ciso momento da característica a calcular pelo algoritmo, à medida que vão

sendo trocadas mensagens entre vizinhos, cada nó vai atualizando o seu valor

em consequência da receção dos valores dos vizinhos e guarda o valor médio.

Este processo é muito preciso já que os valores acabam por convergir ao longo

do tempo e tendem para o valor exato [10], que é a grande vantagem deste

tipo de abordagem.

Quando o algoritmo estabiliza e é atingida essa convergência de valores

em todos os nós, que sabem o valor computado, ao contrário dos algoritmos

hierárquicos em que apenas o iniciante tem acesso ao valor computado. Um

bom exemplo deste tipo de agregação é protocolo de gossip, em os nós vão

partilhando ao longo do tempo o seu valor médio calculado com as respostas

dos restantes nós com vizinhos escolhidos aleatoriamente, contribuindo para

que a médio prazo os valores convirjam para o valor correto.

11
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Para que tal aconteça, para que os valores convirjam para o resultado

correto, é necessário garantir o princípio da conservação da massa que diz

que a soma dos valores agregados em todos os nós da rede deve permanecer

constante enquanto é executado o algoritmo [11]. Também contrariamente

aos algoritmos hierárquicos, este tipo de algoritmos para além de produzir

resultados em todos os nós é tolerante a faltas. Inclusivamente é considerado

como a técnica que apresenta o melhor comportamento na presença de faltas.

Apesar de no plano da complexidade computacional esta técnica apresen-

tar um bom comportamento, já que apenas envolve a computação de ope-

rações simples utilizando poucos recursos computacionais, resultando num

processo simples. Esta técnica exige um número mais elevado de mensagens

trocadas em comparação com a abordagem hierárquica e por conseguinte,

resulta num processo menos e�ciente, nesta medida.

Como é uma técnica que se adequa bem a ambientes dinâmicos, tolera

bem falhas e é precisa, acaba por ser aplicável à resolução problema proposto.

O melhor exemplo em termos de técnicas e averaging é à técnica de Flow

Updating que é a técnica deste tipo recomendada para a maioria dos casos.

Flow Updating A maior parte das técnicas de averaging utiliza o valor

presente em cada nó que é trocado com os restantes obtendo um valor médio

em cada nó ao longo do tempo. Esta técnica [8] utiliza outra estratégia,

utiliza o conceito de �uxo (�ow) que está associado a uma aresta, ligação

entre dois nós. Estes valores de �uxo que são calculados obtêm, inicialmente,

a média entre o valor inicial vi e vj respetivo a cada nó. Os �uxos fij e fji

(associados a vi e vj respetivamente) são relativos à aresta entre os nós e

são valores simétricos (fij = −fji) que subtraídos aos dois nós produzem a

mesma estimativa nos dois nós. A estimativa e
′
i é calculada peridiocamente

em cada nó utilizando a estimativa local ei, subtraindo os �ows dos vizinhos

ao seu valor inicial vj, e é feita a média com os ej calculados e enviados

pelos respetivos vizinhos. Os valores fij locais são atualizados de forma a

re�etir a diferença entre a nova estimação e
′
i e o valor estimado pelo respetivo

12



2.2. COMPUTAÇÃO 13

nó ej, esta diferença é adicionada ao �uxo. É por �m enviado o simétrico

do �uxo calculado ao seu nó e o valor da nova estimação para garantir o

princípio de conservação de massa. Outro requisito para que tal aconteça é

que o somatório dos �uxos de todos os nós tem de manter constante ao longo

do tempo. O valor inicial de cada nó ao contrário dos outros algoritmos é

inalterado ao longo da execução do algoritmo. A realização deste processo

continuamente leva à convergência dos valores estimados pelos nós.

A grande vantagem desta técnica é o facto de ser tolerante à perda de

mensagens, caso este fenómeno aconteça não leva a resultados incorretos

apenas retarda a convergência. Como os �uxos são apenas referentes a dois

nós, caso haja perda de nós é fácil de lidar com a situação descartando o

�ow do nó removido e a convergência é posteriormente alcançada depois de

removido este �uxo, que deixa de entrar nas contas da estimativa local. É

portanto resistente a perda de mensagens e de nós adaptando-se a mudanças

na rede e lida bem com churn [7].

2.2.3 Sketches

Tal como o método de averaging, o método de sketches [5] funciona cor-

retamente sem depender de topologias de rede ou protocolos de comunicação

e é também tolerante a faltas. O que difere estes dois tipos de abordagem é

o objetivo de cada uma. Se o objetivo do método de averaging é a precisão,

neste caso o objetivo é a rapidez do processo, uma estimação rápida.

Se para o método de averaging são utilizados valores que representam uma

estimativa da característica da rede a calcular, como por exemplo o tamanho

da rede, que vão sendo trocados e atualizados ao longo das iterações, no caso

dos algoritmos de sketches são utilizadas estruturas auxiliares, normalmente

de tamanho �xo, com o intuito de representarem um esboço da informação

da rede para serem posteriormente utilizadas para extrair informações sobre

a mesma. Estas estruturas são criadas no setup do algoritmo, normalmente

com o recurso a um gerador de números aleatórios, ou através de um função

probabilística que tem como input alguma característica do nó. Ao longo do
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algoritmo estas estruturas vão sendo atualizadas ou fundidas pelas estruturas

dos nós vizinhos. É independente da topologia da rede e de permite vários

caminhos para a propagação da informação.

Existem dois grandes grupos de funções de sketches, as de hash e as de

mínimos (k-min).

As hash sketches têm como objetivo a contagem, na estrutura, de elemen-

tos distintos. A estrutura representa um mapa de bits que inicialmente está

repleto de zeros. É calculado o hash do valor de cada nó e mapeado na estru-

tura na posição calculada com valor 1. Depois de os valores serem trocados

entre os vários nós é contado o número de zeros para obter indiretamente a

contagem de elementos distintos.

RIA-LC/DC Com esta técnica [6] numa primeira fase é feito o pedido pela

raiz, pedido este que é propagado por toda a rede e cada nó cria o seu sketch.

Partindo de um nível inferior as folhas vão enviando os seus sketches que vão

ser combinados com os nós superiores, através de disjunções (operações OR),

à medida que vão subindo até ao topo da hierarquia até chegar ao topo que

assim calcula o valor �nal. Esta técnica não produz um valor em cada nó

mas existem outras técnicas baseadas em sketches que o fazem. Apesar da

estrutura hierárquica de recolha, a operação OR é tolerante a multipath.

As técnicas de k-min sketches consistem em de�nir vetores de k elementos,

gerados de forma aleatória, trocados pelos vários nós, até se obter o vetor k

com os valores mínimos na rede, para cada índice de k. São então utilizados

os k valores mínimos para extrair o tamanho da rede.

Extrema Propagation A técnica de Extrema Propagation [1] utiliza a

vertente de k-min para calcular o tamanho de uma rede. Cada nó inicializa

o seu vetor x gerando k valores através de um gerador de números aleatórios.

Estes valores são trocados com os nós vizinhos e são atualizados, quando

recebem um valor dos vizinhos que é menor que o atual para a mesma posição

do vetor. A e�ciência desta técnica depende do diâmetro d da rede. Após

14



2.2. COMPUTAÇÃO 15

iniciado o algoritmo passadas d rondas, os valores de x em todos os nós

convergem (para o mesmo valor dos xi em cada nó e o processo de troca de

informação acaba por estagnar, o que leva a que não haja um aumento da

precisão da estimação, que é um dos problemas desta técnica que se propõe

resolver neste trabalho). O vetor x é por �m utilizado como input a um

estimador que extrai a informação do vetor e produz a estimativa para o

tamanho da rede. O objetivo desta técnica não é um valor preciso mas sim

uma estimativa rápida.

A complexidade computacional deste tipo de algoritmos pode resumir-se

à complexidade das operações de criação e alteração dos sketches.

Esta técnica é normalmente rápida mas depende sempre do protocolo

utilizado para propagar a informação, chegando perto do mínimo teórico, o

diâmetro da rede. É con�ável mas introduz um erro de estimativa. É possível

aumentar a con�abilidade da estimativa aumentando o tamanho dos sketches

mas existe naturalmente um trade-o� entre o aumento do tamanho do vetor

k e o aumento dos recursos computacionais e de transmissão necessários para

computar a alteração do tamanho. Para além de ser uma técnica rápida é

dependente do parâmetro k. O processo é portanto dependente do tamanho

da mensagem em vez do tamanho da rede e por essa razão de�ne-se um

processo escalável.

2.2.4 Digest

Esta classe de algoritmos comprime informação através de função proba-

bilísticas, com o problema de perder informação no processo. São utilizadas

para obter um resumo da informação disponível na rede que é posteriormente

utilizado para obter as funções de agregação. Tal como sketches, não produ-

zem um valor exato mas neste caso é produzida uma aproximação, muitas

vezes grosseira. Um digest pode ser visto como uma distribuição de dados es-

tatísticos dos valores na rede. É feito este resumo da informação por questões

de e�ciência e de escalabilidade. Esta aproximação é pior em relação a uma
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estimação, em termos de precisão, e requer mais recursos computacionais

para se tentar aproximar da qualidade de estimação de outras técnicas, mas

tem a particularidade de operar com funções de agregação mais complexas,

o que é a sua grande contribuição para este tipo de problemas. Para além de

poder utilizar as funções de agregação convencionais como min,max,count ou

min tem a vantagem de se poder utilizar funções como median ou frequency.

2.2.5 Sample

As técnicas de sampling consistem num processo aleatório de recolha de

informação de forma a providenciar uma aproximação probabilística do valor

desejado, normalmente um count.

Estes algoritmos são muito afetados pelas funções de probabilidade que

utilizam no processo de aproximação e lidam com as suas limitações. Se a

função de probabilidade não for su�cientemente boa, ou seja, se não produzir

amostras su�cientemente aleatórias, os resultados obtidos não são úteis. O

grande problema deste tipo de técnicas assenta na di�culdade de encontrar

um boa função probabilística, uma função su�cientemente aleatória, que é

uma das grandes questões afetas à segurança dos sistemas de informação.

Resumindo este tipo de técnicas está sempre limitado pelo fator de erro

presente na amostra gerada.

De uma forma geral, a aproximação apesar de ser e�ciente é feita num

único nó, é lenta e errónea. Portanto, não é considerada muito interessante

já que não traz grandes vantagens em relações às outras classes de algoritmos

a não ser alguma e�ciência no número de mensagens trocadas.
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Capítulo 3

Planeamento de Investigação

3.1 Métodos de Pesquisa

Para chegar a uma solução para o problema em mãos foi necessário:

1. Estudar o problema: Para compreender a fundo um problema tão com-

plexo foi necessário um estudo exaustivo para analisar o que já se encon-

trava e feito e conhecer as várias soluções aplicáveis ao problema com

as suas condições de aplicação e os correspondentes prós e contras.

2. Escolher a solução mais apropriada: Depois de se ter feito o ponto da

situação, foi necessário escolher de entre as várias soluções estudadas

aquela que se pensa ser a melhor solução para lidar com os problemas

de�nidos.

3. Implementar algumas variantes da solução escolhida de forma a poder

compará-las entre si e poder averiguar qual será a melhor ou saber em

que condições podem ser aplicadas para resolver o problema quando

aplicado diferentes ambientes.

4. Avaliar os resultados: Depois de encontrados os resultados dos proces-

sos a realizar, serão discutidos como contribuíram para o estudo do

problema e para a evolução do trabalho realizado.
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3.2 Extrema propagation

A técnica de agrecação seguida neste trabalho é a fast estimation with

extrema propagation [1] para estimar o tamanho da rede, neste caso, porque

esta técnica apesar de não ser muito precisa é simples e rápida e no caso de

estudo em mãos a grande preocupação é a rapidez de acesso ao resultado

numa rede dinâmica não estruturada. Para além disso é totalmente distri-

buída, com cada nó a computar o resultado e sem nenhum ponto de falha.

Como foi visto no capítulo 2 existem diversas técnicas que calculam o tama-

nho de uma rede. A razão pela qual esta técnica foi escolhida reside no facto

de ser a técnica que melhor combinada a tolerância a faltas com a rapidez de

processo e foi por isso escolhida como ponto de partida para encontrar uma

variante que lide melhor com a saída de nós(o maior problema desta técnica,

que perde precisão com a saída de nós) e aumente a precisão do algoritmo

ao longo do tempo mantendo a rapidez de execução.

3.2.1 Funcionamento

O sistema é tipicamente uma rede grande, não estruturada, com um ta-

manho desconhecido que se pretende determinar num determinado momento.

Considera-se para caso de estudo que a rede pode ser num primeiro estudo es-

tática, para passar posteriormente ter um comportamento dinâmico. Numa

fase inicial considera-se que o SD é síncrono, operando em rondas. Contudo,

os métodos são adaptáveis a sistemas assíncronos. Serão considerados três

modos de funcionamento do algoritmo: estático, dinâmico na entrada de nós,

dinâmica na entrada e saída de nós.

Modo A - Estático

Neste primeiro modo, por uma questão de simplicidade, é considerada

uma rede grande não estruturada que se mantém inalterada ao longo do

processo, ou seja não há novos nós a entrar, nem nós a sair. Como se pode ver,

esta situação raramente é um cenário realista e para o caso de efetivamente o
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3.2. EXTREMA PROPAGATION 19

ser, não propõe um grande desa�o, daí os modos seguintes já contemplarem

um ambiente dinâmico.

Para aplicar extrema propagation (EP), cada nó tem de ser gerado ale-

atoriamente um vetor x de tamanho k, com os k valores a serem gerados

por rExp(1), uma função que retorna um número aleatório com distribuição

exponencial de razão 1. É portanto um requisito o acesso a um gerador de

números aleatórios. O tamanho k do vetor é muito importante no processo,

uma vez que é este que �xa a qualidade da precisão do processo. Quão maior

for o k maior será a precisão, mas por outro lado, quão maior o for k maior

será o tamanho da mensagem a enviar e como consequência maior será o

overhead na transmissão.

Apesar desse problema, o facto de a precisão ser dada pelo tamanho do k

revela que a precisão do processo de estimação é independente do tamanho

da rede [12], o que é fundamental para escalar bem em redes grandes.

EP é um processo iterativo. Em cada iteração cada nó envia o seu vetor x

aos vizinhos. Após enviar o seu vetor, recebe as mensagens dos nós vizinhos.

Por cada mensagem recebida é veri�cado, para cada entrada do x do vizinho,

se o valor presente é menor que o valor do próprio x. Caso seja menor,

o valor do próprio x é substituído pelo do vizinho. Passadas d iterações,

normalmente o diâmetro do grafo, todos os nós têm um vetor x igual, por se

estar diante de um ambiente estático.

O último passo é fazer a seguinte computação:

Sum =
K − 1∑K
i=1 x[i]

(3.1)

com k o tamanho do vetor x. O valor obtido é a estimativa do tamanho

da rede.

O algoritmo funciona muito bem em ambientes estáticos. Ao �m de d

rondas (normalmente o diâmetro da rede), é calculada a solução e todos os

nós estão sempre atualizados.
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3.2.2 Modo B - Dinâmica na entrada de nós

Considerando o modo de funcionamento anterior, pretende-se introduzir

uma nova variável no sistema, que é a entrada de novos nós. O funcionamento

deste modo é em todo semelhante ao modo de funcionamento previamente

descrito, apenas com algumas alterações.

A cada nova entrada de um nó, é inicializado o seu vetor x. Para poder

ser calculado de novo o tamanho da rede têm de esperar d rondas para que

os vetores convirjam e que nós antigos da rede possam trocar os vetores com

o novo nó, de forma ao mesmo tempo de atualizarem e atualizarem o novo

nó. Não é necessário que uma paragem do algoritmo para que as valores

convirjam, não é esse o objetivo desta técnica que prima pela rapidez do

processo. Quando se diz que tem de se esperar d rondas, na verdade, quer-se

dizer que o algoritmo só vai dar uma valor mais preciso e próximo do valor

real, e que a informação do novo nó só atualizará os restantes nós e vice-versa

passadas d rondas.

Para este modo existe solução, no entanto, o facto de o sistema demorar a

ser atualizado pode ser constrangedor para o caso de uma constante entrada

de novos nós numa rede grande, possivelmente com um diâmetro também

grande, já que a atualização está dependente do diâmetro da rede.

Contudo o diâmetro da rede estabelece em geral um limite mínimo do

número de rondas para a propagação de nova informação por toda a rede.

3.2.3 Modo C - Dinâmica na entrada e saída de nós

Para a entrada de novos nós, a resposta é igual ao modo anterior. Agora

se se considerar agora a saída de nós do sistema, existe um grave problema.

À medida que vão saindo os nós da rede, os valores desses nós nos vetores x,

não vão sair do vetor. Pode acontecer o caso um novo nó entrar no sistema

e provocar a atualização de alguns desses valores, no entanto numa situação

normal em que haja um número semelhante de entrada e saída de nós há o

problema de os valores de nós que saíram da rede �carem a poluir o sistema,

20



3.3. ABORDAGENS PROPOSTAS 21

é a chamada memória de mínimo. Isto implica uma diminuição acentuada

na precisão do estimador uma vez que se ao saírem nós do sistema este não

atualiza os sketches. É fácil prever que o resultado �nal do estimador vai

conter mais nós na rede do que realmente há. O capítulo seguinte aborda

este problema e apresenta soluções concretas para a sua resolução.

3.3 Abordagens propostas

Embora EP seja um processo rápido, se a estimação não for precisa devido

ao fenómeno de churn, a solução apesar de rápida pode não ser su�ciente-

mente precisa para que a estimação tenha algum valor. A técnica de EP

num cenário em que ocorram faltas não é preciso, por isso o grande objetivo

é combinar a simplicidade e rapidez da EP(sketches) com a robustez e pre-

cisão das técnicas de averaging, que é técnica que melhor lida com churn e

com faltas.

É portanto um objetivo aumentar adaptabilidade, isto é, esquecer as en-

tradas antigas que podem conter informação desatualizada.

A técnica estudada tem outro problema, quando a rede estabiliza o pro-

cesso de estimação estagna. Isto acontece porque está previsto no algoritmo

que o vetor x tenha um tamanho k �xo. Seria interessante obter uma variante

deste algoritmo que possa tirar partido comunicação de forma a aumentar a

precisão do estimador, bastando para isso que o vetor x não seja �xo mas

sim que seja aumentado gradualmente o seu tamanho.

Quando forem alcançadas isoladamente as duas metas traçadas anteri-

ormente, adaptabilidade e precisão, seria interessante também conjugar as

duas versões numa nova solução e analisar os resultados.

3.3.1 Vetor Dinâmico

A medida encontrada por forma a aumentar a precisão do estimador foi

garantir que o vetor x seja dinâmico. O processo começa com um valor k

típico (387) [1]. O processo inicial corre como de�nido na secção 3.2.1. Assim
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que corram d rondas (o algoritmo já estabilizou), a cada ronda que passe,

é acrescentada uma nova célula ao x. Essas novas células são enviadas aos

nós vizinhos que as substituem caso sejam menores, tal como no processo

base. Por uma questão de e�ciência, poderão ser apenas enviadas as novas

células em cada iteração. As k células base já são conhecidas por todos os

nós, não é necessário que sejam enviadas de novo, isto no caso de não haver

entrada de novos nós. Passadas d iterações, essas células passarão a fazer

parte células estáveis e não será necessário que sejam enviadas outra vez. O

número de células novas a gerar por cada ronda é parametrizável. Para tirar

partido dos canais de comunicação da rede é mais vantajoso enviar blocos

de células em vez de uma de cada vez alcançando assim mais rapidamente

uma maior precisão. Foi dado o exemplo com uma célula por uma questão

de simplicidade. Por outro lado, caso se enviem blocos de células já não

é necessário que este envio seja efetuado em todas as rondas, pode-se por

exemplo enviar de d em d rondas.

3.3.2 Janela Deslizante

Novamente é utilizado um vetor de tamanho k. O processo corre tal

como de�nido na secção 3.2.1. Para aumentar a adaptabilidade, isto é, para

atenuar o efeito dos nós que saíram, sempre seja detetado que um nó tenha

saído, o vetor x é truncado num tamanho bastante inferior a k, fazendo

esquecer parte das células e assim perdendo grande parte da informação

contaminada. A cada ronda é gerada uma nova célula tal como na secção

3.3.1, e adicionada ao vetor x. Quando x voltar atingir o tamanho k os valores

usados na truncatura vão sendo apagados a cada iteração com a consequente

geração das novas células até que todas as células antigas sejam esquecidas.

Quando este processo estiver concluído a operação pára até que seja detetada

nova saída de um nó.

Pode ser discutida a vantagem de utilizar uma truncatura em vez de

começar do zero. Esquecendo todos os valores anteriormente, a convergência

do algoritmo é atingida muito mais depressa (dependendo do tamanho da
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truncatura).

3.3.3 Solução combinada

O objetivo desta solução é combinar o aumento de precisão, usando um

vetor dinâmico, com a adaptabilidade alcançada com uma janela deslizante.

Este modo irá funcionar de dois modos, modo normal e modo de desconta-

minação.

No modo normal, os nós vão aumentando o tamanho do k gradualmente

de forma a aumentarem a precisão. Assim que um nó detete que houve uma

saída de um nó, é ativado o modo de descontaminação em janela deslizante,

tal como é descrito na secção 3.3.2. Quando o algoritmo estabilizar, no �m

da fase da descontaminação, é alterado de novo o modo para o modo normal

para voltar a ganhar precisão.

3.3.4 Metodologia

A metodologia de trabalho consiste na descrição e implementação de vá-

rios algoritmos com diferentes objetivos. Os diferentes algoritmos irão ser tes-

tados através de simulações em python, com o auxílio da biblioteca networkX,

com diferentes valores como parâmetros, para posteriormente serem analisa-

dos os diferentes resultados. Depois de descritos e testados os algoritmos,

irão ser analisados os seus resultados.
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Capítulo 4

Trabalho realizado

Neste capítulo serão abordadas dois pontos essenciais do trabalho de-

senvolvido, tendo como ponto de partida a técnica de Extrema Propagation

estático, até chegar à versão de Extrema Propagation dinâmico alcançada,

descrevendo a evolução da estratégia seguida para partir da solução exis-

tente até à de�nição da que se propõe nesta dissertação.

4.1 Extrema Propagation - estático

A primeira abordagem ao problema de EP foi feita através de um am-

biente estático de forma a evitar ter de lidar com a entrada e a saída de

nós, problema de complexa resolução. Essa abordagem consistiu em estabe-

lecer um tamanho inicial do vetor x e ir aumentando a precisão do estimador

através da introdução de novas células ao vetor x. Contudo, esta introdução

de novas células tem de ser controlada porque senão a precisão que se pre-

tende ou não é atingida ou demora mais a ser alcançada. Por isso, a cada

vez que são introduzida novas células é necessário esperar D rondas, com

D correspondendo ao diâmetro da rede, para que as células introduzidas te-

nham tempo de ser trocadas pelos nós e estarem atualizadas no momento

da estimação. Este controlo do tempo de estabilização é efetuado com re-

curso a uma técnica que efetue o cálculo do diâmetro, existem várias técnicas
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que o fazem, o cálculo dessa função não faz parte do âmbito deste trabalho.

Posta esta espera de D rondas é possível então gerar mais células de forma

a aumentar a precisão do algoritmo.

Para calcular a estimação do tamanho da rede em qualquer momento

basta computar a seguinte equação:

Sum =
K − 1∑K
i=1 x[i]

(4.1)

tendo como requisito, para que a estimação seja boa, utilizar os valores

de x que estejam estáveis (que já tenham sido trocados por todos os nós em

D rondas). É preciso portanto saber o valor do diâmetro da rede para poder

gerar novas células de forma mais otimizada.

Inicialmente foi prevista inserção de uma célula de cada vez que houvesse

expansão do vetor x mas achou-se que seria mais vantajoso tirar partido da

largura de banda da rede e enviar blocos de células, de forma a agilizar o

processo de aumento de precisão.

4.1.1 Descrição da Solução

Por forma a permitir a avaliação das soluções optou-se, de uma forma

simplista, por criar um grafo de uma topologia achada interessante para o

caso de estudo, para poder correr n testes com i iterações cada um. De

seguida correm-se os mesmos testes mas agora para topologias diferentes,

com características distintas. São criados grafos com tamanho grande e para

cada nó é gerado o vetor x de k valores aleatórios. Segue-se então uma

sequência de rondas em que os nós vão trocando informação entre eles e

produzindo estimações do tamanho da rede. Em cada ronda os nós trocam,

com os respetivos vizinhos, os valores xi a serem tratados no momento, por

forma a, que todos os nós, no �m de D iterações, tenham vetores x iguais,

que em cada um dos nós se possa estimar o tamanho da rede e possam

ser geradas novas células xi. Estas novas células passarão agora a ser a

informação trocada entre nós para assim aumentar a precisão do processo.
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Para guardar a informação que chega a cada nó por parte dos seus vizinhos

é utilizado um vetor auxiliar, o vetor primário que é utilizado para atualizar

por sua vez os vizinhos só é atualizado com os valores do secundário no início

da iteração seguinte, para evitar que na simulação realizada não possa ocorrer

uma propagação da informação mais rápida do que o possível num cenário

real. Este mecanismo é feito por se tratar de uma simulação de uma rede

utilizando um grafo, e como se trata de uma simulação, a troca de informação

entre nós é imediata, não existindo um tempo de propagação da mensagem.

Com esta introdução de dois vetores quer-se garantir que um vetor não está a

utilizar informação que ainda não devia ter na ronda atual mas que só devia

ter na ronda seguinte e assim garantir resultados mais credíveis.

Os resultados são guardados e por �m é apresentado um grá�co com

o resultado da média dos valores obtidos por iteração, nos vários testes,

juntamente com o valor correto da rede (em GodMode) e ver a convergência

das linhas. Por GodMode assume-se a propagação instantânea da informação

por todos os nós da rede, uma propagação em zero rondas.

4.2 Extrema Propagation - dinâmico

Agora considerando um cenário mais realista, em que a entrada e a saída

de nós fazem parte do comportamento normal de um rede grande, a abor-

dagem estática deixa de fazer sentido. Tomando primeiramente o caso da

entrada de nós a estratégia anterior resulta em parte. Sempre que entrar

um nó, este nó tem que trocar informação com os restantes nós e ao mesmo

tempo se atualizar e atualizar os restantes. No entanto surge um problema,

por questões de e�ciência computacional e de tráfego da rede em circunstân-

cias normais só são enviados os valores acrescentados ao vetor x, mas como

se viu quando há entrada de um novo nó tem que se trocar toda a informação

de x tendo que se trabalhar agora em dois modos, o modo normal e modo

manutenção. Apesar desta modi�cação, a solução acaba por convergir para

o correto valor esperado.
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Contrariamente ao que ocorre na adição de nós, a remoção de nós, mesmo

com a operação em dois modos, acaba por não convergir para os valores

esperados porque quando os nós saem, a informação que transmitiram a

todos os nós continua presente nesses mesmos nós, mesmo depois de terem

saído da rede. Ficam portanto a contaminar toda a rede. É necessário então

esquecer informação mais antiga, uma nova variável nesta equação.

4.2.1 Solução inicial

Inicialmente pensou-se em operar em dois modos, o modo normal e modo

contenção. Em teoria quando a rede estivesse estável o algoritmo funcionaria

em modo normal, ou seja, aumentando a precisão do estimador ao longo do

tempo e mudando para o modo de contenção assim que notasse a remoção de

algum dos nós. Num cenário de elevado churn seria difícil obter a precisão

desejada devido a uma possível saída frequente de nós, já que o algoritmo

passaria grande parte do tempo a alternar entre estados, com um custo as-

sociado a essa alternância entre estados mais o custo de determinar em que

cenário é que se encontraria o algoritmo. Foi devido a esta conjetura que se

tentou uma abordagem diferente, independente de modos de operação.

A partir deste ponto houve uma viragem na estratégia a utilizar. Depois

de analisar o trabalho realizado e as várias abordagens propostas e imple-

mentadas chegou-se à conclusão que se podia utilizar uma nova abordagem

mais vantajosa que consiste um agregar conjuntos de valores em blocos de n

valores e a armazenar a sua soma (count) de forma a que cada bloco contenha

uma enésima parte do vetor, para que pudessem ser atribuídos determinados

pesos a cada bloco, de forma a conseguir que seja dada uma maior ênfase

quer ao passado quer ao presente dependente das situações. Caso tenha sido

já atingida estabilidade será dado um maior peso aos blocos mais antigos,

no entanto quando houver casos, quer de entradas, quer de saídas de nós

será mais vantajoso atribuir um maior peso aos novos blocos já que assim se

conseguirá atingir valores precisos mais rapidamente, uma vez que apenas os

blocos mais recentes re�etem o tamanho mais atual da rede.
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Por outro lado estavam ainda previsto na secção 3.3 depois de alcançar

uma maior precisão do algoritmo mantendo a rede estática, passar posteri-

ormente para o modo janela deslizante em que a rede passa a ser dinâmica

para aumentar a adaptabilidade. Numa fase �nal passar-se-ia a combinar

as duas soluções numa solução híbrida. Com esta nova solução consegue-se

uma solução híbrida diretamente, já para não dizer que com esta solução

resolve-se não só o problema dos valores antigos errados, como também não

necessita que quando entrem novos nós se pare a geração de novas células,

problema apresentado em 4.2. De facto até convém continuar a gerar novas

células para que o novo nó receba blocos de informação dos vizinhos e esteja

rapidamente apto para que possa também estimar o tamanho da rede, sem

que inter�ra no normal funcionamento do algoritmo.

4.2.2 Média Pesada

A solução encontrada para, facilmente descartar ou tornar menos rele-

vante informação relativa às estimações mais antigas, foi armazenar a infor-

mação em blocos e atribuir-lhe diferentes pesos. Tal como anteriormente, o

aumento de precisão passa por a cada D rondas adicionar blocos de células

ao vetor x. À medida que são adicionados essas células ao vetor x é também

adicionado o seu somatório a um vetor de pesos.

Neste momento a estimação não será feita sobre o vetor x mas sim sobre o

vetor de pesos. Sabe-se que este vetor re�ete os valores que estão no vetor, x

mas agora numa representação simpli�cada. Sabe-se o tamanho K do vetor

x e o tamanho dos blocos utilizados para representar a informação no vetor

dos pesos. A solução passa por adaptar a fórmula inicial do estimador para

um variante que utilize blocos e atribua pesos a cada bloco, podendo atribuir

diferentes pesos aos diferentes blocos tendo apenas que garantir que a soma

dos pesos é igual a 1, para preservar o invariante.

Partindo da fórmula até então usada para obter a estimação:
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estimation =
K − 1∑K
i=1 x[i]

(4.2)

Assume-se que por exemplo para 2 blocos:

estimation =
K−1
2∑K

2
i=1 x[i]

+
K−1
2∑K

i=K
2
+1 x[i]

(4.3)

Agora tendo 4 blocos n tem-se, atribuindo ao presente o peso 1
4
e ao

passado 3
4
:

estimation =
K−1
4∑K

4
i=1 x[i]

+
3K−1
16∑K/2

i=K
4
+1
x[i]

9K−1
64∑ 3K
4

K
2

x[i]
+

27K−1
64∑K

i= 3K
4

+1 x[i]
(4.4)

Generalizando para blocos de tamanho arbitrário n e peso relativo pi

tem-se:

estimation =
n−1∑
i=0

pi
n
.

K−1
n∑(i+1)K

n

i∗ k
n

x[i]
(4.5)

com
∑n−1

i=0
pi
n
= 1 de forma a preservar o invariante, uma vez que a soma

dos pesos atribuidos apos blocos tem que ser igual ao peso atribuído ao vetor

x quando utilizado como único bloco na estimação.

Com este novo mecanismo a solução consegue-se aumentar precisão e

adaptabilidade sem ter de estar a alternar entre modos.

Tendo chegado a esta fórmula o passo seguinte foi pensar na atribuição

de pesos a cada bloco, fazendo distinção entre os blocos mais recentes, com

informação mais credível, e os blocos mais antigos mas ditos mais estáveis.

Foram feitas várias experiências com diferentes valores, atribuindo quer

mais peso aos novos nós como por outro lado atribuir um peso maior aos

mais antigos, com diferentes resultados. No entanto, nenhuns dos resulta-

dos atingidos foram considerados tão satisfatórios como inicialmente previsto

porque existe um trade-o� entre atribuir mais ou menos peso ao presente ou

29



30 30

ao passado já que não se adaptam a entradas e saídas da mesma forma. No

caso de se atribuir maior peso ao passado prima-se por uma maior precisão

ao longo do tempo e maior estabilidade, mas atenuando a convergência em

caso de churn. Em contrário no caso de atribuir maior peso ao presente,

prima-se por uma maior convergência em caso de churn mas perde-se pre-

cisão em casos de estabilidade, além disso está sujeito a maiores picos de

variação devido ao maior peso dado ao presente.

A solução poderia passar por obter um mecanismo que �zesse essa alter-

nância entre precisão e adaptabilidade de forma automática, consoante as

necessidades.
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Capítulo 5

Avaliação

Este capítulo é dedicado à avaliação e discussão das diversas soluções en-

contradas. Antes de serem introduzidas as soluções, os respetivos resultados

e a forma como estes foram alcançados é dedicada uma secção para identi�car

as tecnologias utilizadas para a obtenção das soluções.

5.1 Tecnologias utilizadas

5.1.1 Python

A escolha da linguagem de programação para implementar os algorit-

mos propostos recaiu na linguagem python por ser uma linguagem de rápida

aprendizagem e por ainda disponibilizar uma biblioteca sobre grafos, com im-

plementações de diversas topologias e de métodos úteis para trabalhar com

este tipo estruturas, permitindo agilizar o processo, já que não foi necessário

despender tempo na implementação de tais algoritmos. Houve apenas um

investimento inicial para estudar a biblioteca e perceber que tipo de soluções

disponibilizava e se estas poderiam vir a ser úteis. Como de facto vieram

a ser úteis, foi utilizada. A biblioteca em questão é NetworkX. Para além

desta biblioteca foi relevante também o uso da biblioteca matplotlib para a

obtenção da visualização grá�ca do grafo nas diferentes topologias.
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5.1.2 RStudio

Após o desenho dos vários algoritmos e consequente aplicação dos mes-

mos em vários testes houve uma grande quantidade de dados para serem

tratados. A ferramenta escolhida para esse tratamento de dados foi o IDE

(Integrated development environment) RStudio por ser versátil e permitir,

de forma rápida, tratar os dados para obter métricas de comparação ou para

desenho de grá�cos. A utilização deste IDE foi de facto importante, já que

os todos os resultados e grá�cos subjacentes apresentados neste capítulo de

avaliação, foram tratados com o recurso ao RStudio.

5.1.3 Topologias de rede utilizadas

Durante a realização dos testes para o algoritmo desenvolvido foram uti-

lizadas várias topologias de rede com diferentes propriedades, para analisar

o comportamento do algoritmo em ambientes distintos. Nesta secção são

apresentadas as várias topologias utilizadas.

Linha

A topologia em linha é uma topologia, que como o nome indica tem a

forma de uma linha. Cada nó tem como vizinhos apenas o nó anterior e

sucessor na linha, menos o primeiro e último nó que apenas têm um vizinho.

O diâmetro da rede é �xo, igual ao tamanho da rede.

(a) Topologia de rede em

linha

(b) Topologia de rede em

ciclo

(c) Topologia de rede

Barabási-Albert

Figura 5.1: Topologias de rede
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Ciclo

A topologia em ciclo é idêntica à topologia em linha, difere apenas na

conectividade dos nós das extremidades. Na prática é uma topologia em

linha, em que o primeiro e último nó estão diretamente conectados e por

consequência são vizinhos, contrariamente ao que acontece na topologia em

linha. Nesta topologia o diâmetro também é �xo sendo metade do número

de nós que compõem a rede, esta redução para metade do diâmetro da rede

é uma consequência da transformação de linha em ciclo e pelo �primeiro� e

�último� nós estarem conectados.

Barabási-Albert

A topologia de rede assente no modelo de Barabási-Albert pode ser vista,

de uma forma simpli�cada, como uma topologia de n nós, em que há medida

que vão sendo acrescentados nós, estes vão estabelecer ligações a um número

de�nido de nós, com maior probabilidade de serem anexados a nós que já

tenham um elevado grau de conectividade (muitas ligações a outros nós),

como se pode ver na �gura 5.1c. É um modelo aleatório que tende a ter

zonas densamente povoadas, em contraste com outras zonas mais isoladas.

A composição da rede depende sempre de quão elevado é o número de ligações

para cada nó em comparação com o tamanho da rede, se for relativamente

grande, o diâmetro da rede é pequeno.

5.1.4 Erd®s-Rényi

Tal como o modelo Barabási-Albert, visto anteriormente, a topologia em

Erd®s-Rényi também assenta num modelo aleatório. Neste caso para cada

nó existe uma probabilidade p de ser criada uma aresta para os restantes

nós. Se esta probabilidade for relativamente grande o grafo associado vai

ter muitas ligações e o diâmetro da rede vai ser pequeno, caso contrário há

poucas ligações e o diâmetro vai ser grande.
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(a) Topologia de rede

Erd®s-Rényi

(b) Topologia de rede Random-

Geometric

Figura 5.2: Topologias de rede

5.1.5 Random Geometric

Cada nó é associado a um ponto no referencial cartesiano através de uma

distribuição uniforme. É estabelecido um valor r para o raio de alcance de

cada ponto, os pontos que estiverem ao alcance do raio são ligados através de

uma aresta. É também uma topologia aleatória, na qual o diâmetro depende

do tamanho do raio de alcance dos pontos.

5.2 Ambiente estático

Para testar a implementação do algoritmo desenvolvido para ambientes

dinâmicas foram realizados vários testes ao algoritmo com diferentes topolo-

gias de redes previamente apresentadas, Random Geometric, em linha, ciclo,

Barabási-Albert e Erd®s-Rényi.

Inicialmente pensou-se em apresentar um grá�co que mostrasse numa

linha o tamanho da rede real e a estimação, e que ambas serviriam para

comparar os resultados entre as várias topologias. Devido à natureza estática

das redes, por de�nição, os resultados dos algoritmos são muito bons, ou seja

muito próximos do valor real expectado e por isso à vista desarmada não

havia grande diferença entre topologias. Por isso para além desse grá�co

foi necessário encontrar outra métrica que fosse mais esclarecedora e que
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revelasse a aproximação da estimação ao resultado correto, foi utilizada a

normalized root-mean-square deviation, explicada na secção 5.2.1 . Após a

secção dedicado à introdução da NRMSD são analisados individualmente os

resultados obtidos para cada topologia a que se recorreu para realizar este

estudo.

5.2.1 Normalized root-mean-square deviation

A root-mean-square deviation (RMSD) deriva da root-mean-square (RMS),

em português 'valor quadrático médio' ou ainda 'valor e�caz' que calcula a

média quadrática. A RMSD é utilizada para calcular a diferença entre os

valores estimados e o resultado. É uma boa medida para calcular a e�cácia

do estimador.

Para cada valor estimado é calculado o seu resíduo. Este resíduo consiste

no quadrado da diferença entre a estimativa, designado por x̂, e o resultado

correto x. É calculado o somatório dos resíduos e dividido pelo número de

amostras.

RMSD =

√∑n
t=1(xt − x̂t)2

n
(5.1)

Para calcular um valor normalizado basta dividir o RMSD pela gama

de valores do valor a ser estimado, sendo xmax e xmin os valores máximo e

mínimo da gama das estimativas, respetivamente.

NRMSD =
RMSD

xmax − xmin

(5.2)

5.2.2 Análise de resultados

Con�guração dos testes

Os testes realizados foram uniformizados para que possam comparar e�-

cientemente as topologias testadas. Para cada cada topologia foram corridas

várias experiências diferentes com grafos de 1000 nós, cada uma com 500
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iterações. O bloco x sobre o qual vão ser calculadas as estimações tem ini-

cialmente 50 (k) células, e a cada D (diâmetro) rondas são gerados mais k

células para juntar ao bloco x. São realizados várias experiências de forma a

obter resultados mais �áveis do que se forem executadas experiências isola-

damente. Desta forma, os resultados das várias experiências são acumulados

e por �m é calculada a sua média, que é o valor �nal apresentado como es-

timativa para o tamanho da rede. Os valores de NRMSD apresentados são

calculados a partir desta média acumulada.

Erd®s-Rényi

Como se pode ver analisando a imagem 5.3, as estimações iniciais não só

convergem muito rapidamente até ao valor como ultrapassam consideravel-

mente o resultado esperado. No entanto com o passar do tempo a estimativa

baixa consideravelmente situando-se relativamente perto do valor esperado

(1000), como se pode ver analisando agora a �gura 5.4, o valor dos resíduos

vão diminuindo ao longo da execução do algoritmo ainda que de forma algo

lenta. É ainda relevante notar que apesar de a aproximação, em muitos pon-

tos do algoritmo, estar um pouco desfasada da realidade, não é expectável

que este algoritmo seja exato, já que está sempre prevista uma percentagem

de erro de aproximação que por muito pequeno que seja, no caso de uma rede

grande, a diferença entre resultado ótimo e estimação pode estar na ordem

das dezenas.
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Figura 5.3: Estimativa do tamanho de rede para um rede Erd®s-Rényi com
1000 nós.

Random Geometric

Analisando os grá�cos de estimação do tamanho da rede veri�ca-se que

o comportamento da topologia Random Geometric difere bastante do com-

portamento da topologia Erd®s-Rényi, é relativamente mais lento a chegar

a valores próximos do valor ótimo. Em relação à qualidade do estimador

a partir do setup inicial do algoritmo pela �gura 5.5 nada mais é possível

concluir. Agora olhando para a �gura 5.6 e para a �gura 5.4 pode-se ver

que os resultados estimados aproximam-se menos do resultado correto que

em comparação com a rede Erd®s-Rényi.

Barabási-Albert

A rede em grafo Barabási-Albert apresenta um comportamento muito si-

milar com o da rede com grafo Random Geometric se se compararem grá�cos

37



38 38

0 100 200 300 400 500

0.
05

0.
20

0.
50

2.
00

5.
00

20
.0

0
50

.0
0

Round

N
M

S
R

D

NMRSD

Figura 5.4: NRMSD numa rede de Erd®s-Rényi com 1000 nós.

dos valores estimados. Analisando como mais pormenor os valores dos resí-

duos de ambos os grafos consegue-se ver que o grafo Barábasi-Albert converge

mais rapidamente. Apesar de a curva dos valores estimados para o tamanho

da rede se assemelhar mais ao grafo Random Geometric a rapidez com que a

curva de convergência dos resíduos deste grafo se aproxima de 0 assemelha-se

mais com a curva correspondente ao grafo Erd®s-Rényi. Apesar de tudo, não

converge tão bem como o referido grafo.

Linha

A diferença entre a topologia em linha e as restantes topologia analisadas

e discutidas é notória à primeira vista. Enquanto que, para outros exemplos,

existe uma curva de aproximação que converge muito rapidamente para um

valor próximo do resultado correto a estimar e por �m há uma aproximação

mais lenta mas mais precisa, como se pode ver nas �guras 5.7 e 5.5, neste

caso a aproximação é muito lenta com uma curva de aproximação similar a
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Figura 5.5: Estimativa do tamanho da rede para uma rede Random Geome-
tric com 1000 nós.

uma reta de 45◦ de declive. A diferença no comportamento das curvas de

aproximação é facilmente explicável, enquanto que que nas outras redes o

diâmetro da rede é pequeno, na ordem das dezenas, neste caso, como o grafo

é em linha, o diâmetro da rede é igual ao seu número de nós, 1000. Sabe-se

pela secção 5.2.2 que o tamanho da rede é 1000 e no entanto o estimador

só apresenta no �nal das 500 iterações o valor 500. Isto acontece porque a

precisão do estimador é limitada pelo diâmetro da rede como referido em

2.2.3, ou seja só com 1000 iterações do algoritmo é que a estimativa iria

convergir para valores na ordem das mil unidades.

Os valores apresentados correspondem aos valores extraídos de uma das

extremidades do grafo. Poder-se-ia pensar que, se se extraísse informação de

nó situado no meio da rede, este conseguiria obter resultados em metade das

iterações por receber informação das duas extremidades mais rapidamente

mas, no entanto, é limitado pelo diâmetro do grafo para gerar e receber
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Figura 5.6: NRMSD numa rede Random Geometric com 1000 nós.

novos valores dos restantes nós.

Apesar de a técnica testada não apresentar um comportamento adequado

para este tipo de topologia, por outro lado, em redes grandes esta topologia

não é utilizada por razões óbvias. Para propagar informação entre extremi-

dades da rede tem de haver D comunicações, com D o diâmetro da rede,

o que não é viável. Está técnica é portanto utilizável em topologia mais

comummente utilizadas para redes de larga escala.
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Figura 5.7: Estimativa do tamanho da rede para uma rede Barabási-Albert
com 1000 nós.
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Figura 5.9: Estimativa do tamanho de rede para uma rede em linha com
1000 nós.
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Figura 5.8: NRMSD numa rede Barabási-Albert com 1000 nós.
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Figura 5.10: NRMSD numa rede em linha 1000 nós.
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Ciclo

Olhando para os resultados da topologia em ciclo estes parecem idênticos

aos anteriormente analisados para a topologia em linha. E realmente são

muito parecidos já as topologias diferem pouco uma da outra. Enquanto que

uma é uma linha, a outra é um círculo. Se a topologia em linha demora

n rondas a propagar informação de um nó para os restantes, com esta to-

pologia esse tempo de propagação reduz-se para metade. Assim sendo leva

n/2 rondas a propagar informação. Daí os grá�cos serem idênticos, as curvas

são idênticas os valores estimados são o dobro enquanto que os valores dos

resíduos calculados são naturalmente menores.
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Figura 5.11: Estimativa do tamanho de rede para uma rede em ciclo com
1000 nós.
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Figura 5.12: NRMSD numa rede em ciclo 1000 nós.

5.3 Dinâmico

Para realizar a avaliação do algoritmo desenvolvido em ambiente dinâmico

foram descartadas à partida duas topologias, a topologia em linha e em

ciclo, porque já se viu, em 5.2.2, que estas topologias não se adequam bem a

este tipo de técnicas para ambientes estáticos, logo pode-se inferir que o seu

comportamento ainda vai piorar para ambientes dinâmicos. Foram utilizadas

as 2 topologias que melhores resultados apresentaram, a topologi Erd®s-Rényi

e Random Geometric.

5.3.1 Con�guração dos testes

O teste do algoritmo em ambientes dinâmicas é o grande mote para a

dissertação desenvolvida, foram realizados testes mais especí�cos a cada to-

pologia de forma observar o comportamento da mesma quando submetida a
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diferentes instâncias do algoritmo com diferentes propriedades. Foi observado

o comportamento do algoritmo quando o tamanho do bloco do estimador é

alterado, os valores do bloco utilizados foram 50, 100 e 200. Ao mesmo tempo

foi também testado o comportamento do estimador caso o parâmetro ρ fosse

apertado ou alargado. Foram utilizados 3 valores diferentes para o ρ que dão

respetivamente 5% 10% e 20% de peso ao bloco mais recente.

Aquando da realização dos testes, para poder inferir sobre o comporta-

mento do algoritmo em ambiente estático, foram efetuadas um número con-

siderável de experiências com 500 iterações cada. Para o ambiente dinâmico

foram utilizadas as mesmas experiências mas agora o número de iterações

foi aumentado para 1000, devido ao caráter dinâmico das experiências efe-

tuadas, para dar tempo ao algoritmo de estabilizar e assim poder melhor

aferir os resultados obtidos. Foi utilizado esse número de experiências com o

intuito de tornar mais uniformes os resultados obtidos, já que estes resultam

de um método aleatório e podem variar em termos de comportamento geral

do estimador em cada experiência.

Para que os testes, com diferentes parâmetros como input do algoritmo,

sejam conclusivos, quer na comparação entre topologias como na comparação

de instâncias da mesma topologia mas com propriedades diferentes, foram

bem de�nidos os momentos de atualização de tamanho do grafo e também

�xados o número de inserções ou remoções para cada momento. Assim é

possível analisar cada grá�co e compará-lo com os restantes.

5.3.2 Análise de Resultados

Erd®s-Rényi

Os parâmetros das diferentes experiências apenas variaram no tamanho

do bloco e no peso atribuído ao presente. Por forma a estruturar a análise

aos resultados obtidos vão ser analisadas começando pelo menor tamanho de

bloco e menor peso, aumento gradualmente o peso até aumentar o tamanho

do bloco. Cada grupo de �guras tem em comum o mesmo tamanho de
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bloco, variando de forma crescente valor do peso atribuído ao presente e

identi�cáveis pelas letras a, b e c. É relevante ainda assinalar que para todos

os testes relativos a esta topologia o diâmetro da rede utilizado foi de 2 e 3,

valores bastante pequenos.
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Figura 5.13: Estimadores para uma rede Erd®s-Rényi de tamanho de bloco
50

Tendo como ponto de partida então a �gura 5.13a com tamanho de bloco
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Figura 5.14: Estimadores para uma rede Erd®s-Rényi de tamanho de bloco
50

50 e o peso do passado 0.05, como se pode ver pela legenda, pode se ver que o

comportamento do estimador, representado pela linha vermelha, é bastante

satisfatório, quando comparado com o valor instantâneo representado pela

linha verde. O estimador consegue convergir tanto em situações de aumento

de número de nós como em remoções de nós, algo que anteriormente não se
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Figura 5.15: Estimadores para uma rede Erd®s-Rényi de tamanho de bloco
100

havia conseguido.

Passando agora para a �gura 5.13b com peso 0.1 pode-se reparar numa

mudança do comportamento do grá�co. Por um lado a convergência do

estimador em situações de churn é alcançada mais rapidamente que na �gura

5.13a mas por outro lado está mais sujeito a picos de variação em situações
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Figura 5.16: Estimadores para uma rede Erd®s-Rényi de tamanho de bloco
100

de repouso da rede.

Se se olhar agora para a �gura 5.13c. agora com peso igual a 0.2 pode

ver-se, de forma ainda mais acentuada, este comportamento mais instável

do estimador, que a este nível já apresenta um desvio demasiado grande em

relação ao valor ótimo.
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Figura 5.17: Estimadores para uma rede Erd®s-Rényi de tamanho de bloco
200

Se se atentar agora na NMSRD em 5.14 as diferenças já não são tão

notórias. Na parte inicial do grá�co a �gura 5.14a é mais precisa que as 2

restantes enquanto que na segunda metade do grá�co a balança já pende
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Figura 5.18: Estimadores para uma rede Erd®s-Rényi de tamanho de bloco
200

para a �gura 5.14b.

Passando agora à análise ao comportamento ao blocos de tamanho 100,

comparando a �gura 5.15a com peso 0.05 com a 5.13a, análoga de bloco 50, o
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comportamento é similar. Pode se ver agora na presente �gura um aproximar

ao resultado correto de forma mais rápida mas mantendo-se a curva de forma

suave quando a rede estagna. Tal como acontecera com o tamanho de bloco

a 50, com o bloco a 100 se se aumentar o peso do presente para 0.1 e 0.2,

�guras 5.15b e 5.15c respetivamente, há uma maior convergência em caso de

entrada e saída de nós na rede, mas há picos no estimador quando a rede

se apresenta estável por se atribuir um maior peso ao presente. No entanto

para este tamanho de bloco há menor variância nos picos, ou seja menor

diferença em relação ao valor expectável. Para o peso 0.1 também ainda

se pode aceitar o comportamento do estimador, para peso 0.2 o estimador

também ainda produz à primeira vista algo instáveis. No entanto, para este

bloco, se se observar a terceira �gura relativa à análise à NMSRD, 5.16c,

já se nota um aproximar aos grá�cos 5.16a e 5.16b que se comportam, tal

como anteriormente melhor na primeira e na segunda parte da experiência,

respetivamente.

Observando agora para o tamanho de bloco a 200 já se pode ver melhorias

signi�cativas em todos os pesos, para 0.05 na (5.17a) continua a apresentar

um comportamento bom mas ainda melhor que nas anteriores versões. Para

0.1, na �gura (5.17b), já é bastante aceitável neste caso, já que se nota

mais suavidade na evolução do grá�co do estimador em momentos de maior

acalmia. A grande diferença para este bloco é que, para o peso 0.2 (5.17c), o

grá�co deixa de se comportar tão irregularmente, como aconteceu nos casos

anteriores, para poder ser utilizado caso se ache conveniente. Esta evolução

é acompanhada pelo NRMSD, desta vez para o peso 0.1, �gura 5.18a �ca

para trás em relação ao peso 5.18b que apresenta o melhor comportamento

global e em relação ao surgimento do peso 200 (5.17c) que é quase tão bom

como para o peso 100.

Random Geometric

Após terminada a análise à topologia Erd®s-Rényi, vai se passar agora

à análise da topologia random geometric. De uma forma análoga à secção
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Figura 5.19: Estimadores para uma rede Random Geometric de tamanho de
bloco 50

5.3.2, os parâmetros das experiências realizadas apenas variaram apenas no

tamanho do bloco e no peso atribuído ao presente. Foram estruturados os

resultados obtidos por ordem crescente de tamanho de bloco e peso, respeti-

vamente. Os grupos de �guras tem em comum o mesmo tamanho de bloco,

variando de forma crescente o peso atribuído ao presente e identi�cáveis pelas
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Figura 5.20: Estimadores para uma rede Random Geometric de tamanho de
bloco 50

letras a, b e c. Desta vez de forma a diversi�car os resultados foi utilizado

o valor base de 15 como diâmetro, para poder retirar conclusões sobre o

comportamento do algoritmo numa rede com os nós mais distantes entre si.

Tendo como ponto de partida então a �gura 5.19a com tamanho de bloco

50 e o peso do passado 0.05, como está indicado na legenda, pode se ver
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Figura 5.21: Estimadores para uma rede Random Geometric de tamanho de
bloco 100

que o comportamento do estimador, representado pela linha vermelha, é

satisfatório, quando comparado com o valor instantâneo representado pela

linha verde se se tiver em conta que o diâmetro da rede aumento muito

em comparação a análise anterior. No entanto, o comportamento difere do

comportamento apresentado pela 5.13a. O estimador leva mais tempo a
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Figura 5.22: Estimadores para uma rede Random Geometric de tamanho de
bloco 100

convergir para os valores ótimos. As restantes �guras referentes à topologia

Random Geometric também diferem de modo semelhante às homólogas da

topologia Erd®s-Rényi, com relativo atraso devido ao aumento do diâmetro

da rede, que passou de sensivelmente 2 ou 3 para um diâmetro entre 12 e 15.

Os diâmetros não são constantes, como se trata de uma simulação dinâmica,
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Figura 5.23: Estimadores para uma rede Random Geometric de tamanho de
bloco 200

a rede expande e retrai de forma aleatória e à medida que vai evoluindo pode

ou não o diâmetro acompanhar essa evolução.

Neste caso como as diferenças são bastante notórias não é necessário con-
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Figura 5.24: Estimadores para uma rede Random Geometric de tamanho de
bloco 200

ferir os valores NRMSD. A análise de NRMSD poderá ser antes utilizada para

comparar as diferenças entre testes diferentes na topologia random geometric.

As diferenças entre experiências com o mesmo tamanho de bloco mas com
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pesos diferentes para esta nova topologia são semelhantes às do mesmo caso

da topologia anterior. Com peso mais pequeno o estimador é muito mais

estável enquanto que, quando o peso é maior, o mesmo é muito mais reativo.

Tem-se então peso 0.50 o mais estável, 0.2 o mais reativo e 0.1 o intermédio.

O comportamento do estimador é coerente com o anteriormente analisado

com maior nível de detalhe, nesta experiência o que mais salta à vista são

os efeitos atenuadores provocados pelo aumento do diâmetro. Ainda assim

o estimador acompanha a evolução da rede, por isso o seu comportamento é

satisfatório.

Da mesma forma, com aumento do tamanho do bloco também se veri�ca

uma convergência maior para o caso de blocos maiores mas acentuando mais

os picos de variação, no entanto tanto neste caso como para o fenómeno

relativo à in�uência do peso este comportamento é em parte atenuado pelo

aumento do diâmetro da rede.

Conclusões

Tendo em conta as topologias utilizadas, os diferentes parâmetros uti-

lizados e os resultados obtidos o uso desta técnica pode ser utilizada em

ambientes de elevado churn desde que, estejam devidamente ajustados, por-

que como foi explicado em 5.3.2 e 5.3.2 há casos em que a técnica não deve

aplicar, quando é atribuído demasiado peso ao presente. Como se pode ver

pelos resultados obtidos, à medida que sai atribuindo maior peso ao presente

mais oscilações a curva do estimador vai ter, apesar de o valor da NRMSD

ser aceitável se o estimador tiver demasiadas oscilações passa a ter um erro

percentual bastante grande. Por outro lado se se aumentar o tamanho do

bloco esse aumento, acaba por compensar, em parte, o aumento do peso.

Só se aconselha portanto o aumento do peso do presente caso se aumente

também o tamanho do bloco. No entanto o aumento do tamanho do bloco

traz outras implicações, nomeadamente o aumento da computação em cada

nó e algum congestionamento da rede.

Não foram exploradas mais redes porque o que realmente de�ne o com-
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portamento do algoritmo não é a topologia em si, mas sim o diâmetro da

rede. Quanto menor for a rede, em termos de diâmetro, melhor será a adap-

tabilidade da curva do estimador e aumentando a rede a propagação dos

valores contidos em cada nó vai ser mais demorada contribuindo para um

acompanhamento mais distante do estimador face ao valor ótimo. Foram

inicialmente utilizados diâmetros pequenos porque tipicamente nas redes de

larga escala utilizadas o diâmetro da rede é relativamente pequeno mas fo-

ram também testados diâmetros de rede maiores que apesar de abrandarem

o ritmo do estimador continuaram a produzir resultados aceitáveis.
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Conclusão

A agregação de dados é uma ferramenta essencial no desenvolvimento

e manutenção dos Sistemas Distruibuídos, no entanto obter esta agregação

de dados não é uma tarefa trivial. As técnicas utilizadas acabam sempre

por apresentar certas limitações. Foi necessário escolher, de entre as várias

opções, aquela que melhor se adaptasse à realidade assumida como ponto

de partida do problema, que consiste numa rede tipicamente grande, com

comportamento dinâmico, com elevado grau de churn e que ainda oferecesse

uma solução rápida sem ser necessariamente muito precisa.

Após esta fase de escolha, e partindo então da técnica de Extrema Pro-

pagation, a qual lida muito mal com a entrada e a saída de nós, avançou-se

para uma solução que se adaptasse à natural evolução da rede.

O trabalho passou então por adaptar o EP para se tornar mais preciso

ao longo do tempo bem como para não lidar tão mal com o churn. Após

a obtenção do novo algoritmo foi necessário aplicá-lo de modo a perceber o

seu comportamento. Para tal, este foi testado inicialmente num ambiente

estático a �m de analisar o aumento de precisão. Depois de se veri�car que

o estimador aumentava, de facto, a sua precisão ao longo do tempo, tentou

veri�car-se se o mesmo acontecia num ambiente dinâmico. Analisou-se o seu

comportamento para comprovar esse aumento, quer na entrada quer na saída

de nós.
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Os resultados obtidos pelo novo estimador vieram a revelar-se bastante

satisfatórios, já que analisando o seu grá�co de comportamento, se nota

claramente um acompanhamento da linha do estimador à evolução da rede,

quando analisados os melhores casos. Em suma, conclui-se portanto que

têm de ser bem analisados e escolhidos os parâmetros para a execução do

algoritmo, com o objetivo de se atingir bons resultados.

O bom comportamento do estimador implementado veio demonstrar que

é possível haver alguns avanços nesta área partindo do trabalho desenvolvido

até então. Dotar a técnica de um mecanismo que consiga determinar, através

dos valores estimados no momento, se a rede poderá estar a aumentar ou a

diminuir (e a partir daí decidir se se atribuirá mais ou menos peso aos valores

presentes), seria um exemplo de um ponto importante a aprofundar no futuro.
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Lista de Acrónimos 63

SD Sistema-Distribuído

AD Agregação-de-Dados

EP Extrema-Propagation

RMSD Root-Mean-Square-Deviation

NRMSD Normalized Root-Mean-Square-Deviation

IDE Integrated-Development-Environment
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