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Contetdo i

Resumo

A agregacao de dados é muito importante nos Sistemas Distribuidos
de hoje em dia. Sistemas Distribuidos de larga escala sao amplamente uti-
lizados nos tempos de hoje, no entanto comportam a dificuldade de tracar
um mapa global do sistema num determinado instante de forma a saber as
propriedades do sistema. A agregacao de dados é utilizada para estimar estas
propriedades normalmente numa rede nao estruturada. Existem varias abor-
dagens para alcancar esta agregagao de dados com diferentes caracteristicas
e aplicagoes. Neste documento serd apresentada uma definicdo de agregagao
de dados e posteriormente o estado da arte da mesmo, explicando sucinta-
mente varias técnicas usadas. Mais concretamente serd introduzida a técnica
de Fxtrema Propagation, que se considerou ser a mais interessante para o
trabalho a realizar. Esta técnica nao lida bem com CHURN. Com base nesta
técnica tentou se arranjar uma solucao que ultrapassasse essa limitacao e as-
sim resolver este problema. Foi entao, desenvolvido uma técnica baseada na
FExtrema Propagation na sua forma estitica, mas que se adaptasse melhor a
constantes alteracoes na rede. Portanto foi desenvolvida uma variacao desta
técnica mas com funcionamento dinamico, apés 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 Distribuidos, técnicas de agregacao de dados;

extrema propagation; estimacao; CHURN.
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Capitulo 1
Introducao

O conceito de agregacao de dados (AD) é essencial para os sistemas distri-
buidos (SD) de hoje em dia. Muita informagao importante pode ser extraida
através de AD. Por exemplo, pode ser utilizada para determinar o tamanho
ou o diametro de uma rede, para saber a quantidade de informacao armaze-
nada em cada n6 da rede, de forma a poder tracar um mapa global da rede

e assim efetuar o load balance global.

Os dados obtidos podem entao ser aplicados em diversos algoritmos rele-
vantes na administragao de SD, que é um dos objetivos da utilizagao de AD.
Podem ser utilizados para efetuar o dimensionamento de Hash Tables distri-
buidas [13]. Dando outro exemplo, podem ser utilizadas para estabelecer o
namero de nos com os quais comunicar num algoritmo gossip [1, 8|.

Por vezes, nao é necessério saber o exato valor da propriedade que se quer
saber. Por isso, por uma questao de simplicidade e muitas vezes também para
acelerar o processo, ¢ utilizada uma estimacao com um erro controlado.

Apesar da sua importancia na gestao de um SD, alcancar AD nao é trivial,
uma vez que existem diversas solugoes, o que leva a diferentes trade-offs
entre eficicia, confiabilidade e complexidade, quer no niimero de mensagens
enviadas, quer de tempo.

Devido a este elevado nimero de formas de alcancar AD é necessério

analisar cuidadosamente as varias solucoes. Certas abordagens funcionam
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perfeitamente quando aplicadas em ambientes especificos, com uma estrutura
necessaria para funcionar ou com um comportamento bem determinado da
rede. No entanto basta que surja uma nova variavel no sistema para que estas
solugoes deixem de ser vidveis. Portanto tém de ser estudadas as condigoes
favoraveis a sua aplicagao bem como os seus pros e os seus contras, compara-
-los e decidir em que situacoes a aplicacao dessas técnicas serd aconselhavel,
estudo esse que vai ser descrito na capitulo 2.

E necessario um estudo exaustivo para adaptar o problema a topologias
de rede distintas, com as respetivas propriedades e comportamentos.

Apresenta-se de seguida uma visao global da AD e as contribuicao das
técnicas de agregacao mais usadas, comparando-as entre elas. Depois de
escolhida da técnica a utilizar, esta serd explicada com maior nivel de detalhe

e posteriormente serao apresentadas algumas solucoes que usem essa técnica.

1.1 Agregacao de dados

De forma muito simplista, AD pode ser vista como o processo de resu-
mir informacao ou simplesmente obter uma amostra de tamanho limitado de
uma enorme quantidade de informacao, para conseguir determinar o com-
portamento ou certas propriedades do sistema de forma muito mais simples.

Para este processo ser efetuado sao necesséirias as chamadas funcoes de
agregacao. Habitualmente sao usadas fungoes simples, tais como, MIN, MAX,
SUM, COUNT e AVERAGE. Por exemplo, a funcao COUNT pode ser usada para
calcular o tamanho da rede assim como a funcao AVERAGE para determinar a

média da carga de cada né no sistema, para aplicacoes em load balancing.

1.2 Motivacao e objetivos

Os cenarios previamente apresentados tém sido a base de investigacao
para resolver alguns problemas e limitacoes de SD. Alguns estudos dizem

que AD é um ponto de partida para ter escalabilidade em servicos de larga



escala [9], que corresponde a capacidade de um SD conseguir ter uma boa
resposta mesmo quando é exposto a uma elevada taxa de utilizacao. Apesar
de haver varias solugoes para ambientes estaticos ha muito poucas variantes
que tenham resultados satisfatorios quando o ambiente se torna dinamico e
hé existéncia alteracoes regulares na rede, quer sejam estas de entrada ou
saida de no6s do sistema. O fenémeno de AD por si s6 jA ndo é uma tarefa
facil, agora utiliza-lo para obter escalabilidade torna a situacao ainda mais
complicada. A grande motivacao deste trabalho é portanto encontrar uma
solugao passivel 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.

Apos a conclusao do trabalho realizado e de atingidas as metas propostas é
esperado atingir resultados satisfatorios 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.



Capitulo 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 circunstancias.

Os algoritmos podem ser divididos em duas grandes categorias, comuni-
cagao e computacao. Os algoritmos de comunicacao abrangem tudo o que é
relativo a topologias de rede e protocolos de encaminhamento. Ja os algo-
ritmos de computacao sao relativos as proprias fungoes de agregacao. Cada

técnica de agregacao conjuga tipicamente algoritmos destas duas classes.

2.1 Comunicacao

Algoritmos de agregacao do ponto de vista da comunicacao podem ser

classificados em trés categorias: estruturados, nao estruturados e hibridos.

2.1.1 Algoritmos Estruturados

Estes algoritmos sao extremamente dependentes de uma determinada to-
pologia de rede e no protocolo de encaminhamento. Caso nao estejam dispo-
niveis as condigoes necessarias para o correto funcionamento do algoritmo,
o processo tem de ser adaptado por forma a realizar uma computacao ex-

tra que permita criar as condicoes ideais para o algoritmo correr. E facil



perceber que este tipo de algoritmos é diretamente afetado pelos problemas
inerentes a topologia de rede e ao protocolo de comunicacao, logo pode se di-
zer que nao funcionam corretamente em ambientes dinamicos, ja que, devido
as constantes alteracoes da rede o processo de setup do algoritmo pode ser
recorrente, trazendo custos adicionais a performance do mesmo. Por outro

lado, sao rapidos e exigem poucas mensagens trocadas.

Abordagens hierarquicas

Este tipo de algoritmos pressupoe a existéncia de uma estrutura hierér-
quica, caso esta nao esteja criada é necessario um setup inicial de forma a

criar essa estrutura, o que cria desde ja computacao extra.

Topologia em arvore A estrutura criada é tipicamente uma arvore, em-
bora haja recurso a outro tipo de estruturas mas para ja vai se considerar
como estrutura base uma arvore. Posta a configuracao inicial da rede ¢é efe-
tuado o pedido de agregacao que é iniciado pelo n6 no nivel superior da rede,
a raiz. O pedido é propagado de n6 em né6 até atingir as folhas. Quando
esta concluida esta fase da-se inicio a fase de resposta em que os nos encami-
nham os dados a serem agregados desde as folhas até a raiz, que junta toda
a informacao e computa o resultado final.

O facto de s6 o né superior ter o resultado computado é uma desvantagem
em relacao a outros algoritmos em que todos os nés computam o resultado.
A grande vantagem desta abordagem é a simplicidade do processo que ga-
rante um resultado exato computado de forma eficiente, tanto no nimero de
mensagens trocadas como no consumo energético.

Outro dos problemas deste tipo de abordagem ¢é que nao tolera bem as
falhas. Por vezes, basta que a falha de um tdnico né possa dividir a estru-
tura, perdendo-se assim grande parte da informacao relevante ao algoritmo,
adulterando assim os resultados. Para suprimir este problema em ambientes
dindmicos sao necessarias computacoes extra tal como na configuracao inicial

do algoritmo, o que em caso de elevado churn, levaria um trade-off elevado



2.1. COMUNICACAO 7

e que faz com que esta pratica seja desaconselhada num ambiente dinamico.

Topologia em anel Este tipo de topologia é muito pouco utilizado, uma
vez que, comparada com a topologia em arvore apresenta ainda piores re-
sultados quando ocorre a falha de um no, ja que a perda de nés pode mais
provavelmente vir a separar a rede. Por outro lado perde a grande vantagem
da topologia em arvore que é a eficiéncia. Demora muito mais propagar a
informacao pela rede porque ha menos caminhos/ligacoes por onde propagar
a informacao, o que normalmente resulta no aumento do diametro, que tam-
bém é a causa de haver menos tolerancia a faltas. Pelas razoes apresentadas

esta técnica é pouco utilizada e seu uso desaconselhado.

2.1.2 Algoritmos nao Estruturados

Ja a classe de algoritmos nao estruturados é independente quer de topolo-
gia de rede, quer de protocolos de comunicacao. Geralmente estes algoritmos
utilizam protocolos de disseminacgao para trocar mensagens por toda a rede.
Esta abordagem tem como vantagem a simplicidade do processo, ao contra-
rio da maneira estruturada é facilmente aplicavel em ambientes dinamicos,
garantindo escalabilidade e robustez. Por outro lado, por vezes o elevado
numero de mensagens trocadas pode se tornar num problema, caso as men-
sagens congestionem a rede. Por isso é desejavel que seja limitado, de forma

razoavel, o nimero de mensagens que podem ser trocadas.

Abordagens do tipo flooding/Broadcast

As abordagens do tipo flooding/Broadcast utilizam todos os nos para o
processo de disseminacao da informagao pela rede, normalmente informacao
que tem como iniciante o no inicial e como destinatarios todos os nos da
rede (broadcast). este fendmeno provoca uma elevada taxa de utilizagao da
rede por causa do elevado niimero de mensagens trocadas e por vezes implica
algum tipo de centralizacao para mascarar o problema introduzido, por exem-

plo direcionar as mensagens para um ntmero mais reduzido de destinatarios.

7



Por sua vez, o problema da centralizacao pode originar um single point of
failure na rede, um ponto unico de falha que pode estragar a computacao
final, o que nao é o pretendido. Para evitar este prolema, as abordagens deste
tipo apresentam solucoes para lidar com este problema. Esta abordagem é
normalmente utilizada com estruturas em &arvores no entanto é passivel de
ser utilizada com qualquer outra topologia.

Para melhor perceber o problema apresentado pode se ver com mais deta-
lhe alguns algoritmos em especifico e analisar os seus problemas e vantagens

em concreto.

Randomized Reports Este algoritmo, de uma forma muito simples, con-
siste no envio do pedido a restante rede por parte do né inicial, utilizando
por exemplo a primitiva de broadcast e pela recolha das respostas recebidas.
Utilizando tal estratégia rapidamente se pode observar alguma congestao na
rede porque independentemente da topologia da rede e da forma de comuni-
cacao haverd no minimo n mensagens trocadas, tendo conta que ha partida
este valor serd sempre maior e tomando um n consideravelmente grande o
problema serd grave. Este problema ja foi identificado na seccao 2.1.2. Para
evitar esse efeito de congestao na rede foi sugerida uma alteragao neste al-
goritmo [2]. Pode ser introduzida na equag¢ao uma probabilidade p associada
a cada n6 que consiste na probabilidade de cada n6 responder. Essa pro-
babilidade pode ser ajustada de forma a melhor utilizar os mecanismos de
transmissao da rede sem causar transtorno, aumentando ou diminuindo o p
em funcao do tamanho estimado da rede. Depois de enviados os pedidos
sabe-se que vai haver um namero r de respostas em funcao do total de nos
n com a probabilidade p. Logo para saber a estimacao do ntimero de nés,

tem-se:
n=r/p (2.1)

Com a introducao de p h4 um ganho no descongestionamento da rede mas
perde-se a exatidao do valor calculado, pois passa-se de um valor exato para

um valor estimado com um erro de precisao associado. Por outro lado, através
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da introducao desta probabilidade p surge uma alternativa a centralizagao-.

Random- Walk

Um random-walk constitui uma alternativa aos Randomized Reports. O
no6 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 nao tenha recebido a mensagem e assim por adiante,
até que um determinado nimero de mensagens seja enviado ou seja atingida
uma condicao para que a mensagem retorne finalmente ao né inicial. Para
marcar os recetores da mensagem basta que cada recetor da mensagem, antes
de enviar etiquete o seu indice & mensagem. Como s6 uma pequena parte da
rede é utilizada para percorrer o caminho até ao noé inicial, esta implicito que
o valor calculado nao é exato mas sim uma aproximacao. Este mecanismo
estd normalmente associado a mecanismos de sampling que serao estudados

na seccao 2.2.5

Gossip

No conceito de comunicacao por gossip, o nd iniciante escolhe aleatori-
amente um subconjunto dos seus vizinhos e endereca-lhes uma mensagem,
vizinhos esses que repetem o processo para um subconjunto dos seus respeti-
vos vizinhos. Esta solucao confina-se simples, robusta, eficiente, escalavel e de
forma completamente descentralizada. Em comparacao com flooding(2.1.2)

é tao eficente como esta mas congestiona menos a rede.

2.1.3 Algoritmos hibridos

Os algoritmos hibridos [3] tem como intuito oferecer as melhores funciona-
lidades dos algoritmos estruturados e dos nao estruturados, aliando a rapidez
do processo a escalabilidade e a robustez, oferecendo uma solucao melhor do
que quando sao utilizados isoladamente.

Habitualmente sao combinadas a topologia hierarquica com um protocolo
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de gossip. Como ja foi abordado no capitulo 2.1.1 este tipo de solucoes apesar
de muito eficiente e preciso, nao é tolerante a faltas, enquanto que pelo con-
trario, um protocolo de gossip é naturalmente tolerante e faltas mas ¢ muito
menos eficiente em termos de nimero de mensagens trocadas. Combinando
estas duas solugoes ¢ possivel mitigar as desvantagens de ambas e tornar a

solucao hibrida mais robusta.

Chitnis et al Este problema foi estudado em Chitnis em [4]. Foi obser-
vado que a agregacao baseada em arvore é muito eficiente quando quase nao
h& falhas mas essa eficiéncia cai abruptamente na ocorréncia recorrente de
faltas. Ja o protocolo de gossip é apenas ligeiramente abrandado quando
sujeito a faltas. Foi portanto sugerido um protocolo hibrido que combinasse
efetivamente os dois protocolos de forma a obter uma solucao tolerante a
faltas num sistema de larga escala (large scale sensor networks). Numa pri-
meira fase do algoritmo sao definidos grupos para dividir a rede é entao feita
uma agregacao de dados gossip a todos os nos da rede. Em cada grupo é
eleito um lider e é feito uma AD baseada em arvore comecando precisamente
nos lideres de cada grupo.

Foi paralelamente realizado um estudo para obter o tamanho 6timo dos
grupos em relagao ao tamanho da rede e da probabilidade da ocorréncia de
faltas. No entanto é necessario a computagao do tamanho do grupo de gossip

antes de comecar o algoritmo nas condicoes 6timas.

2.2 Computacgao

As cinco maiores categorias deste tipo de algoritmos sdao: Hierarquicas,
Averaging, Sketches, Digest e Sample.

Varios artigos explicam detalhadamente este assunto, no entanto neste
documento vao se explicar as vantagens e desvantagens de cada técnica e

compara-las.

10
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2.2.1 Hierarquicas

As abordagens Hierdrquicas dependem da criagao prévia de estrutura de
comunicac¢ao hierarquica como ja foi referido na seccao 2.1.1 e por isso sao
altamente dependentes do comportamento dessa estrutura. Na ocorréncia de
faltas toda a operacao pode estar comprometida. Resumindo, esta técnica
é eficiente e eficaz mas nao é tolerante a faltas e s6 o n6 no nivel mais alto
da estrutura tem acesso ao correto valor computado. E um processo simples
com célculo exato dos dados agregados (em caso de nao haver ocorréncia de
faltas). Neste trabalho é suposto lidar com o problema de churn (constante
entrada e saida de nos da rede), e por esse motivo este método nao é aplicavel
ao problema. Pode se concluir entao que este metodo em geral, quando usado

isoladamente, s6 é aconselhavel quando o sistema nao esti sujeito a faltas.

2.2.2 Averaging

A técnica de Aweraging consiste em algoritmos em que para cada ite-
racao, cada no6 calcula a média do seu valor com o valor dos noés vizinhos.
Tipicamente este valor corresponde & estimativa que cada n6 tem nesse pre-
ciso momento da caracteristica a calcular pelo algoritmo, & medida que vao
sendo trocadas mensagens entre vizinhos, cada né vai atualizando o seu valor
em consequéncia da rececao dos valores dos vizinhos e guarda o valor médio.
Este processo é muito preciso ja 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 ¢ atingida essa convergéncia de valores
em todos os nos, que sabem o valor computado, ao contrario dos algoritmos
hierdrquicos em que apenas o iniciante tem acesso ao valor computado. Um
bom exemplo deste tipo de agregacao é protocolo de gossip, em os nos vao
partilhando ao longo do tempo o seu valor médio calculado com as respostas
dos restantes nés 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 aconteca, para que os valores convirjam para o resultado
correto, é necessario garantir o principio da conservacao da massa que diz
que a soma dos valores agregados em todos os nos da rede deve permanecer
constante enquanto ¢ executado o algoritmo [11]. Também contrariamente
aos algoritmos hierarquicos, este tipo de algoritmos para além de produzir
resultados em todos os nos é tolerante a faltas. Inclusivamente é considerado

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

Apesar de no plano da complexidade computacional esta técnica apresen-
tar um bom comportamento, ji que apenas envolve a computacao de ope-
racoes simples utilizando poucos recursos computacionais, resultando num
processo simples. Esta técnica exige um ntimero mais elevado de mensagens
trocadas em comparacao com a abordagem hierdrquica e por conseguinte,

resulta num processo menos eficiente, nesta medida.

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

bem falhas e é precisa, acaba por ser aplicével a resolugao problema proposto.

O melhor exemplo em termos de técnicas e averaging é a 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 né que é trocado com os restantes obtendo um valor médio
em cada n6 ao longo do tempo. Esta técnica [8] utiliza outra estratégia,
utiliza o conceito de fluxo (flow) que esta associado a uma aresta, ligagao
entre dois nos. Estes valores de fluxo que sao calculados obtém, inicialmente,
a média entre o valor inicial v; e v; respetivo a cada n6. Os fluxos f;; e f;
(associados a v; e v; respetivamente) sao relativos a aresta entre os nos e
sao valores simétricos (f;; = —fj;) que subtraidos aos dois nés produzem a
mesma estimativa nos dois nos. A estimativa e; é calculada peridiocamente
em cada n6 utilizando a estimativa local e;, subtraindo os flows dos vizinhos
ao seu valor inicial v;, e é feita a média com os e; calculados e enviados
pelos respetivos vizinhos. Os valores f;; locais sao atualizados de forma a

. . . ~ / . .
refletir a diferenca entre a nova estimacao e; e o valor estimado pelo respetivo

12
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noé e;, esta diferenca é adicionada ao fluxo. E por fim enviado o simétrico
do fluxo calculado ao seu n6 e o valor da nova estimacao para garantir o
principio de conservagao de massa. Outro requisito para que tal aconteca é
que o somatorio dos fluxos de todos os no6s tem de manter constante ao longo
do tempo. O valor inicial de cada né ao contrario dos outros algoritmos é
inalterado ao longo da execucao do algoritmo. A realizacdo deste processo
continuamente leva a convergéncia dos valores estimados pelos nés.

A grande vantagem desta técnica é o facto de ser tolerante a perda de
mensagens, caso este fenémeno aconteca nao leva a resultados incorretos
apenas retarda a convergéncia. Como os fluxos sao apenas referentes a dois
nos, caso haja perda de nos é facil de lidar com a situacao descartando o
flow do né removido e a convergéncia é posteriormente alcancada depois de
removido este fluxo, que deixa de entrar nas contas da estimativa local. E
portanto resistente a perda de mensagens e de n6s adaptando-se a mudancas

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 comunicacao
e ¢ 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 precisao,
neste caso o objetivo é a rapidez do processo, uma estimagao rapida.

Se para o método de averaging sao utilizados valores que representam uma,
estimativa da caracteristica da rede a calcular, como por exemplo o tamanho
da rede, que vao sendo trocados e atualizados ao longo das iteracoes, no caso
dos algoritmos de sketches sao utilizadas estruturas auxiliares, normalmente
de tamanho fixo, com o intuito de representarem um esboc¢o da informacao
da rede para serem posteriormente utilizadas para extrair informacoes sobre
a mesma. Estas estruturas sao criadas no setup do algoritmo, normalmente
com o recurso a um gerador de niimeros aleatorios, ou através de um funcao

probabilistica que tem como input alguma caracteristica do n6. Ao longo do
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algoritmo estas estruturas vao sendo atualizadas ou fundidas pelas estruturas
dos nos vizinhos. E independente da topologia da rede e de permite vérios
caminhos para a propagacao da informacao.

Existem dois grandes grupos de funcoes de sketches, as de hash e as de
minimos (k-min).

As hash sketches tém como objetivo a contagem, na estrutura, de elemen-
tos distintos. A estrutura representa um mapa de bits que inicialmente esta
repleto de zeros. E calculado o hash do valor de cada né e mapeado na estru-
tura na posicao calculada com valor 1. Depois de os valores serem trocados
entre os varios nos é contado o ntimero 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 no6 cria o seu sketch.
Partindo de um nivel inferior as folhas vao enviando os seus sketches que vao
ser combinados com os nos superiores, através de disjungdes (operacoes OR),
a medida que vao subindo até ao topo da hierarquia até chegar ao topo que
assim calcula o valor final. Esta técnica nao produz um valor em cada né
mas existem outras técnicas baseadas em sketches que o fazem. Apesar da

estrutura hierarquica de recolha, a operacao OR é tolerante a multipath.

As técnicas de k-min sketches consistem em definir vetores de k elementos,
gerados de forma aleatoéria, trocados pelos varios nés, até se obter o vetor k
com os valores minimos na rede, para cada indice de k. Sao entao utilizados

os k valores minimos 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 no6 inicializa
o seu vetor x gerando k valores através de um gerador de niimeros aleatorios.
Estes valores sao trocados com os noés vizinhos e sao atualizados, quando
recebem um valor dos vizinhos que é menor que o atual para a mesma posicao

do vetor. A eficiéncia desta técnica depende do diametro d da rede. Apos
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iniciado o algoritmo passadas d rondas, os valores de x em todos 0s nés
convergem (para o mesmo valor dos x; em cada noé e o processo de troca de
informacao acaba por estagnar, o que leva a que nao haja um aumento da
precisao da estimagao, que ¢ um dos problemas desta técnica que se propoe
resolver neste trabalho). O vetor x é por fim utilizado como input a um
estimador que extrai a informacao do vetor e produz a estimativa para o
tamanho da rede. O objetivo desta técnica nao é um valor preciso mas sim

uma estimativa rapida.

A complexidade computacional deste tipo de algoritmos pode resumir-se
a complexidade das operacoes de criacao e alteracao dos sketches.

Esta técnica é normalmente rapida mas depende sempre do protocolo
utilizado para propagar a informacao, chegando perto do minimo teédrico, o
diametro da rede. E confiavel mas introduz um erro de estimativa. E possivel
aumentar a confiabilidade da estimativa aumentando o tamanho dos sketches
mas existe naturalmente um trade-off entre o aumento do tamanho do vetor
k e o aumento dos recursos computacionais e de transmissao necessarios para
computar a alteracao do tamanho. Para além de ser uma técnica rapida é
dependente do parametro k. O processo é portanto dependente do tamanho
da mensagem em vez do tamanho da rede e por essa razao define-se um

processo escalavel.

2.2.4 Dagest

Esta classe de algoritmos comprime informagao através de funcao proba-
bilisticas, com o problema de perder informacgao no processo. Sao utilizadas
para obter um resumo da informacao disponivel na rede que é posteriormente
utilizado para obter as fungoes de agregagao. Tal como sketches, nao produ-
zem um valor exato mas neste caso é produzida uma aproximacao, muitas
vezes grosseira. Um digest pode ser visto como uma distribuicao de dados es-
tatisticos dos valores na rede. E feito este resumo da informacao por questdes

de eficiéncia e de escalabilidade. Esta aproximacao é pior em relacao a uma
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estimacao, em termos de precisao, e requer mais recursos computacionais
para se tentar aproximar da qualidade de estimacao de outras técnicas, mas
tem a particularidade de operar com funcoes de agregacao mais complexas,
0 que ¢ a sua grande contribuigao para este tipo de problemas. Para além de
poder utilizar as fungoes de agregacao convencionais como min max,count ou

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

2.2.5 Sample

As técnicas de sampling consistem num processo aleatorio de recolha de
informagao de forma a providenciar uma aproximagao probabilistica do valor
desejado, normalmente um count.

Estes algoritmos sao muito afetados pelas funcoes de probabilidade que
utilizam no processo de aproximagao e lidam com as suas limitacoes. Se a
funcao de probabilidade nao for suficientemente boa, ou seja, se nao produzir
amostras suficientemente aleatorias, os resultados obtidos nao sao tuteis. O
grande problema deste tipo de técnicas assenta na dificuldade de encontrar
um boa funcao probabilistica, uma funcao suficientemente aleatoria, que é
uma das grandes questoes afetas a seguranca dos sistemas de informagao.
Resumindo este tipo de técnicas estd sempre limitado pelo fator de erro
presente na amostra gerada.

De uma forma geral, a aproximacao apesar de ser eficiente é feita num
Ginico no, é lenta e erréonea. Portanto, nao é considerada muito interessante
ja que nao traz grandes vantagens em relacoes as outras classes de algoritmos

a nao ser alguma eficiéncia no nimero de mensagens trocadas.
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Capitulo 3

Planeamento de Investigacao

3.1 Meétodos de Pesquisa

Para chegar a uma solucao para o problema em maos foi necessério:

1. Estudar o problema: Para compreender a fundo um problema tao com-
plexo foi necessério um estudo exaustivo para analisar o que ja se encon-
trava e feito e conhecer as varias solugoes aplicaveis ao problema com

as suas condicoes de aplicacao e os correspondentes pros e contras.

2. Escolher a solucao mais apropriada: Depois de se ter feito o ponto da
situacao, foi necessario escolher de entre as vérias solugoes estudadas
aquela que se pensa ser a melhor solucao para lidar com os problemas
definidos.

3. Implementar algumas variantes da solugao escolhida de forma a poder
compara-las entre si e poder averiguar qual serd a melhor ou saber em
que condigoes 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, serao discutidos como contribuiram para o estudo do

problema e para a evolucao do trabalho realizado.
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3.2 FExtrema propagation

A técnica de agrecacao seguida neste trabalho é a fast estimation with
extrema propagation [1] para estimar o tamanho da rede, neste caso, porque
esta técnica apesar de nao ser muito precisa é simples e rapida e no caso de
estudo em maos a grande preocupacao é a rapidez de acesso ao resultado
numa rede dinamica nao estruturada. Para além disso ¢ totalmente distri-
buida, com cada né a computar o resultado e sem nenhum ponto de falha.
Como foi visto no capitulo 2 existem diversas técnicas que calculam o tama-
nho de uma rede. A razao pela qual esta técnica foi escolhida reside no facto
de ser a técnica que melhor combinada a tolerancia 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 saida de nos(o maior problema desta técnica,
que perde precisdo com a saida de nos) e aumente a precisao do algoritmo

ao longo do tempo mantendo a rapidez de execucao.

3.2.1 Funcionamento

O sistema é tipicamente uma rede grande, nao 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-
tatica, para passar posteriormente ter um comportamento dinamico. Numa
fase inicial considera-se que o SD ¢ sincrono, operando em rondas. Contudo,
os métodos sao adaptaveis a sistemas assincronos. Serao considerados trés
modos de funcionamento do algoritmo: estatico, dinamico na entrada de nos,

dindmica na entrada e saida de nos.

Modo A - Estatico

Neste primeiro modo, por uma questao de simplicidade, é considerada
uma rede grande nao estruturada que se mantém inalterada ao longo do
processo, ou seja nao hé novos nés a entrar, nem nos a sair. Como se pode ver,

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

ser, ndao propoe um grande desafio, dai os modos seguintes ja contemplarem

um ambiente dinamico.

Para aplicar eztrema propagation (EP), cada n6 tem de ser gerado ale-
atoriamente um vetor x de tamanho k, com os k valores a serem gerados
por rExp(1), uma funcdo que retorna um nimero aleatorio com distribuigao
exponencial de razio 1. E portanto um requisito o acesso a um gerador de
numeros aleatorios. O tamanho k do vetor é muito importante no processo,
uma vez que é este que fixa a qualidade da precisao do processo. Quao maior
for o k£ maior serd a precisao, mas por outro lado, quao maior o for k£ maior
serd o tamanho da mensagem a enviar e como consequéncia maior serd o

overhead na transmissao.

Apesar desse problema, o facto de a precisao ser dada pelo tamanho do k
revela que a precisao do processo de estimacao é independente do tamanho

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

EP é um processo iterativo. Em cada iteracao cada né envia o seu vetor x
aos vizinhos. Apods enviar o seu vetor, recebe as mensagens dos nos vizinhos.
Por cada mensagem recebida é verificado, para cada entrada do x do vizinho,
se o valor presente é menor que o valor do préprio x. Caso seja menor,
o valor do proprio x é substituido pelo do vizinho. Passadas d iteracoes,
normalmente o diametro do grafo, todos os noés tém um vetor x igual, por se

estar diante de um ambiente estatico.

O ultimo passo ¢ fazer a seguinte computacao:

K—-1
i ali

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

Sum = (3.1)

da rede.

O algoritmo funciona muito bem em ambientes estaticos. Ao fim de d
rondas (normalmente o diametro da rede), é calculada a solucao e todos os

nos estao sempre atualizados.

19



20 20

3.2.2 Modo B - DinAmica na entrada de noés

Considerando o modo de funcionamento anterior, pretende-se introduzir
uma nova variavel no sistema, que ¢ a entrada de novos nés. O funcionamento
deste modo é em todo semelhante ao modo de funcionamento previamente
descrito, apenas com algumas alteragoes.

A cada nova entrada de um né, é inicializado o seu vetor x. Para poder
ser calculado de novo o tamanho da rede tém de esperar d rondas para que
os vetores convirjam e que nos antigos da rede possam trocar os vetores com
o novo nod, de forma ao mesmo tempo de atualizarem e atualizarem o novo
n6. Nao é necessario que uma paragem do algoritmo para que as valores
convirjam, nao ¢ 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 s6 vai dar uma valor mais preciso e préoximo do valor
real, e que a informacao do novo n6 sé atualizara os restantes nos e vice-versa
passadas d rondas.

Para este modo existe solucao, no entanto, o facto de o sistema demorar a
ser atualizado pode ser constrangedor para o caso de uma constante entrada
de novos ndés numa rede grande, possivelmente com um diametro também
grande, ja que a atualizacao estd dependente do diametro da rede.

Contudo o diametro da rede estabelece em geral um limite minimo do

numero de rondas para a propagacao de nova informacao por toda a rede.

3.2.3 Modo C - DinAmica na entrada e saida de nos

Para a entrada de novos noés, a resposta é igual ao modo anterior. Agora
se se considerar agora a saida de nos do sistema, existe um grave problema.
A medida que vao saindo os nos da rede, os valores desses nos nos vetores x,
nao vao sair do vetor. Pode acontecer o caso um novo n6 entrar no sistema
e provocar a atualizagao de alguns desses valores, no entanto numa situacao
normal em que haja um ntmero semelhante de entrada e saida de nés ha o

problema de os valores de n6s que sairam da rede ficarem a poluir o sistema,
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é a chamada memoria de minimo. Isto implica uma diminuicao acentuada
na precisao do estimador uma vez que se ao sairem nos do sistema este nao
atualiza os sketches. E facil prever que o resultado final do estimador vai
conter mais nés na rede do que realmente ha. O capitulo seguinte aborda

este problema e apresenta solucoes concretas para a sua resolucgao.

3.3 Abordagens propostas

Embora EP seja um processo rapido, se a estimagao nao for precisa devido
ao fenémeno de churn, a solucao apesar de réapida pode nao ser suficiente-
mente precisa para que a estimacao tenha algum valor. A técnica de EP
num cenario em que ocorram faltas nao é preciso, por isso o grande objetivo
é combinar a simplicidade e rapidez da EP(sketches) com a robustez e pre-
cisao das técnicas de averaging, que é técnica que melhor lida com churn e
com faltas.

E portanto um objetivo aumentar adaptabilidade, isto é, esquecer as en-
tradas antigas que podem conter informacao desatualizada.

A técnica estudada tem outro problema, quando a rede estabiliza o pro-
cesso de estimacao estagna. Isto acontece porque esta previsto no algoritmo
que o vetor x tenha um tamanho k fixo. Seria interessante obter uma variante
deste algoritmo que possa tirar partido comunicacao de forma a aumentar a
precisao do estimador, bastando para isso que o vetor x nao seja fixo mas
sim que seja aumentado gradualmente o seu tamanho.

Quando forem alcancadas isoladamente as duas metas tracadas anteri-
ormente, adaptabilidade e precisao, seria interessante também conjugar as

duas versoes numa nova solucao e analisar os resultados.

3.3.1 Vetor Dinamico

A medida encontrada por forma a aumentar a precisao do estimador foi
garantir que o vetor = seja dinamico. O processo come¢a com um valor k

tipico (387) [1]. O processo inicial corre como definido na sec¢ao 3.2.1. Assim
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que corram d rondas (o algoritmo ja estabilizou), a cada ronda que passe,
¢ acrescentada uma nova célula ao x. Essas novas células sao enviadas aos
nos vizinhos que as substituem caso sejam menores, tal como no processo
base. Por uma questao de eficiéncia, poderao ser apenas enviadas as novas
células em cada iteragao. As k células base ja sao conhecidas por todos os
noés, nao é necessario que sejam enviadas de novo, isto no caso de nao haver
entrada de novos nos. Passadas d iteracoes, essas células passarao a fazer
parte células estaveis e nao serd necessario que sejam enviadas outra vez. O
niimero de células novas a gerar por cada ronda ¢ parametrizavel. Para tirar
partido dos canais de comunicacao da rede é mais vantajoso enviar blocos
de células em vez de uma de cada vez alcancando assim mais rapidamente
uma maior precisao. Foi dado o exemplo com uma célula por uma questao
de simplicidade. Por outro lado, caso se enviem blocos de células ja nao
¢ necessario 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 definido na seccao 3.2.1. Para aumentar a adaptabilidade, isto é, para
atenuar o efeito dos nds que sairam, sempre seja detetado que um no tenha
saido, o vetor x é truncado num tamanho bastante inferior a k, fazendo
esquecer parte das células e assim perdendo grande parte da informacao
contaminada. A cada ronda é gerada uma nova célula tal como na secgao
3.3.1, e adicionada ao vetor . Quando x voltar atingir o tamanho k os valores
usados na truncatura vao sendo apagados a cada iteragao com a consequente
geracao das novas células até que todas as células antigas sejam esquecidas.
Quando este processo estiver concluido a operacao para até que seja detetada
nova saida de um no.

Pode ser discutida a vantagem de utilizar uma truncatura em vez de
comecar do zero. Esquecendo todos os valores anteriormente, a convergéncia

2

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

3.3.3 Solucao combinada

O objetivo desta solucao é combinar o aumento de precisao, usando um
vetor dindmico, com a adaptabilidade alcancada com uma janela deslizante.
Este modo ird funcionar de dois modos, modo normal e modo de desconta-
minagao.

No modo normal, os nés vao aumentando o tamanho do k gradualmente
de forma a aumentarem a precisdo. Assim que um né detete que houve uma
saida de um no, é ativado o modo de descontaminacao em janela deslizante,
tal como é descrito na seccao 3.3.2. Quando o algoritmo estabilizar, no fim
da fase da descontaminacao, ¢ alterado de novo o modo para o modo normal

para voltar a ganhar precisao.

3.3.4 Metodologia

A metodologia de trabalho consiste na descricao e implementacao de va-
rios algoritmos com diferentes objetivos. Os diferentes algoritmos irao ser tes-
tados através de simulagoes em python, com o auxilio da biblioteca networkX,
com diferentes valores como parametros, para posteriormente serem analisa-
dos os diferentes resultados. Depois de descritos e testados os algoritmos,

irao ser analisados os seus resultados.
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Capitulo 4
Trabalho realizado

Neste capitulo serao abordadas dois pontos essenciais do trabalho de-
senvolvido, tendo como ponto de partida a técnica de Extrema Propagation
estatico, até chegar a versao de FExtrema Propagation dinamico alcancada,
descrevendo a evolucao da estratégia seguida para partir da solucao exis-

tente até a definicao da que se propoe nesta dissertagao.

4.1 Ezxtrema Propagation - estatico

A primeira abordagem ao problema de EP foi feita através de um am-
biente estatico de forma a evitar ter de lidar com a entrada e a saida de
nos, problema de complexa resolucao. Essa abordagem consistiu em estabe-
lecer um tamanho inicial do vetor x e ir aumentando a precisao do estimador
através da introducgao de novas células ao vetor x. Contudo, esta introducao
de novas células tem de ser controlada porque senao a precisao que se pre-
tende ou nao é atingida ou demora mais a ser alcancada. Por isso, a cada
vez que sao introduzida novas células é necessario esperar D rondas, com
D correspondendo ao diametro da rede, para que as células introduzidas te-
nham tempo de ser trocadas pelos nés e estarem atualizadas no momento
da estimacao. Este controlo do tempo de estabilizacao é efetuado com re-

curso a uma técnica que efetue o calculo do diametro, existem varias técnicas
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que o fazem, o calculo dessa fungao nao faz parte do ambito deste trabalho.
Posta esta espera de D rondas é possivel entao gerar mais células de forma
a aumentar a precisao do algoritmo.

Para calcular a estimacao do tamanho da rede em qualquer momento

basta computar a seguinte equacao:

K—-1
> i

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

(4.1)

Sum =

de x que estejam estaveis (que ja tenham sido trocados por todos os nés em
D rondas). E preciso portanto saber o valor do didmetro da rede para poder
gerar novas células de forma mais otimizada.

Inicialmente foi prevista insercao de uma célula de cada vez que houvesse
expansao 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 precisao.

4.1.1 Descricao da Solucao

Por forma a permitir a avaliacao das solugoes 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 iteracoes cada um. De
seguida correm-se os mesmos testes mas agora para topologias diferentes,
com caracteristicas distintas. Sao criados grafos com tamanho grande e para
cada n6 é gerado o vetor x de k valores aleatérios. Segue-se entao uma
sequéncia de rondas em que os noés vao trocando informacao entre eles e
produzindo estimacoes do tamanho da rede. Em cada ronda os nés trocam,
com os respetivos vizinhos, os valores z; a serem tratados no momento, por
forma a, que todos os noés, no fim de D iteracoes, tenham vetores = iguais,
que em cada um dos noés se possa estimar o tamanho da rede e possam
ser geradas novas células x;. Estas novas células passarao agora a ser a

informagcao trocada entre nos para assim aumentar a precisao do processo.
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Para guardar a informacao que chega a cada né por parte dos seus vizinhos
é utilizado um vetor auxiliar, o vetor priméario que é utilizado para atualizar
por sua vez os vizinhos s6 é atualizado com os valores do secundario no inicio
da iteracao seguinte, para evitar que na simulacao realizada nao possa ocorrer
uma propagacao da informacao mais rapida do que o possivel num cenario
real. Este mecanismo ¢ feito por se tratar de uma simulagao de uma rede
utilizando um grafo, e como se trata de uma simulacao, a troca de informacao
entre n6s é imediata, nao existindo um tempo de propagacao da mensagem.
Com esta introducao de dois vetores quer-se garantir que um vetor nao esta a
utilizar informacao que ainda nao devia ter na ronda atual mas que s6 devia
ter na ronda seguinte e assim garantir resultados mais crediveis.

Os resultados sao guardados e por fim é apresentado um grafico com
o resultado da média dos valores obtidos por iteracao, nos varios testes,
juntamente com o valor correto da rede (em GodMode) e ver a convergéncia
das linhas. Por GodMode assume-se a propagacao instantanea da informagao

por todos os nos da rede, uma propagacao em zero rondas.

4.2 Extrema Propagation - dinamico

Agora considerando um cenario mais realista, em que a entrada e a saida
de noés fazem parte do comportamento normal de um rede grande, a abor-
dagem estatica deixa de fazer sentido. Tomando primeiramente o caso da
entrada de nos a estratégia anterior resulta em parte. Sempre que entrar
um né, este né tem que trocar informagao com os restantes noés e a0 mesmo
tempo se atualizar e atualizar os restantes. No entanto surge um problema,
por questoes de eficiéncia computacional e de trafego da rede em circunstan-
cias normais s6 sao enviados os valores acrescentados ao vetor x, mas como
se viu quando ha entrada de um novo n6 tem que se trocar toda a informacao
de = tendo que se trabalhar agora em dois modos, o modo normal e modo
manutencao. Apesar desta modificacdo, a solucao acaba por convergir para

o correto valor esperado.
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Contrariamente ao que ocorre na adicao de nos, a remocao de nds, mesmo
com a operacao em dois modos, acaba por nao convergir para os valores
esperados porque quando os nés saem, a informacao que transmitiram a
todos os nos continua presente nesses mesmos nos, mesmo depois de terem
saido da rede. Ficam portanto a contaminar toda a rede. E necessario entio

esquecer informacao mais antiga, uma nova varidvel nesta equacao.

4.2.1 Solucao inicial

Inicialmente pensou-se em operar em dois modos, o modo normal e modo
contencao. Em teoria quando a rede estivesse estavel o algoritmo funcionaria
em modo normal, ou seja, aumentando a precisao do estimador ao longo do
tempo e mudando para o modo de contengao assim que notasse a remocao de
algum dos nés. Num cenério de elevado churn seria dificil obter a precisao
desejada devido a uma possivel saida frequente de nos, ja que o algoritmo
passaria grande parte do tempo a alternar entre estados, com um custo as-
sociado a essa alternancia entre estados mais o custo de determinar em que
cenario é que se encontraria o algoritmo. Foi devido a esta conjetura que se
tentou uma abordagem diferente, independente de modos de operacao.

A partir deste ponto houve uma viragem na estratégia a utilizar. Depois
de analisar o trabalho realizado e as varias abordagens propostas e imple-
mentadas chegou-se a conclusao 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 atribuidos determinados
pesos a cada bloco, de forma a conseguir que seja dada uma maior énfase
quer ao passado quer ao presente dependente das situagoes. Caso tenha sido
j4 atingida estabilidade serd dado um maior peso aos blocos mais antigos,
no entanto quando houver casos, quer de entradas, quer de saidas de nés
serd mais vantajoso atribuir um maior peso aos novos blocos ja que assim se
conseguira atingir valores precisos mais rapidamente, uma vez que apenas os

blocos mais recentes refletem o tamanho mais atual da rede.
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Por outro lado estavam ainda previsto na seccao 3.3 depois de alcancar
uma maior precisao do algoritmo mantendo a rede estatica, passar posteri-
ormente para o modo janela deslizante em que a rede passa a ser dinamica
para aumentar a adaptabilidade. Numa fase final passar-se-ia a combinar
as duas solucdes numa solugao hibrida. Com esta nova solucao consegue-se
uma solucao hibrida diretamente, ja para nao dizer que com esta solucao
resolve-se nao s6 o problema dos valores antigos errados, como também nao
necessita que quando entrem novos nds se pare a geragao de novas células,
problema apresentado em 4.2. De facto até convém continuar a gerar novas
células para que o novo né receba blocos de informacao dos vizinhos e esteja
rapidamente apto para que possa também estimar o tamanho da rede, sem

que interfira no normal funcionamento do algoritmo.

4.2.2 Meédia Pesada

A solucao encontrada para, facilmente descartar ou tornar menos rele-
vante informacao relativa as estimacoes mais antigas, foi armazenar a infor-
macao em blocos e atribuir-lhe diferentes pesos. Tal como anteriormente, o
aumento de precisao passa por a cada D rondas adicionar blocos de células
ao vetor z. A medida que sdo adicionados essas células ao vetor z ¢ também

adicionado o seu somatoério a um vetor de pesos.

Neste momento a estimacao nao sera feita sobre o vetor £ mas sim sobre o
vetor de pesos. Sabe-se que este vetor reflete os valores que estao no vetor, x
mas agora numa representacao simplificada. Sabe-se o tamanho K do vetor
x e o tamanho dos blocos utilizados para representar a informacao no vetor
dos pesos. A solucao passa por adaptar a formula 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 formula até entao usada para obter a estimacao:
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o K-1
estimation = ——— (4.2)
i ]
Assume-se que por exemplo para 2 blocos:
K1 K1
. . o 2 2

estimation = [ + S (4.3)

i ] =5+
Agora tendo 4 blocos n tem-se, atribuindo ao presente o peso i e ao

passado %:
K-1 3K—1 9K—1 27K —1

estimation = —* + 10 oL+ Bl (4.4)

Doali] Xkt F el Xilas gl

Generalizando para blocos de tamanho arbitrério n e peso relativo p;

tem-se:

n—1 K—1
estimation = Z bi —_— (4.5)
— n Z (i+1) ; []
1*7

com Z” ! ’7’; = 1 de forma a preservar o invariante, uma vez que a soma,
dos pesos atribuidos apos blocos tem que ser igual ao peso atribuido ao vetor
x quando utilizado como tinico bloco na estimacao.

Com este novo mecanismo a solu¢ao consegue-se aumentar precisao e
adaptabilidade sem ter de estar a alternar entre modos.

Tendo chegado a esta féormula o passo seguinte foi pensar na atribuicao
de pesos a cada bloco, fazendo distin¢ao entre os blocos mais recentes, com
informacao mais credivel, e os blocos mais antigos mas ditos mais estaveis.

Foram feitas varias experiéncias com diferentes valores, atribuindo quer
mais peso aos novos nés como por outro lado atribuir um peso maior aos
mais antigos, com diferentes resultados. No entanto, nenhuns dos resulta-
dos atingidos foram considerados tao satisfatorios como inicialmente previsto

porque existe um trade-off entre atribuir mais ou menos peso ao presente ou
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ao passado ja que nao se adaptam a entradas e saidas da mesma forma. No
caso de se atribuir maior peso ao passado prima-se por uma maior precisao
ao longo do tempo e maior estabilidade, mas atenuando a convergéncia em
caso de churn. Em contririo no caso de atribuir maior peso ao presente,
prima-se por uma maior convergéncia em caso de churn mas perde-se pre-
cisao em casos de estabilidade, além disso esta sujeito a maiores picos de
variacao devido ao maior peso dado ao presente.

A solugao poderia passar por obter um mecanismo que fizesse essa alter-
nancia entre precisao e adaptabilidade de forma automatica, consoante as

necessidades.
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Capitulo 5
Avaliacao

Este capitulo é dedicado a avaliacao e discussao das diversas solucoes en-
contradas. Antes de serem introduzidas as solugoes, os respetivos resultados
e a forma como estes foram alcancados é dedicada uma seccao para identificar

as tecnologias utilizadas para a obtencao das solugoes.

5.1 Tecnologias utilizadas

5.1.1 Python

A escolha da linguagem de programacao para implementar os algorit-
mos propostos recaiu na linguagem python por ser uma linguagem de répida
aprendizagem e por ainda disponibilizar uma biblioteca sobre grafos, com im-
plementacoes de diversas topologias e de métodos tteis para trabalhar com
este tipo estruturas, permitindo agilizar o processo, ja que nao foi necessario
despender tempo na implementacao de tais algoritmos. Houve apenas um
investimento inicial para estudar a biblioteca e perceber que tipo de solugoes
disponibilizava e se estas poderiam vir a ser tteis. Como de facto vieram
a ser uteis, foi utilizada. A biblioteca em questao é NetworkX. Para além
desta biblioteca foi relevante também o uso da biblioteca matplotlib para a

obtencao da visualizacao grafica do grafo nas diferentes topologias.
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5.1.2 RStudio

Apos o desenho dos vérios algoritmos e consequente aplicagao dos mes-
mos em varios 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 versatil e permitir,
de forma rapida, tratar os dados para obter métricas de comparacao ou para
desenho de graficos. A utilizacao deste IDE foi de facto importante, ja que
os todos os resultados e graficos subjacentes apresentados neste capitulo de

avaliacao, foram tratados com o recurso ao RStudio.

5.1.3 Topologias de rede utilizadas

Durante a realizacao dos testes para o algoritmo desenvolvido foram uti-
lizadas varias topologias de rede com diferentes propriedades, para analisar
o comportamento do algoritmo em ambientes distintos. Nesta secgao sao

apresentadas as varias topologias utilizadas.

Linha

A topologia em linha é uma topologia, que como o nome indica tem a
forma de uma linha. Cada n6 tem como vizinhos apenas o nd anterior e
sucessor na linha, menos o primeiro e Gltimo n6 que apenas tém um vizinho.

O diametro da rede é fixo, igual ao tamanho da rede.

(a) Topologia de rede em (b) Topologia de rede em (¢) Topologia de rede
linha ciclo Barabdsi-Albert

Figura 5.1: Topologias de rede
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Ciclo

A topologia em ciclo é idéntica & topologia em linha, difere apenas na
conectividade dos nos das extremidades. Na pratica é uma topologia em
linha, em que o primeiro e tltimo n6 estao diretamente conectados e por
consequéncia sao vizinhos, contrariamente ao que acontece na topologia em
linha. Nesta topologia o diametro também é fixo sendo metade do ntimero
de nds que compoem a rede, esta reducao para metade do diametro da rede
é uma consequéncia da transformacao de linha em ciclo e pelo “primeiro” e

ultimo” noés estarem conectados.

Barabdsi- Albert

A topologia de rede assente no modelo de Barabdsi-Albert pode ser vista,
de uma forma simplificada, como uma topologia de n nés, em que ha medida
que vao sendo acrescentados nos, estes vao estabelecer ligacoes a um ntimero
definido de ndés, com maior probabilidade de serem anexados a nés que ja
tenham um elevado grau de conectividade (muitas ligagoes a outros noés),
como se pode ver na figura 5.1c. E um modelo aleatério que tende a ter
zonas densamente povoadas, em contraste com outras zonas mais isoladas.
A composicao da rede depende sempre de quao elevado é o nimero de ligagoes
para cada n6 em comparacao com o tamanho da rede, se for relativamente

grande, o diametro da rede é pequeno.

5.1.4 Erdés-Rény:

Tal como o modelo Barabdsi-Albert, visto anteriormente, a topologia em
Erdos-Rény: também assenta num modelo aleatorio. Neste caso para cada
n6 existe uma probabilidade p de ser criada uma aresta para os restantes
n6s. Se esta probabilidade for relativamente grande o grafo associado vai
ter muitas ligacoes e o didmetro da rede vai ser pequeno, caso contrario hé

poucas ligacoes e o diametro vai ser grande.
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(a) Topologia de rede (b) Topologia de rede Random-
Erdds-Rényi Geometric

Figura 5.2: Topologias de rede

5.1.5 Random Geometric

Cada no é associado a um ponto no referencial cartesiano através de uma
distribuicio uniforme. E estabelecido um valor 7 para o raio de alcance de
cada ponto, os pontos que estiverem ao alcance do raio sao ligados através de
uma aresta. E também uma topologia aleatéria, na qual o diametro depende

do tamanho do raio de alcance dos pontos.

5.2 Ambiente estatico

Para testar a implementacao do algoritmo desenvolvido para ambientes
dinamicas foram realizados vérios testes ao algoritmo com diferentes topolo-
gias de redes previamente apresentadas, Random Geometric, em linha, ciclo,
Barabdsi-Albert e Erdds-Rényi.

Inicialmente pensou-se em apresentar um grafico que mostrasse numa
linha o tamanho da rede real e a estimacao, e que ambas serviriam para
comparar os resultados entre as varias topologias. Devido a natureza estatica
das redes, por defini¢ao, os resultados dos algoritmos sdo muito bons, ou seja
muito proximos do valor real expectado e por isso & vista desarmada nao
havia grande diferenca entre topologias. Por isso para além desse grafico

foi necessario encontrar outra métrica que fosse mais esclarecedora e que
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revelasse a aproximacao da estimacao ao resultado correto, foi utilizada a
normalized root-mean-square deviation, explicada na seccao 5.2.1 . Apos a
seccao dedicado a introducao da NRMSD sao 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 portugués 'valor quadratico médio’ ou ainda ’valor eficaz’ que calcula a
média quadratica. A RMSD é utilizada para calcular a diferenca entre os
valores estimados e o resultado. E uma boa medida para calcular a eficacia
do estimador.

Para cada valor estimado é calculado o seu residuo. Este residuo consiste
no quadrado da diferenca entre a estimativa, designado por T, e o resultado
correto z. E calculado o somatério dos residuos e dividido pelo nimero de

amostras.

RMSD = \/2?1(‘7:; = %) (5.1)

Para calcular um valor normalizado basta dividir o RMSD pela gama
de valores do valor a ser estimado, sendo x,,,, € T, 0S valores maximo e

minimo da gama das estimativas, respetivamente.

MSD
NRMSD — — M5D (5.2)

Tmaz — Tmin

5.2.2 Analise de resultados
Configuracgao dos testes

Os testes realizados foram uniformizados para que possam comparar efi-
cientemente as topologias testadas. Para cada cada topologia foram corridas

varias experiéncias diferentes com grafos de 1000 nds, cada uma com 500
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iteragoes. O bloco = sobre o qual vao ser calculadas as estimagoes tem ini-
cialmente 50 (k) células, e a cada D (diametro) rondas sao gerados mais k
células para juntar ao bloco x. Sao realizados varias experiéncias de forma a
obter resultados mais fidveis do que se forem executadas experiéncias isola-
damente. Desta forma, os resultados das varias experiéncias sao acumulados
e por fim é calculada a sua média, que é o valor final apresentado como es-
timativa para o tamanho da rede. Os valores de NRMSD apresentados sao

calculados a partir desta média acumulada.

Erdés-Rényi

Como se pode ver analisando a imagem 5.3, as estimagoes iniciais nao so
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 figura 5.4, o valor dos residuos
vao diminuindo ao longo da execucao do algoritmo ainda que de forma algo
lenta. E ainda relevante notar que apesar de a aproximacdo, em muitos pon-
tos do algoritmo, estar um pouco desfasada da realidade, nao é expectavel
que este algoritmo seja exato, ja que esta sempre prevista uma percentagem
de erro de aproximacao que por muito pequeno que seja, no caso de uma rede
grande, a diferenca entre resultado 6timo e estimacao pode estar na ordem

das dezenas.
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Erdos Renyi
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Figura 5.3: Estimativa do tamanho de rede para um rede Erdds-Rényi com
1000 noés.

Random Geometric

Analisando os graficos de estimacao do tamanho da rede verifica-se que
o comportamento da topologia Random Geometric difere bastante do com-
portamento da topologia FErdds-Rényi, é relativamente mais lento a chegar
a valores proximos do valor 6timo. Em relacao a qualidade do estimador
a partir do setup inicial do algoritmo pela figura 5.5 nada mais é possivel
concluir. Agora olhando para a figura 5.6 e para a figura 5.4 pode-se ver
que os resultados estimados aproximam-se menos do resultado correto que

em comparacao com a rede Erdds-Rény:.

Barabdsi-Albert

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

milar com o da rede com grafo Random Geometric se se compararem graficos
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Figura 5.4: NRMSD numa rede de Erdds-Rényi com 1000 nos.

dos valores estimados. Analisando como mais pormenor os valores dos resi-
duos de ambos os grafos consegue-se ver que o grafo Bardbasi-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 convergéncia dos residuos deste grafo se aproxima de 0 assemelha-se
mais com a curva correspondente ao grafo Frdds-Rényi. Apesar de tudo, nao

converge tao bem como o referido grafo.

Linha

A diferenca entre a topologia em linha e as restantes topologia analisadas
e discutidas é notoria a primeira vista. Enquanto que, para outros exemplos,
existe uma curva de aproximagao que converge muito rapidamente para um
valor préximo do resultado correto a estimar e por fim h4 uma aproximacao
mais lenta mas mais precisa, como se pode ver nas figuras 5.7 e 5.5, neste

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

uma reta de 45° de declive. A diferenca no comportamento das curvas de
aproximacao é facilmente explicavel, enquanto que que nas outras redes o
diametro da rede é pequeno, na ordem das dezenas, neste caso, como o grafo
¢ em linha, o diametro da rede é igual ao seu nimero de nos, 1000. Sabe-se
pela seccao 5.2.2 que o tamanho da rede ¢ 1000 e no entanto o estimador
s6 apresenta no final das 500 iteragoes o valor 500. Isto acontece porque a
precisao do estimador é limitada pelo diametro da rede como referido em
2.2.3, ou seja s6 com 1000 iteragoes do algoritmo é que a estimativa iria

convergir para valores na ordem das mil unidades.

Os valores apresentados correspondem aos valores extraidos de uma das
extremidades do grafo. Poder-se-ia pensar que, se se extraisse informacao de
no6 situado no meio da rede, este conseguiria obter resultados em metade das
iteracoes por receber informacao das duas extremidades mais rapidamente

mas, no entanto, ¢ limitado pelo diametro do grafo para gerar e receber

39



40

40

NMSRD

Figura 5.6:
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NRMSD numa rede Random Geometric com 1000 nos.

novos valores dos restantes nos.

Apesar de a técnica testada nao apresentar um comportamento adequado

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

nao é utilizada por razoes 6bvias. Para propagar informacgao entre extremi-

dades da rede tem de haver D comunicagoes, com D o diametro da rede,

0 que nao é viavel. Estd técnica é portanto utilizavel 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 Barabasi-Albert
com 1000 nos.
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Figura 5.9: Estimativa do tamanho de rede para uma rede em linha com
1000 nos.
41



42

42

NMRSD

20.00 50.00

5.00

NMSRD

0.05
|

Round

Figura 5.8: NRMSD numa rede Barabasi-Albert com 1000 nés.
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Figura 5.10: NRMSD numa rede em linha 1000 nos.
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Ciclo

Olhando para os resultados da topologia em ciclo estes parecem idénticos
aos anteriormente analisados para a topologia em linha. E realmente sao
muito parecidos ja as topologias diferem pouco uma da outra. Enquanto que
uma é uma linha, a outra ¢ um circulo. Se a topologia em linha demora
n rondas a propagar informacao de um né para os restantes, com esta to-
pologia esse tempo de propagacao reduz-se para metade. Assim sendo leva
n/2 rondas a propagar informagao. Dai os graficos serem idénticos, as curvas
sao idénticas os valores estimados sao o dobro enquanto que os valores dos

residuos calculados sao naturalmente menores.
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Figura 5.11: Estimativa do tamanho de rede para uma rede em ciclo com
1000 nos.
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Figura 5.12: NRMSD numa rede em ciclo 1000 nos.

5.3 Dinamico

Para realizar a avaliacao do algoritmo desenvolvido em ambiente dinamico
foram descartadas a partida duas topologias, a topologia em linha e em
ciclo, porque ja se viu, em 5.2.2, que estas topologias nao se adequam bem a
este tipo de técnicas para ambientes estaticos, logo pode-se inferir que o seu
comportamento ainda vai piorar para ambientes dinamicos. Foram utilizadas
as 2 topologias que melhores resultados apresentaram, a topologi Erdds-Rényi

e Random Geometric.

5.3.1 Configuracao dos testes

O teste do algoritmo em ambientes dinamicas é o grande mote para a
dissertacao desenvolvida, foram realizados testes mais especificos a cada to-

pologia de forma observar o comportamento da mesma quando submetida a
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diferentes instancias 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 parametro p fosse
apertado ou alargado. Foram utilizados 3 valores diferentes para o p que dao
respetivamente 5% 10% e 20% de peso ao bloco mais recente.

Aquando da realizacao dos testes, para poder inferir sobre o comporta-
mento do algoritmo em ambiente estatico, foram efetuadas um ntimero con-
sideravel de experiéncias com 500 iteracoes cada. Para o ambiente dinamico
foram utilizadas as mesmas experiéncias mas agora o numero de iteracoes
foi aumentado para 1000, devido ao cardter dinamico das experiéncias efe-
tuadas, para dar tempo ao algoritmo de estabilizar e assim poder melhor
aferir os resultados obtidos. Foi utilizado esse ntimero de experiéncias com o
intuito de tornar mais uniformes os resultados obtidos, ja que estes resultam
de um método aleatorio e podem variar em termos de comportamento geral
do estimador em cada experiéncia.

Para que os testes, com diferentes parametros como input do algoritmo,
sejam conclusivos, quer na comparagao entre topologias como na comparacao
de instancias da mesma topologia mas com propriedades diferentes, foram
bem definidos 0os momentos de atualizacao de tamanho do grafo e também
fixados o nimero de insercoes ou remocoes para cada momento. Assim é

possivel analisar cada grafico e compara-lo com os restantes.

5.3.2 Analise de Resultados
Erdés-Rényi

Os parametros das diferentes experiéncias apenas variaram no tamanho
do bloco e no peso atribuido ao presente. Por forma a estruturar a andlise
aos resultados obtidos vao ser analisadas comecando pelo menor tamanho de
bloco e menor peso, aumento gradualmente o peso até aumentar o tamanho

do bloco. Cada grupo de figuras tem em comum o mesmo tamanho de
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bloco, variando de forma crescente valor do peso atribuido ao presente e
identificaveis pelas letras a, b e ¢. E relevante ainda assinalar que para todos

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

valores bastante pequenos.
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Figura 5.13: Estimadores para uma rede Erdds-Rényi de tamanho de bloco
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Tendo como ponto de partida entao a figura 5.13a com tamanho de bloco

46



5.3. DINAMICO 47

Normalized mean square deviation 50k 0.05 Normalized mean square deviation 50k 0.1

0.5 0.6
1 1

0.5
1

0.4

0.3
1

NRMSD
0.3
1
NRMSD

0.2

0.1
0.1

| ' \ \
) \ \[\ \ ‘\\ ] h “\
| \\,J‘ LJMM\_J o | W U \WMWWN

T
200 400 600 800 1000

0.0
0.0

o 4
o

200 400 600 800 1000

Round Round

(a) Peso 0.05 (b) Peso 0.1

Normalized mean square deviation 50k 0.2

NRMSD
0.3 0.4 0.5
1

0.2

N
| ‘b&uﬁul‘ mw'w\f\mjw ‘U\MV/KJ\J L dsrthsanhrf

200 400 600 800 1000

0.1

0.0

o 4

Round

(c) Peso 0.2

Figura 5.14: Estimadores para uma rede Erdds-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
satisfatorio, quando comparado com o valor instantaneo representado pela
linha verde. O estimador consegue convergir tanto em situacoes de aumento

de ntimero de ndés como em remocgoes de nos, algo que anteriormente nao se
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Figura 5.15: Estimadores para uma rede Erdds-Rényi de tamanho de bloco

100

havia conseguido.

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

mudanca do comportamento do grafico.

Por um lado a convergéncia do

estimador em situacoes de churn é alcancada mais rapidamente que na figura

5.13a mas por outro lado esta mais sujeito a picos de variacao em situagoes

48



5.3. DINAMICO

49

Normalized mean square deviation 100k 0.05

0.6
1

0.4
1

NRMSD
0.2 0.3
1 1

0.1

) | M \ ‘I‘\
| \\Jjudd -

T T T
0 200 400 600 800

0.0

1000

Round

(a) Peso 0.05

Normalized mean square deviation 100k 0.1

0.6
1

0.5
1

NRMSD
0.3
1

0.2
1

0.1

0.0

| |
| M»J(MJLJ‘W

T T T
0 200 400 600 800

Round

(b) Peso 0.1

Normalized mean square deviation 100k 0.2

0.5

0.4

NRMSD
0.3

0.2

0.1

0.0

f w”‘lh‘wdwumww

0 200 400 600 800

1000

Round

(c) Peso 0.2

T
1000

Figura 5.16: Estimadores para uma rede Erdds-Rényi de tamanho de bloco

100

de repouso da rede.

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

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

do estimador, que a este nivel ja apresenta um desvio demasiado grande em

relagao ao valor 6timo.
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Figura 5.17: Estimadores para uma rede Erdds-Rényi de tamanho de bloco
200

Se se atentar agora na NMSRD em 5.14 as diferencas j4 nao sao tao
notorias. Na parte inicial do grafico a figura 5.14a é mais precisa que as 2

restantes enquanto que na segunda metade do grafico a balanga ja pende

20
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Figura 5.18: Estimadores para uma rede Erdds-Rény: de tamanho de bloco
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para a figura 5.14b.

Passando agora a anélise ao comportamento ao blocos de tamanho 100,

comparando a figura 5.15a com peso 0.05 com a 5.13a, andloga de bloco 50, o

ol
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comportamento é similar. Pode se ver agora na presente figura um aproximar
ao resultado correto de forma mais rapida 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,
figuras 5.15b e 5.15¢ respetivamente, hd uma maior convergéncia em caso de
entrada e saida de nos na rede, mas ha picos no estimador quando a rede
se apresenta estavel por se atribuir um maior peso ao presente. No entanto
para este tamanho de bloco had menor variancia nos picos, ou seja menor
diferenca em relacao ao valor expectavel. Para o peso 0.1 também ainda
se pode aceitar o comportamento do estimador, para peso 0.2 o estimador
também ainda produz & primeira vista algo instaveis. No entanto, para este
bloco, se se observar a terceira figura relativa a analise & NMSRD, 5.16¢,
ja se nota um aproximar aos graficos 5.16a e 5.16b que se comportam, tal
como anteriormente melhor na primeira e na segunda parte da experiéncia,
respetivamente.

Observando agora para o tamanho de bloco a 200 j& se pode ver melhorias
significativas em todos os pesos, para 0.05 na (5.17a) continua a apresentar
um comportamento bom mas ainda melhor que nas anteriores versoes. Para
0.1, na figura (5.17b), ja é bastante aceitavel neste caso, ja que se nota
mais suavidade na evolucao do grafico do estimador em momentos de maior
acalmia. A grande diferenca para este bloco é que, para o peso 0.2 (5.17c¢), o
grafico deixa de se comportar tao irregularmente, como aconteceu nos casos
anteriores, para poder ser utilizado caso se ache conveniente. Esta evolucao
¢ acompanhada pelo NRMSD, desta vez para o peso 0.1, figura 5.18a fica
para tras em relacao ao peso 5.18b que apresenta o melhor comportamento
global e em relagao ao surgimento do peso 200 (5.17¢) que é quase tao bom

como para o peso 100.

Random Geometric

Apo6s terminada a andlise a topologia Erdds-Rényi, vai se passar agora

a analise da topologia random geometric. De uma forma analoga a secc¢ao
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Figura 5.19: Estimadores para uma rede Random Geometric de tamanho de

bloco 50

5.3.2, os parametros das experiéncias realizadas apenas variaram apenas no

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

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

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

variando de forma crescente o peso atribuido ao presente e identificiveis pelas
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Figura 5.20: Estimadores para uma rede Random Geometric de tamanho de
bloco 50

letras a, b e ¢. Desta vez de forma a diversificar os resultados foi utilizado

o valor base de 15 como diametro, para poder retirar conclusoes sobre o

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

Tendo como ponto de partida entao a figura 5.19a com tamanho de bloco

50 e o peso do passado 0.05, como estd 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

satisfatorio, quando comparado com o valor instantaneo representado pela

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

em comparacao a andlise anterior. No entanto, o comportamento difere do

comportamento apresentado pela 5.13a.
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Figura 5.22: Estimadores para uma rede Random Geometric de tamanho de
bloco 100

convergir para os valores 6timos. As restantes figuras referentes a topologia

Random Geometric também diferem de modo semelhante as homoélogas da

topologia Erdds-Rényi, com relativo atraso devido ao aumento do diametro

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

Os diametros nao sao constantes, como se trata de uma simulacao dinamica,
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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 aleatéria e & medida que vai evoluindo pode

ou nao o diametro acompanhar essa evolucao.

Neste caso como as diferencas sao bastante notérias nao é necessario con-
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Figura 5.24: Estimadores para uma rede Random Geometric de tamanho de
bloco 200

ferir os valores NRMSD. A anélise de NRMSD podera ser antes utilizada para

comparar as diferencas entre testes diferentes na topologia random geometric.

As diferengas entre experiéncias com o mesmo tamanho de bloco mas com
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pesos diferentes para esta nova topologia sao semelhantes as do mesmo caso
da topologia anterior. Com peso mais pequeno o estimador é muito mais
estavel enquanto que, quando o peso é maior, 0 mesmo é muito mais reativo.
Tem-se entao peso 0.50 o mais estavel, 0.2 o mais reativo e 0.1 o intermédio.

O comportamento do estimador ¢ coerente com o anteriormente analisado
com maior nivel de detalhe, nesta experiéncia o que mais salta a vista sao
os efeitos atenuadores provocados pelo aumento do diametro. Ainda assim
o estimador acompanha a evolucao da rede, por isso o seu comportamento é
satisfatorio.

Da mesma forma, com aumento do tamanho do bloco também se verifica
uma convergéncia maior para o caso de blocos maiores mas acentuando mais
os picos de variacao, no entanto tanto neste caso como para o fenémeno
relativo & influéncia do peso este comportamento é em parte atenuado pelo

aumento do diametro da rede.

Conclusoes

Tendo em conta as topologias utilizadas, os diferentes parametros 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 ha casos em que a técnica nao deve
aplicar, quando é atribuido demasiado peso ao presente. Como se pode ver
pelos resultados obtidos, & medida que sai atribuindo maior peso ao presente
mais oscilacoes a curva do estimador vai ter, apesar de o valor da NRMSD
ser aceitavel se o estimador tiver demasiadas oscilacoes 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.
S6 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 implicacoes, nomeadamente o aumento da computacao em cada
no6 e algum congestionamento da rede.

Nao foram exploradas mais redes porque o que realmente define o com-
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portamento do algoritmo nao ¢ a topologia em si, mas sim o diametro da
rede. Quanto menor for a rede, em termos de diametro, melhor sera a adap-
tabilidade da curva do estimador e aumentando a rede a propagacao dos
valores contidos em cada nd vai ser mais demorada contribuindo para um
acompanhamento mais distante do estimador face ao valor 6timo. Foram
inicialmente utilizados diametros pequenos porque tipicamente nas redes de
larga escala utilizadas o diametro da rede é relativamente pequeno mas fo-
ram também testados diametros de rede maiores que apesar de abrandarem

o ritmo do estimador continuaram a produzir resultados aceitaveis.
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Capitulo 6
Conclusao

A agregacao de dados é uma ferramenta essencial no desenvolvimento
e manutencao dos Sistemas Distruibuidos, no entanto obter esta agregagao
de dados nao é uma tarefa trivial. As técnicas utilizadas acabam sempre
por apresentar certas limitagoes. Foi necessario escolher, de entre as varias
opgoes, aquela que melhor se adaptasse a realidade assumida como ponto
de partida do problema, que consiste numa rede tipicamente grande, com
comportamento dinamico, com elevado grau de churn e que ainda oferecesse

uma solucao rapida sem ser necessariamente muito precisa.

Apos esta fase de escolha, e partindo entdo da técnica de Eztrema Pro-
pagation, a qual lida muito mal com a entrada e a saida de nos, avancou-se

para uma solucao que se adaptasse a natural evolugao da rede.

O trabalho passou entao por adaptar o EP para se tornar mais preciso
ao longo do tempo bem como para nao lidar tao mal com o churn. Apds
a obtencao do novo algoritmo foi necessario aplica-lo de modo a perceber o
seu comportamento. Para tal, este foi testado inicialmente num ambiente
estatico a fim de analisar o aumento de precisao. Depois de se verificar que
o estimador aumentava, de facto, a sua precisao ao longo do tempo, tentou
verificar-se se 0 mesmo acontecia num ambiente dinaAmico. Analisou-se o seu
comportamento para comprovar esse aumento, quer na entrada quer na saida

de nos.
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Os resultados obtidos pelo novo estimador vieram a revelar-se bastante
satisfatorios, ja que analisando o seu grafico de comportamento, se nota
claramente um acompanhamento da linha do estimador a evolucao da rede,
quando analisados os melhores casos. Em suma, conclui-se portanto que
tém de ser bem analisados e escolhidos os parametros para a execucao do
algoritmo, com o objetivo de se atingir bons resultados.

O bom comportamento do estimador implementado veio demonstrar que
¢ possivel haver alguns avancos nesta area partindo do trabalho desenvolvido
até entao. Dotar a técnica de um mecanismo que consiga determinar, através
dos valores estimados no momento, se a rede podera estar a aumentar ou a
diminuir (e a partir dai decidir se se atribuira mais ou menos peso aos valores

presentes), seria um exemplo de um ponto importante a aprofundar no futuro.
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Lista de Acrénimos

63

SD

AD

EP

RMSD

NRMSD

IDE

Sistema-Distribuido

Agregacao-de-Dados
Extrema-Propagation
Root-Mean-Square-Deviation

Normalized Root-Mean-Square-Deviation

Integrated-Development-Environment

63



Bibliografia

1]

2]

3]

4]

5]

(6]

C. Baquero, P.S. Almeida, and R. Menezes. Fast estimation of aggrega-
tes in unstructured networks. pages 88 —93, april 2009.

Mayank Bawa, Hector Garcia-molina, Aristides Gionis, and Rajeev
Motwani. Estimating aggregates on a peer-to-peer network. Techni-

cal report, 2003.

Laukik Chitnis, Alin Dobra, and Sanjay Ranka. Aggregation methods
for large-scale sensor networks. ACM Trans. Sen. Netw., 4(2):9:1-9:36,
April 2008.

Laukik Chitnis, Alin Dobra, and Sanjay Ranka. Aggregation methods
for large-scale sensor networks. ACM Trans. Sen. Netw., 4(2):9:1-9:36,
April 2008.

J. Considine, F. Li, G. Kollios, and J. Byers. Approximate aggregation
techniques for sensor databases. In Data Engineering, 2004. Proceedings.

20th International Conference on, pages 449 — 460, march-2 april 2004.

Yao-Chung Fan and A.L.P. Chen. Efficient and robust sensor data ag-
gregation using linear counting sketches. In Parallel and Distributed
Processing, 2008. IPDPS 2008. IEEE International Symposium on, pa-
ges 1-12, 2008.

64



Bibliografia 65

|7l

18]

19]

[10]

[11]

[12]

[13]

P. Jesus, C. Baquero, and P.S. Almeida. Fault-tolerant aggregation for
dynamic networks. In Reliable Distributed Systems, 2010 29th IEEE
Symposium on, pages 37-43, 2010.

Paulo Jesus, Carlos Baquero, and Paulo Sérgio Almeida. Fault-tolerant

aggregation by flow updating. In DAIS, pages 73-86, 2009.

Paulo Jesus, Carlos Baquero, and Paulo Sérgio Almeida. A survey of

distributed data aggregation algorithms. CoRR, abs/1110.0725, 2011.

David Kempe, Alin Dobra, and Johannes Gehrke. Gossip-based compu-
tation of aggregate information. In Proceedings of the 44th Annual IEEE
Symposium on Foundations of Computer Science, FOCS ’03, pages 482—,
Washington, DC, USA, 2003. IEEE Computer Society.

David Kempe, Alin Dobra, and Johannes Gehrke. Gossip-based compu-
tation of aggregate information. pages 482-491. IEEE Computer Society,
2003.

Dionysios Kostoulas, Dimitrios Psaltoulis, Indranil Gupta, Ken Birman,
and Alan J. Demers. Decentralized Schemes for Size Estimation in Large
and Dynamic Groups. In Network Computing and Applications, pages
41-48, 2005.

Gurmeet Singh Manku. Routing networks for distributed hash tables,
2003.

65



