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As métricas tradicionais de centralidade consideram apenas os caminhos mais
curtos, ignorando a existéncia de caminhos um pouco mais longos entre pares de
nos da rede, que podem ser estratégicos para manter a conectividade da rede. As-
sim, esta dissertagao propoe a centralidade de proximidade por multiplos caminhos
disjuntos, que extrapola a proximidade tradicional, considerando multiplos cami-
nhos disjuntos mais curtos, e quase mais curtos. O fator de conectividade ¢ limita a
quantidade desejavel de multiplos caminhos disjuntos. A ideia é identificar nés que
estejam simultaneamente mais préximos de todos os demais nés e sejam multipla-
mente conectados. Esses nds sao importantes para desempenhar tarefas que exijam
maior disponibilidade. A métrica proposta é avaliada através da comparacao com
outras métricas de centralidade. Os resultados confirmam que o n6é mais central da
métrica proposta é mais acessivel quando ocorrem falhas em nos aleatorios da rede.
Além disso, mostram que o uso dos multiplos caminhos pode reclassificar pelo menos
59% dos nds da rede nos conjuntos de dados utilizados , que permite identificar nés

mais bem conectados e atribui-los uma maior importancia.
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Traditional centrality metrics consider only shortest paths, neglecting the ex-
istence of bit-longer paths between nodes in a network, which can be strategic to
maintain network connectivity. This work proposes the disjoint multipath closeness
centrality, which extrapolates the traditional closeness by considering multiple short-
est and quasi-shortest disjoint paths. The conectivity factor ¢ limits the desirable
number of multiple disjoint paths. The idea is to identify nodes that are simulta-
neously multiply-connected and close to all the remaining nodes. Such nodes are
important do perform tasks that require higher availability. We evaluate the pro-
posed metric through comparisons with other centrality metrics. Our results confirm
that the most central nodes according to the proposed metric are more accessible
when failures happen in random nodes in the network. Moreover, our results show
that the use of multiple disjoint paths can reclassify at least 59% of nodes in the
evaluated datasets. Hence, our proposed metric is able to identify better-connected

nodes and assign them more importance.
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Capitulo 1

Introducao

A importancia da ciéncia de redes é cada vez mais crescente devido a sua
abrangéncia multidisciplinar. Uma das abordagens frequentemente utilizada nessa
area de pesquisa é a utilizacao de grafos para estudo de aplicagoes cotidianas nas
mais diversas areas do conhecimento, incluindo quimica, biologia, economia, anélise
de redes sociais e de comunicacao, dentre outras [I]. Esta dissertacao foca nas redes
sociais e de comunicacao. Na andlise de redes sociais, avalia-se as relagoes entre os
nos e como as informagoes, sejam elas noticias, rumores, doengas, etc., podem ser
disseminadas em (ou por) um grupo social. Na anédlise de redes de comunicagao,
também se avalia a disseminacao de informacao. Nesse contexto, no entanto, a in-
formagao passa a ser interpretada como fluxos de dados trocados entre pares de
nos quaisquer da rede. Em ambas as redes, as métricas de centralidades sao de
grande importancia para o estudo da disseminagao de informagao. A centralidade
de um né permite caracteriza-lo de forma a revelar como ele se relaciona com outros
noés da rede. A partir dessa caracterizacao, é possivel definir que papel o né deve
desempenhar na rede.

A caracterizagao de nos utilizando métricas de centralidade exige o conhecimento
de informagdes topoldgicas da rede [2B]. A partir dessas informagoes, essas métricas
quantificam a importancia de cada né. E importante destacar que o significado de
importancia varia de acordo com a métrica utilizada. Em redes de comunicacao,
¢ fundamental identificar os ndés mais importantes, ou seja, mais centrais. Essa
identificagao auxilia no desenvolvimento de estratégias para alocacao de recursos
ou servigos [4], ou até mesmo na elaboragao de contramedidas que permitam uma
convergéncia mais rapida e eficiente da rede apds a detecgao de uma falha [5]. Em
redes de comunicacao, as métricas de centralidade sao tipicamente usadas para iden-
tificar nés concentradores de trafego ou nds com elevado poder de disseminacao de
informacao [6]. Isso é possivel porque nds com essas caracteristicas frequentemente
apresentam elevada centralidade. O poder de disseminacao de informacao remete a

rapidez com que um né dissemina informacao para todos os outros nés da rede. Nos



que sao bons disseminadores também podem ser alcancados rapidamente por todos
os outros nés, caso a informagao possa fluir no sentido inverso. Sendo assim estes
nés podem exercer fungoes como conter (ou ser) um servidor de dados ou até mesmo
possuir uma maior capacidade de armazenamento para facilitar o acesso a determi-
nadas informacoes ou aplicacoes. Nesse contexto, a métrica mais adequada para
avaliacdo da importancia do né é a centralidade de proximidade (closeness). Para
determinar essa importancia, a proximidade considera a distancia para alcancar to-
dos os demais nés da rede [2]. Dessa forma, os nds mais centrais sdo aqueles que,
na média, estdo mais préximos de todos os outros nés [2]. O conceito de proximi-
dade é importante também para as redes sociais. Nessas redes, nés com elevada
centralidade de proximidade sao vetores de disseminacgao capazes, por exemplo, de
espalhar rapidamente, noticias, rumores e doencgas. Dessa forma, politicas eficazes
para neutralizacao (noticias falsas, rumores e doengas) ou potencializa¢ao (noticias
urgentes) dos nds podem ser propostas.

Tradicionalmente, a centralidade de proximidade utiliza para computar a im-
portancia de um né, apenas as distancias dos caminhos mais curtos. Essa visao
negligencia possiveis caminhos alternativos, que mesmo tendo tamanhos um pouco
maiores, podem ser usados para aumentar o poder de disseminacao ou para au-
mentar a chance de a informacao ser de fato disseminada. Considerando que a in-
formacao também possa fluir no sentido inverso, os nds disseminadores alcanc¢aveis
por multiplos caminhos, mesmo que mais longos, sao potencialmente mais acessiveis
do que aqueles alcancados por poucos caminhos ou apenas por caminhos mais curtos.
Isso é valido porque a comunicacao entre dois nés conectados por poucos caminhos
pode ser prejudicada devido a falhas de nds ou enlaces nos caminhos, podendo che-
gar ao caso extremo no qual a comunicacao torna-se inviavel. Por isso, diversos
autores defendem o uso de outros caminhos além dos mais curtos para computar
a centralidade de um né, além de defenderem que os caminhos mais curtos devem
ser priorizados [6-H10]. A ideia é que, apesar de os fluxos seguirem por outros cami-
nhos, eles tendem a se concentrar nos mais curtos, que oferecem menor resisténcia
para transferi-los [I1]. A centralidade de informacao [6] e a por percursos aleatdrios
sao exemplos de métricas que consideram todos os caminhos entre qualquer par
origem-destino da rede. Um problema comum a essas propostas ¢ nao considerar
a aplicabilidade da métrica e, assim, nao limitam o nimero maximo de caminhos.
Além disso, essas métricas nao consideram que em redes dinamicas, falhas podem
ocorrer com frequéncia. Caso uma falha ocorra, multiplos caminhos podem deixar
de existir. Dessa forma, dentre os multiplos caminhos que conectam dois nds, aque-
les que apresentam maior grau de disjuncao devem ter maior importancia do que
aqueles que compartilham diversos nds ou enlaces entre si. Assim, nesta dissertacao,

também se defende a necessidade de utilizar multiplos caminhos, privilegiando aque-



les que forem mais curtos. No entanto, mais do que isso, esta dissertacao prioriza

também o uso de caminhos disjuntos.

1.1 Objetivos

Esta dissertacao tem como objetivo geral identificar o potencial de acessibilidade
de um né quando multiplos caminhos disjuntos sao considerados. Para tanto propoe-
se uma nova métrica de proximidade, a centralidade de prorimidade por mailtiplos
caminhos disjuntos, que extrapola o conceito da centralidade de proximidade tra-
dicional. A métrica proposta considera a existéncia de multiplos caminhos vértice-
disjuntos para computar a importancia de um né. O né mais central é aquele que
for conectado a todos os outros nds da rede através de multiplos caminhos disjuntos
com o menor custo médio possivel. O niimero méaximo de caminhos vértice-disjuntos
é limitado por um fator de conectividade - ¢, reduzindo a complexidade do algo-
ritmo desenvolvido para computar a métrica. Para alcangar o objetivo estabelecido,
a métrica proposta é avaliada frente a outras métricas de centralidade de proximi-
dade comuns, investigando-se a influéncia do fator de conectividade na classificagao,
a correlacao entre as métricas e a acessibilidade dos nds mais centrais em situagao
normal de funcionamento da rede, em presenca de falhas unicas aleatorias e em

presenca de falhas multiplas também aleatérias.

1.2 Contribuicoes

Esta dissertacao tem como principal contribuicao o desenvolvimento de uma
nova métrica de centralidade de proximidade. Essa métrica utiliza multiplos cami-
nhos disjuntos, atribuindo maior importancia para aqueles de menor tamanho, para
computar a importancia de um né. A métrica proposta auxilia na identificacao do
potencial de conectividade de um né quando multiplos caminhos vértice-disjuntos
sao considerados. Aplicada a redes de comunicacao, a métrica aponta nés mais re-
silientes a falhas por privilegiar a maior diversidade de caminhos ao invés de apenas
considerar o caminho mais curto. Ja aplicada as redes sociais, a métrica identifica
noés com rapida difusao da informacao ao destino, passando por nés intermedidrios
distintos. Além de propor uma nova métrica, esta dissertacdo também contribui
para evoluir o estado-da-arte ao aplicar o conceito de caminhos quase mais curtos
para a utilizagao de multiplos caminhos disjuntos na rede.

A avaliacao da métrica proposta é feita através de uma anélise comparativa com
duas outras métricas de centralidade de proximidade comuns: a centralidade de
proximidade tradicional [12] [13]; e a centralidade de informagao [6]. Essas métricas

foram escolhidas por representarem os dois extremos de um “espectro de proximida-



des”, no qual de um lado s@o utilizados apenas os caminhos mais curtos (proximidade
tradicional), e do outro, todos os caminhos (centralidade de informacao). Na ava-
liacao comparativa, sao utilizados conjuntos de dados que representam topologias
reais de redes de comunicacao de longa distancia de educacao e pesquisa. Também
sao utilizadas redes sociais com caracteristicas distintas entre elas e que possuem
maior nimero de ndés em relagao as redes de longa distancia usadas. A avaliagao
da métrica proposta tem como foco (i) identificar a influéncia do fator ¢ no ran-
queamento dos nds, (ii) analisar a correlagdo entre a proposta e as demais métricas
e (iii) investigar a variacao da alcancabilidade dos nds apés a ocorréncia de falhas
em diferentes nés da rede. O parametro ¢ define a quantidade de multiplos cami-
nhos disjuntos desejaveis, com base nos caminhos quase mais curtos definido por
Medeiros et al. [8, ©]. Nesta dissertagao, mostra-se que o parametro ¢ é capaz de
capturar os multiplos caminhos de forma que a métrica identifica os nés que sao mais
rapidamente acessiveis através dos miltiplos caminhos disjuntos. Desse modo, uma
das possiveis fungoes da métrica proposta nesta dissertacao ¢ identificar nds mais
resilientes em caso de falhas na rede. Os resultados mostram que a proximidade por
multiplos caminhos disjuntos é capaz de apontar nés que devem ser reclassificados
por estarem mais bem conectados, chegando a reclassificar 91% dos nés de uma das
redes. Apesar disso, a métrica proposta ainda mantém elevada correlagao com a
proximidade tradicional. Os resultados mostram ainda que a métrica proposta é
mais impactante caso a rede possua caminhos disjuntos e, acima de tudo, caso o
@ selecionado consiga explorar essa caracteristica. Por fim, observa-se que, medi-
ante falhas na rede, a métrica proposta identifica os nés cujos caminhos até eles sao
menos afetados.

Os resultados e contribuicoes desta dissertagao estao reportados no artigo inti-
tulado “Centralidade de Prozimidade por Multiplos Caminhos Disjuntos: Aplicacdo
em Redes de Longa Distancia”, publicado nos Anais do XXXVII Simpdsio Brasileiro
de Redes de Computadores e Sistemas Distribuidos (SBRC ’19) [14].

1.3 Organizacao do texto

Esta dissertacao estd organizada em sete capitulos. O Capitulo 2| apresenta as
notacoes e definicoes para melhor compreensao desta dissertagao. O Capitulo |3] re-
visa as métricas de proximidade e discute os trabalhos relacionados a proposta desta
dissertacao. O Capitulo || define e formaliza a métrica de proximidade por multiplos
caminhos disjuntos proposta nesta dissertacao. Os conjuntos de dados utilizados
para avaliar a métrica proposta sao descritos no Capitulo[5] O Capitulo [ apresenta
a avaliagao comparativa da métrica proposta e discute os resultados obtidos. Por

fim, o Capitulo [7| apresenta a conclusao desta dissertacao e lista possibilidades de



trabalhos futuros.



Capitulo 2
Notacoes e Definicoes

Este capitulo descreve o modelo de rede e formaliza os conceitos e definigoes uti-
lizadas nesta dissertacao para facilitar a compreensao da proposta desenvolvida. Os
Capitulos |3| e 4] apresentam respectivamente algumas métricas existentes de grande
importancia para esta dissertacao e a métrica proposta, para as quais os conceitos

e defini¢coes descritos nesta secao sao necessarios.

2.1 Modelo da rede

Uma rede pode ser representada por um grafo G(V,E, W), em que V, £ e W
denotam respectivamente os conjuntos de nds, de enlaces e de custos dos enlaces.
Dessa forma, um enlace ¢; ; € £, de custo w; ; € W, existe entre dois nés v; e v; € V
se eles forem vizinhos. Em grafos orientados o conceito de vizinhanca é assimétrico.
Dessa forma, dois nds vizinho v; e v; possui um enlace ¢; ;, mas o o enlace €;,; € £ s6
existe se v; também for vizinho de v;. O grafo G que representa a rede ¢ dito conexo
se existir pelo menos um caminho que conecte todos os pares de nés em V, caso
contrario é dito nao conexo. Nesta dissertacao, utilizam-se redes representadas por
grafos nao-orientados e com peso de aresta unitario, para possibilitar a utilizagao
dos algoritmos com menor complexidade temporal. No entanto, essa simplificagao
nao prejudica nem inviabiliza a aplicacao da métrica proposta em grafos orientados
e em grafos ponderados.

Um caminho p,,; entre os nés v, e v, é formado por uma sequéncia de vértices
adjacentes distintos interligados por enlaces ¢; ; com seus respectivos pesos w; ;. O
custo d,; associado ao caminho ps, ¢ obtido a partir da soma dos pesos w;; dos
enlaces que compodem o caminho. Se os pesos forem unitarios, o custo total de um
caminho p,; torna-se igual ao nimero de saltos entre vy e v;. Onde o ntimero de
saltos é a quantidade de nés intermediarios pelo quais a informacao de um né v, passa
até alcancar um no vy, inclusive. Um par de nés v, vy pode estar interligado por n

(n)

caminhos, cada um representado por p,;, com custo 55;). Dentro desse conjunto de
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caminhos existem os caminhos mais curtos e os quase mais curtos. O caminho que
apresenta o menor custo total 07, ¢ chamado de caminho mais curto p ;. O caminho
quase mais curto, por sua vez, tem custo um pouco maior do que o do caminho mais
curto. O custo maximo do caminho quase mais curto ¢ limitado a 03, + p, onde p é
um fator de espalhamento pré-definido [8]. O fator de espalhamento p representa o

custo adicional que uma entidade esta disposta a pagar para chegar ao destino.

2.2 Incorporacao de caminhos disjuntos

A informacao em uma rede pode seguir por caminhos de formas distintas, nas
redes de comunicacao, por exemplo, é comum utilizar os caminhos mais curtos.
No entanto o uso destes caminhos é limitante, uma vez que mesmo nessas redes a
disseminacao de informacao pode seguir um processo que utiliza outros caminhos
além dos mais curtos. Além disso, em redes que prezam a resiliéncia, diversos
caminhos conectando os pares de nés devem existir, mesmo que possuam custos
diferentes. Dessa forma, em caso de falha ou sobrecarga de nds que pertencem a
algum dos caminhos, a informagao pode ser transferida pelos caminhos restantes.
Nesse sentido, o uso de multiplos caminhos ajuda a manter a comunicacao entre os
nés. No entanto, para que os multiplos caminhos nao aumentem significativamente
o custo da transferéncia da informacao, feita antes da falha ou sobrecarga pelos
caminhos mais curtos, é benéfico considerar adicionalmente apenas caminhos que
sejam um poucos mais longos que os mais curtos, i.e., os caminhos quase mais
curtos [8, [9]. Logo, os caminhos quase mais curtos sdo considerados para acomodar
a ideia de que utilizar apenas os caminhos mais curtos nao é suficiente para identificar
nos importantes em algumas redes.

Defende-se a ideia de que nao é suficiente considerar apenas todos os caminhos
mais curtos e quase mais curtos quando se deseja enfatizar a importancia da conec-
tividade da rede. Isso porque nao é suficiente que existam multiplos caminhos entre
dois nés para que eles sejam considerados como bem conectados. Para que isso seja
verdade, os multiplos caminhos precisam ser disjuntos entre si. Dessa forma, a ex-
clusao de nés em um caminho inviabiliza a comunicacao por esse caminho, mas tem
menor probabilidade de inviabilizar os caminhos restantes. Essa probabilidade é tao
menor quanto maior for o grau de disjuncao entre os caminhos. Logo, quanto maior
o grau de disjun¢ao, mais bem conectados estao os nés. No caso extremo, apenas a
origem e o destino sao comuns aos multiplos caminhos. Assim, dentre os caminhos
entre entre vs e vy, dois caminhos pgﬁ) e pg%'t) sao totalmente vértice-disjuntos, se, e
somente se, pgf? N pg) = {vs, v }. Essa definigao continua vélida mesmo se o niimero
de nds intermediarios ou se o custo dos caminhos forem diferentes.

Nesta dissertagao, para determinar a centralidade de um né sao utilizados os



caminhos mais curtos e multiplos caminhos quase mais curtos vértice-disjuntos. Os
multiplos caminhos sao limitados em quantidade, sendo que o niimero maximo adici-
onal de caminhos que podem ser utilizados para alcancar um destino v; ¢ determinado

pelo fator de conectividade ¢, definido como segue.

Definig¢ao 1. Fator de conectividade (p): indica o nimero desejdvel de caminhos

totalmente disjuntos adicionais entre um par de nés v, vy, com ¢ € N.

O fator de conectividade ¢ limita a busca por caminhos totalmente disjuntos en-
tre um par origem-destino vy, v;, de forma que enquanto o nimero de caminhos
totalmente disjuntos for menor que ¢, busca-se um novo caminho. A busca se en-
cerra quando ¢ ¢é alcancado ou quando todos os caminhos disjuntos sao encontrados,
mesmo que o nimero total seja menor do que . Os caminhos sao sempre seleciona-
dos em ordem crescente de custo. Vale notar que, caso haja caminhos com o mesmo

custo, qualquer um pode ser escolhido.

J |

caminho mais curto caminho mais curto |
|

|

|
: i [
Vs Vs VeV s Lt

caminho quase mais curto

RESILIENCIA

Figura 2.1: O n6 v se torna mais bem conectado a medida em que mais caminhos
disjuntos existem para alcangar o destino (v;), mesmo que os caminhos sejam quase
mais curtos. O aumento de ¢ contribui para a melhora da conectividade entre v, e
v, aumentando a resiliéncia da comunicacao.

A Figura ilustra a ideia por tras da definicao do fator de conectividade ¢.
Quando existe apenas um caminho entre o par de nés vy, v; como ilustrado na ima-
gem da esquerda, uma falha no né vy desconecta o par de nés origem-destino. Caso
existisse outro caminho, totalmente vértice-disjunto, mesmo que um pouco mais
longo, a falha em vy resultaria apenas no aumento do custo para chegar ao destino
vy, Quanto mais caminhos entre o par de nés origem-destino existirem, mais bem
conectados estarao os nos, mesmo se os custos dos caminhos forem diferentes. Logo,
caso haja uma falha no né vy, a rede se mantém conectada com maior probabilidade
devido a existéncia de outros caminhos entre o par de nés. O 6nus da utilizagao dos

caminhos restantes é a possibilidade de aumentar o custo para chegar ao destino,



caso nao sejam caminhos mais curtos. O né v, por exemplo, continuaria podendo
alcancar v; através dos caminhos quase mais curtos, com 2 e 3 saltos, como ilus-
trado na imagem da direita. Quanto mais bem conectados sao os nods, maior é a
resiliencia da rede. Essa percepcao justifica a métrica de centralidade proposta nesta
dissertacgao, a qual atribui maior importancia aos nés com mais caminhos totalmente
disjuntos até todos os outros nés da rede, priorizando sempre os menores caminhos.

A Tabela sumariza a notacao utilizada nesta dissertacao.

Tabela 2.1: Sumério da notagao utilizada.

Notacao \ Significado
V Conjunto de nos
E Conjunto de enlaces
4% Conjunto de custos
V| Quantidade de ndés do conjunto V
Eij Enlace entre os nés ¢ e j
Wi j Custo do enlace entre os nés 7 e j
Di; Caminho entre os nés i e j
0;,j Custo do caminho entre os nés i e j
pg}) Caminho n entre os nds ¢ e j
51(7;) Custo do caminho n entre os nos i e j
Pi; Caminho mais curto entre os nés ¢ e j
o ; Custo do caminho mais curto entre os nés i e j
p Fator de espalhamento
© Fator de conectividade
l(? Custo agregado dos n caminhos entre os nés ¢ e j




Capitulo 3

Métricas Relacionadas e

Aplicacoes

As métricas de centralidade sao utilizadas frequentemente para analisar a relacao
entre os nds em uma rede, permitindo fundamentar as decisoes tomadas sobre os
papéis a serem desempenhados pelos nés. Os principais tipos de centralidade sao o
grau, a intermediagao, a proximidade e as variantes dessas métricas [10].

O grau tem relacao com a quantidade de nés adjacentes de um né; em outras
palavras, esta associado com a popularidade de um né. Essa métrica é muito simples
de ser computada, pois nao exige conhecimento de toda a rede, mas sim apenas
conhecimento local. A intermediacao tem relacao com o controle de um né sobre os
fluxos entre outros nés da rede. Dessa forma, nés que participam mais dos caminhos
entre outros nds possuem uma capacidade maior para controlar e influenciar o fluxo
entre os demais nés. Por fim, a proximidade elege como mais central, o né que esta
mais proximo, na média, de todos os outros nés. Como consequéncia, esse né pode
acessar ou ser acessado mais rapidamente por todos os outros nés da rede.

Esta dissertagao investiga a acessibilidade dos nés em uma rede, considerando
que os nés mais importantes sao os multiplamente conectados e que sao alcancados,
ou alcancam, os demais nés mais rapidamente. Esses nés podem desempenhar papeis
importantes, como o de um servidor de conteido. A instalacao desse servidor no né
mais central, segundo o conceito de proximidade, reduz potencialmente a laténcia
média para acessa-lo, ou como a identificacdo de um determinado né que possa
distribuir rapidamente a informacao pela rede sem que a informagcao precise passar
pelos mesmo intermediarios. Assim, esta dissertacao foca na proximidade por ser a
métrica mais adequada para a andlise de acessibilidade, devido a sua relagao com
a rapidez com que um fluxo é difundido para todos os nés [2] ou com que fluxos

partindo de todos os outros nés da rede sao concentrados em um tnico no.
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3.1 Centralidade de proximidade tradicional

A centralidade de proximidade tradicional (Cyqq) inicialmente proposta por Ba-
velas et al. [12] e aprimorada por Beauchamp et al. [13], que a torna independente do
namero de nos da rede, considera como né mais central os nés que estao, em média,
mais préximos dos demais nds da rede através dos caminhos mais curtos. Sendo
assim, a Equacao define formalmente a proximidade tradicional para determinar

a importancia de um né wvy:

-1

R

, (3.1)

onde |V| é o nimero de nés na rede e [V|—1 é um fator de normalizagao que permite
comparar a centralidade de ndés em redes com dimensoes diferentes.

Métricas de proximidade sao aplicadas quando se deseja identificar a inde-
pendéncia ou eficiéncia dos nés [2]. Porém a utilizacdo apenas dos caminhos mais
curtos pode ser vista como uma desvantagem da abordagem tradicional, uma vez
que podem existir redes em que um fluxo enviado por um né percorre caminhos que

nao sao tao diretos quanto os mais curtos.

3.2 Centralidade de informacao

A necessidade de considerar os demais caminhos, além dos mais curtos pode
ocorrer devido ao processo de comunicacao na rede ser indefinido, permitindo que
os fluxos percorram quaisquer caminhos aleatoriamente, ou devido a canalizagao in-
tencional através de nés intermedidrios especificos [0} [7]. Assim, o fluxo nao percorre
apenas os caminhos mais curtos, e os outros caminhos existentes entre os pares de
nos também devem ser contabilizados para calcular a centralidade. Nesse sentido,
Stephenson e Zelen defendem que a medida de informacao presente em um caminho
pgft), de custo (52?, existente entre v, e v; € definida por I t =1/ 55t , € propoem a
centralidade de informacao (I) [6], definida formalmente pela Equagao [3.2}

L(vy) = % (3.2)

t=1 T,y

onde [, =) 1 / t ¢ a soma das medidas de informacao existentes entre vy e v;.
No entanto, os caminhos mais longos sao menos valiosos para serem controlados nas

aplicagoes estudadas até hoje [7].
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3.3 Centralidade de intermediacao p-geodésica

Em uma rede de computadores tradicional, ou em uma rede de transporte, o
fluxo, em sua maioria, tentara utilizar o caminho mais curto. No entanto, este cami-
nho nao serd necessariamente o mais adequado, pois ele pode jé estar congestionado
ou estar na iminéncia desse acontecimento. Dessa forma, é interessante considerar
caminhos um pouco mais longos, além dos mais curtos. Por essa razao, Medeiros
et al. [§] propuseram a centralidade de intermediac¢ao p-geodésica, formalizada pela

Equacao 3.3}

D ) B T (33)

L T onms bty
05k +0,;—07 ;<p

A intermediacao p-geodésica considera todos os caminhos menores ou iguais a
um limite determinado pelo parametro p. Esse limite é baseado no custo do caminho
mais curto entre os pares de nos, e todos os caminhos que sao maiores do que os
mais curtos e menores ou iguais ao limite definido sao chamados caminhos quase mais
curtos. Esse conceito é explorado nesta dissertacao. Medeiros et al. [§] afirmam que
esses caminhos sao importantes para alterar a importancia dos nés em redes nas
quais é necessario considerar multiplos caminhos.

A intermediagao p-geodésica considera todos os caminhos dentro do limite prede-
finido, nao discriminando caminhos com vértices em comum (caminhos nao disjun-
tos), que conectam um mesmo par de nés. Contudo, caminhos disjuntos sao essen-
ciais para reduzir uma possivel sobrecarga em um né que faga parte dos multiplos
caminhos e para aumentar a resiliéncia da rede. Assim como Medeiros et al. esta
dissertacao também considera os caminhos quase mais curtos, limitado por um fator
de conectividade, definido no Capitulo [2 para propor uma nova métrica de centrali-
dade de proximidade. Dessa forma, diferente dos trabalhos mencionados, a métrica
proposta considera que existe um limite maximo para o ntimero de caminhos consi-
derados e que eles devem ser obrigatoriamente disjuntos entre si. Considerando uma
abordagem mais restritiva, nesta dissertacao sao usados apenas caminhos vértice-

disjuntos, o que é justificavel no projeto de redes tolerantes a falhas.

3.4 Aplicacoes das métricas de centralidade

As métricas de centralidade sao aplicadas em diferentes areas de estudos. Quando
aplicada a redes de computadores, as centralidades podem identificar nés es-
tratégicos na rede, bem como buscar solucoes de convergéncia da rede para resolver

falhas ou congestionamentos.
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A centralidade é usada por Maccari [B], para otimizar a convergéncia da rede
apos uma deteccao de falha. A intermediacao é utilizada para identificar os néds
mais centrais e entao reduzir o tempo de mensagens periddicas enviadas por estes
nos e aumentar o tempo de mensagens dos demais nés da rede, e desta forma reduz
a quantidade das mensagens periddicas e reestabelece com maior rapidez as rotas da
rede. A centralidade é também usada para otimizar a engenharia de trafego baseada
em SDN (Software Defined Networking) [15]. O trabalho utiliza a intermediagao
tradicional para classificar a importancia dos enlaces das redes, a partir de algoritmos
com a utilizagdo da SDN, e entao realizar a distribui¢ao de trafego de acordo com
esse algoritmo.

A identificacdo dos nés com alto valor de centralidade na rede pode ser de grande
importancia para a alocacao de recursos ou servicos na rede. Essa abordagem é feita
por Bouet [4], que avalia a alocacao de fungdes vDPI (virtual Deep Packet Inspection)
em uma infraestrutura de rede que utiliza NFV (Network Functions Virtualization).
O DPI realiza o monitoramento da rede em tempo real, possibilitando a avaliacao
dos fluxo das redes para realizar gerenciamento de trafego e servicos de seguranca.
O trabalho tem como objetivo avaliar a melhor alocacao das vDPIs em uma rede
visando minimizar o custo de sua alocacao, através da formulacao de um algoritmo
guloso baseado na centralidade de intermediacao tradicional. Ja Hui propoe um
algoritmo para detecgdo de comunidades (cluster) através do uso da métrica de
proximidade tradicional e o sinal transmitido pelos nés [16]. A partir da classificacao
dos nés, calcula-se similaridades entre esses nds, de acordo com o sinal enviado,
e entao as comunidades sao estabelecidas de forma iterativa, até que os grupos

formados estejam estaveis.

3.5 Aplicacao dos multiplos caminhos disjuntos

Muitos estudos na literatura abordam a utilizacao de multiplos caminhos disjun-
tos para aprimorar a comunicacao de uma rede; no entanto, para cada abordagem
a busca e selecao destes caminhos diferem. Para desenvolver um protocolo de ro-
teamento para redes Ad Hoc, existem trabalhos que abordam o uso de caminhos
disjuntos por arestas [I7]. Um dos objetivos desse trabalho é reduzir a restri¢ao
de caminhos que ocorre quando se utilizam caminhos disjuntos pelos vértices. Essa
abordagem ¢ diferente da utilizada nesta dissertagao, que considera a indisponibili-
dade de um né e adota o uso de caminhos vértice-disjuntos. Na abordagem adotada
por Sidhuand el al. [1§], através de uma arvore geradora do grafo encontram-se os
caminhos disjuntos a partir de um tinico caminho mais curto, de forma que adiciona-
se um menor caminho disjunto por vez aos caminhos ja computados. Essa proposta

difere da utilizada nesta dissertacao, que visa garantir o maior conjunto de caminhos
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mais curtos disjuntos.

Com o objetivo de encontrar uma quantidade pré-estabelecida de caminhos dis-
juntos entre os nés, Suurballe utiliza o algoritmo de Dijsktra para encontrar o menor
caminho e, através de transformagoes canonicas do grafo, encontra um maior con-
junto de caminhos disjuntos possivel [19]. Caso nao seja possivel atingir o niimero de
caminhos predefinido, a procura ¢é interrompida e sao computados apenas os cami-
nhos encontrados. Vale ressaltar que, esse método busca pelo conjunto de caminhos
de menor custo, sendo assim, existe a possibilidade do caminho mais curto nao es-
tar dentre os caminhos computados. Essa proposta difere da desta dissertacao por
nao privilegiar os caminhos mais curtos. Para maximizar o nimero de caminhos e
otimizar a qualidade de servigo de roteamento, caso o algoritmo nao encontre mais
caminhos disjuntos que atendam os parametros, caminhos parcialmente disjuntos
sao adicionados aos caminhos mais curtos [20]. O algoritmo utiliza como parametros
de escolha de caminhos, além dos tamanhos, a banda e o atraso dos caminhos. A
proposta se mostra interessante por adicionar caminhos parcialmente disjuntos caso
nao exista caminhos disjuntos possiveis, o que difere bastante da abordagem pro-
posta nesta dissertacao. A computacao dos caminhos disjuntos usados na métrica
proposta nesta dissertacao objetiva maximizar a quantidade de caminhos disjuntos
de mesmo custo. A Segao {4.3] explica com detalhes a forma como esses caminhos

sao encontrados na rede.
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Capitulo 4

Proximidade baseada em

Multiplos Caminhos Disjuntos

Neste capitulo propoe-se a centralidade de prorimidade por mailtiplos caminhos
disjuntos, cujo objetivo é identificar o potencial de conectividade de um né quando
outros caminhos além dos mais curtos sao usados; mais especificamente, quando

multiplos caminhos disjuntos sao considerados para computar a métrica.

4.1 Abordagem conceitual

No Capitulo [3] apresentam-se métricas de centralidade de proximidade conhe-
cidas, que delimitam um “espectro de proximidades”. Em um extremo do espec-
tro, a proximidade tradicional utiliza apenas caminhos mais curtos. No outro ex-
tremo, a centralidade de informagao utiliza todos os caminhos existentes, atribuindo
maior contribuigao para os mais curtos. A utilizagdo de multiplos caminhos é re-
conhecidamente necessaria para quantificar a importancia de nés em alguns tipos
de redes [7, 1I]. O uso desses caminhos pode surgir da necessidade de aumentar
a resiliéencia ou a vazao da rede ou de reduzir os impactos negativos da concen-
tracao de fluxos sobre os caminhos mais curtos. No Capitulo [3|também se apresenta
a centralidade de intermediagao p-geodésica, que é conceitualmente diferente das
métricas de proximidade, ja que usa como base a intermediacao tradicional. Apesar
da diferenca conceitual, essa métrica é apresentada porque ao introduzir a ideia de
caminhos quase mais curtos, ela se torna um meio termo entre o uso de caminhos
mais curtos apenas e o uso de todos os caminhos.

Existem redes nas quais a resiliéncia na comunicacao ¢ importante. Um exem-
plo simples é uma rede que utiliza um servidor que controla o acesso de usuarios.
Esse servidor deve estar sempre disponivel para que os usuarios possam acessar um

determinado tipo de servico. Além disso, é interessante que, na média, esse nd seja

15



alcancado pelos usuarios o mais rapido possivel. Logo, um né com elevada proxi-
midade é um bom candidato para desempenhar o papel de servidor de controle de
acesso. No entanto, a disponibilidade desse servidor esta associada a quantidade
de caminhos que o alcancam. Mais especificamente, a quantidade de caminhos dis-
juntos que o alcancam. A disjuncao é importante para reduzir a probabilidade de
inviabilizar a comunicagdao com o servidor em caso de falha de nés em um dos ca-
minhos até ele. Dessa forma, defende-se a ideia de que um né deve ser tao mais
importante quanto mais caminhos vértice-disjuntos chegam ou partem dele.

Com base na ideia discutida, nesta dissertacao propoe-se a Centralidade de Pro-
ximidade por Multiplos Caminhos Disjuntos. O objetivo é quantificar a importancia
dos nos levando em conta seu potencial de conectividade quando multiplos caminhos
disjuntos sao contabilizados. A proximidade por multiplos caminhos disjuntos de um
determinado né é capturada através da relagao entre a quantidade e o tamanho dos
caminhos disjuntos existentes entre o né e os demais nés da rede, além do caminhos
mais curtos. A quantidade de caminhos é limitada pelo fator de conectividade ¢ e
sao considerados apenas os caminhos totalmente vértice-disjuntos. A utilizagao des-
ses caminhos diferencia a métrica proposta tanto da proximidade tradicional quanto
da centralidade de informacao, destacando nés que possuem maior diversidade de
menores caminhos totalmente disjuntos para se comunicarem com os demais nos da
rede. Mesmo em caso de falha de outros nds, os nés multiplamente conectados ten-
dem a ser mais acessiveis por apresentarem alternativas ao caminho principal (mais
curto). Ademais, esses nés tém maior probabilidade de permanecerem acessiveis se
os multiplos caminhos forem disjuntos entre si. Ainda, quanto menores forem os ca-
minhos disjuntos, menor tende a ser o custo adicional para chegar ao destino quando
a falha ocorre. Logo, nés multiplamente conectados através de caminhos disjuntos
curtos sao boas opgoes para instalacao de funcionalidades criticas em redes que se

preocupam com a disponibilidade.

4.2 Formalizacao

Nesta dissertacao, considera-se que um né é tao mais importante quanto mais
rapidamente ele for alcancavel pelos demais nés, ou vice-versa, levando em conta,
ainda, quao bem conectado o no esta com cada destino. Um né é bem conectado ao
destino se existem multiplos caminhos totalmente vértice-disjuntos entre eles. As
contribui¢oes dos multiplos caminhos disjuntos entre um par de noés v, v; sao inse-
®)
,t

ridas na métrica proposta através do cédlculo do custo agregado Al , considerando

S
ser desejavel encontrar ¢ caminhos disjuntos. O custo agregado tem relacao com a
resisténcia média sofrida por um fluxo para ser levado de uma origem até um destino

utilizando miultiplos caminhos de resisténcias distintas. Quanto maior for o custo

16



de um caminho, mais resistente ele é ao transporte do fluxo e, portanto, menor deve
ser a contribuicao desse caminho para a vazao total do fluxo. Dessa forma, o custo
do caminho e a sua contribuicao para a importancia de um né sao inversamente
proporcionais. Devido a essa relacao inversa, o custo agregado é calculado como
uma aproximagao média harmonica entre os custos dos ¢ caminhos disjuntos entre

vs e v, conforme a Equacao (4.1}

1

® 1
n=0 5&2)

() _
Agy = (4.1)
Considerando as contribuicoes dos caminhos entre o né de interesse, vy, e os de-

mais nés, obtém-se a centralidade de prorimidade por mailtiplos caminhos disjuntos,
conforme a Equagao (1.2}

V| -1
CLP(US)_ ’ |

S L B 4.2)
V[ A (
AL

onde |V| é o nimero de nds na rede e |V|—1 é um fator de normalizacao que permite
comparar a centralidade de nés em redes com dimensoes diferentes. Ressalta-se que
para ¢ = 0, nenhum caminho disjunto adicional é contabilizado, e a métrica proposta
torna-se igual a centralidade de proximidade tradicional.

Dentre as propriedades da centralidade de proximidade por multiplos caminhos

disjuntos vale destacar que ela:

— considera nao somente o tamanho dos caminhos, mas também a quantidade

de caminhos;

— leva em conta caminhos mais curtos e o maior conjunto possivel de caminhos

vértice-disjuntos, dado um limite (¢);

— prioriza os caminhos de menor custo, que adicionam maior contribuicao ao

calculo da métrica do que os caminhos de maior custo.

4.3 Implementacao

A centralidade de proximidade por multiplos caminhos disjuntos proposta nesta
dissertagao considera multiplos caminhos disjuntos, limitados pelo fator de conecti-
vidade, tal que, ¢ € N. O célculo da métrica é feito através de um algoritmo, cuja
implementagao requer algumas decisoes de projeto, como a forma de escolha dos
caminhos disjuntos. Os Algoritmos [T} [2] e 8| descrevem como a métrica é computada.
Em uma visao macro, o Algoritmo (1| é responsavel por retornar o valor da métrica

proposta obtido para cada né. Para tanto, é necessario implementar uma funcgao
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que encontra os caminhos mais curtos e os caminhos disjuntos. Essa funcionalidade
¢ implementada no Algoritmo 2] Como o Algoritmo [I] é centrado em um né raiz, a
cada iteragao calcula-se a contribuicao dos caminhos encontrados entre o né raiz e
os demais. Logo, é necessario acumular essas contribuicoes, a medida que o né raiz
muda. Essa é a fun¢ao do Algoritmo [3]

As entradas do Algoritmo [I| sao o fator de conectividade ¢, representando o
nimero de caminhos disjuntos desejaveis e o conjunto de dados modelado como um
grafo G através da biblioteca NetworkX 1.10 do Python. O algoritmo retorna como
saida o vetor C, que contém a centralidade de proximidade por multiplos caminhos
disjuntos para todos os nés. Os custos dos caminhos disjuntos sao armazenados a
matriz DJ. A funcao INITIALIZE inicializa o vetor C, e a matriz DJ com os valores
apropriados. O algoritmo chama recursivamente os Algoritmos [2] e 3] Os caminhos
mais curtos e os disjuntos encontrados pelo Algoritmo [2| sao armazenados no vetor
DJ[s][t]. Esse vetor ¢, na verdade, um elemento da matriz DJ, localizado na posigao
s,t. A cada chamada, a funcao implementada no Algoritmo [3| atualiza o valor da
centralidade de proximidade por caminhos disjuntos para cada né da rede. Apods
executar todas as iteracoes, obtém-se o valor da centralidade proposta para todos

0s nos.

Algoritmo 1 PROXIMIDADE POR MULTIPLOS CAMINHOS DISJUNTOS
Entrada: ¢, G
Saida: C,

1: C, = INITIALIZE(numNodes)

2: DJ <— INITIALIZE DJ(numNodes)

3: para s < 1,numNodes faca

4: para t < 1,numNodes faca
se vs # v; entao

DJ[s][t] <— FIND_-DISJ_PATHS(G, s,t, ¢)

C,[s] <= ACCUMULATE(p, numNodes, DJ[s])

Nesta dissertacao, considera-se que o custo de um enlace é unitario, de forma
que o custo total de um caminho ¢é igual ao ntimero de saltos. Assim, o vetor DJg
contém os custos dos caminhos disjuntos entre v, e v;. Existem até ¢ caminhos entre
esse par de nds, logo, o vetor de custos apresenta a seguinte formacao: DJI[s|[t] =
[(5(0) (5(90)

. . . . 0 / .
st 0y ] Isso significa que o primeiro elemento, (5;2, ¢ o custo dos caminhos

mais curtos entre v,,v;. O segundo elemento, 5;12, é o custo do primeiro menor
caminho disjunto adicional encontrado. O terceiro elemento, 5;22, ¢ o custo do
segundo menor caminho disjunto adicional encontrado. E assim por diante, até que
o ultimo elemento, 5&?, armazenard o custo do ¢-ésimo caminho disjunto adicional
encontrado. Os caminhos sdo encontrados pelo Algoritmo [2], através da fungao

SHORT_DISJ_PATHS; que busca os caminhos mais curtos disjuntos entre o par origem-
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destino de acordo com a limitacao . Essa fungao retorna o tamanho dos caminhos,
armazenados no vetor auxPath, e os nés que fazem parte dos caminhos encontrados,
armazenados no vetor nodesDJ. Ambos os vetores estao inicialmente vazios. Os
caminhos a serem considerados para computar a métrica sao armazenados no vetor
DJ[s][t], retornado como saida do algoritmo. As entradas do algoritmo séo o grafo
da rede G, os nds de origem e destino v, vy, e o fator de conectividade ¢. O vetor
DJ[s][t] ¢ inicializado com zeros através da fungdo INITIALIZEDJ. Em seguida
inicia-se a busca pelos caminhos. Caso o valor de ¢ nao seja alcancado na primeira
busca, os nds intermediarios pertencentes aos caminhos ja computados sao retirados
do grafo (linha 9), e a partir do grafo restante novos caminhos sao computados. A
recursividade é finalizada (i) quando se encontra os ¢ caminhos ou (ii) quando nao

existem mais novos caminhos entre v, e v;.

Algoritmo 2 FUNCAO FIND DISJ_PATHS ENTRE s E t
Entrada: G, s,t, ¢
Saida: DJ[s][t]
1: nodesDJ, auxPath «+ [9]
2: paths,numAuxPath < 0
3: enquanto paths < ¢ faga
4 auxPath, nodesDJ, numAuxPath < SHORT_DISJ_PATHS, (G, ¢, paths)
5 se auxPath = [9] entao
6: sair
7 DJ[s|[t] < DJ[s][t] + auxPath
8:
9

G.nodes() < G.nodes() — nodesDJ
paths < paths + numAuxPath

A Figura {4.1] exemplifica a busca pelos caminhos disjuntos, no caso em que se
deseja utilizar ¢ = 3 caminhos disjuntos adicionais entre os pares de nés. Na Fi-
gura existem 3 caminhos mais curtos entre vy e vs, com 6} ¢ = 3. No entanto,

como apenas os caminhos disjuntos interessam, ocorre uma escolha aleatéria entre os

caminhos p§?§ = (v, Us, Vg, vg) (vermelho) e pfg = (v, vg, Vg, Ug) (azul). Escolhendo-

inh (0) id 5 inh (0) _
se o caminho p; g, considera-se entao apenas os caminhos p; 3 = (v1, vs, vy, Us) (Vver-

melho) e pgg = (v1, 09, v4,vs) (verde), que sao disjuntos. Nao existem caminhos

dis : lecionad © 1) =~ derad
isjuntos aos mais curtos selecionados e apenas p; g € pj g sdo considerados, mesmo

com ¢ = 3. Diferentemente, entre os nés vy e v3 o nimero de caminhos disjuntos

desejdveis é alcancado, na Figura 4.1(b)| estao realgados o caminho mais curto (p(()?%,

vermelho) entre vy e vy, um caminho quase mais curto de 2 saltos (p[(f%, azul) e

dois caminhos quase mais curtos de 3 saltos (p((f?)), verde, e p(()?%, amarelo). Os ca-

minhos pgfz,)) e p[()i)’% nao sao disjuntos entre si, de forma que apenas um deles pode

ser considerado. Caso p(()% = (v, V2, Vg, V3) seja considerado, existird mais um nico

. . . 3 .
caminho disjunto a ele com 5 saltos. O mesmo ocorre caso p(()% = (v, V1, Vg, U3) Seja

. . . (2 3 . :
considerado. Assim, seleciona-se de forma aleatéria p((); ou pé ;%7 e mais o respectivo
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1X02/03 Uy [OF] /Uz U3 == Uy
Us Ug L7 Ug Usg Vg L7 Ug
L Vg U L Vg J
(a) Total de caminhos considerados me- (b) Total de caminhos considerados
nor do que ¢. igual a ¢.

Figura 4.1: O nuimero de caminhos computados nem sempre atinge . E possivel
que (a) nenhum caminho quase mais curto possa ser computado. (b) Caso existam
caminhos quase mais curtos disjuntos ao mais curto e entre si, eles sao considerados
no calculo da métrica.

caminho de 5 saltos.

Por fim, apés computar todos caminhos disjuntos possiveis de vy para os demais
nés da rede, a fun¢ao ACCUMULATE, mostrada no Algoritmo [3 atualiza gradativa-
mente o valor da centralidade proposta nesta dissertagao conforme as Equacoes
e[.2] Como a fungao é chamada de forma recursiva pelo Algoritmo [T}, ao fim de to-
das as iteracoes obtém-se o valor final da centralidade de proximidade por multiplos
caminhos disjuntos para cada né, C[s]. A fun¢do ACCUMULATE recebe como entrada
o valor de ¢, o nimero de nés numNodes e os caminhos disjuntos encontrados para
v, armazenados em DJ[s]. Para cada destino vy, calcula-se o custo agregado dos
caminhos encontrados, Ag;, com o auxilio da variavel aux. Em seguida, acumula-se
os custos agregados para alcancar cada destino v; com o auxilio da variavel acc. Por
fim, apds acumular todos os custos agregados para todos os nés destino, calcula-se a

centralidade de intermediagao para né de origem vy, armazenando o valor em Cl[s].

4.4 Comparacao entre os ranqueamentos das cen-

tralidades de proximidade

A Figura apresenta um cendario com 10 nés e 16 enlaces para ilustrar como
os caminhos sao escolhidos. Considerando ainda esse cendrio, os algoritmos da
Secao [4.3]sao utilizados para determinar o valor da centralidade proposta para cada
um dos nos dessa topologia. A Tabela apresenta os nés em ordem de classi-

ficagdo para a métrica proposta (C,=1), para a proximidade tradicional (C) e para

20



Algoritmo 3 FUNCAO ACCUMULATE DE s PARA TODOS OS NOS
Entrada: ¢, numNodes, DJ[s]
Saida: C[s]

1: acc, aux, Ay <0

2: para t < 1,numNodes faca

3: se vy # v; entao
paran < 0, faca

aux < aux +

Ay — ==

1
DJ[s][¢][r]

acc < acc + Ay,
C[S] — numNodes—1

acc

a centralidade de informagao (/). Os valores obtidos para cada né utilizando cada

uma das centralidades aparecem entre parénteses.

Tabela 4.1: Valores das métricas de centralidade para o cenario da Figura |4.1

N6 (Centralidade)
Posicao C \ 1 \ Cpo=1
1 s (0,64) | vg (0,18) | ve (1,07)
2 vo (0,6) | vo (0,17) | vs (1,05)
3 V3 (0,6) U3 (0,17) (¥s) (1,02)
1 s (0,6) | vy (0,17) | wo (1,0)
5 vg (0,56) | v1 (0,15) | v1 (0,95)
6 v1 (0,53) | v2 (0,15) | vg (0,95)
7 v (0,53) | vs (0,15) | vy (0,93)
8 vs (0,53) | vg (0,14) | wvs5 (0,9)
9 vr (0,5) | vr (0,12) | vr (0,85)
10 vs (0,5) | vs (0,11) | vs (0,82)

Observa-se na Tabela que as posicoes podem ser divididas em 3 grupos, cada
um destes grupos sao compostos pelo mesmo conjunto de nés para todas as métricas
da tabela. O primeiro grupo é composto pelos nés (vg, vs, Ug, g), 0 segundo, pelos
nés (v, V9, vy, vs), € 0 ultimo, pelos nés (vr,vg). Ao focar no primeiro grupo de
nos, diferentemente da proximidade tradicional e da centralidade de informacao, a
métrica proposta é capaz de classificar os ndés sem que ocorra empate entre eles,
mesmo usando um fator de conectividade baixo (¢ = 1). Isso é consequéncia de
os caminhos disjuntos do né vs para alcancar os demais ndés terem menor custo
que os caminhos disjuntos dos outros nés antes empatados com o mesmo valor de
centralidade. Os tnicos nés que empatam para a centralidade de proximidade por
multiplos caminhos disjuntos sao os nds vy e vq, isso ocorre devido a simetria dos nos.
O né que mais perde posicao quando se compara a métrica tradicional as demais
métricas é o né vy, devido acréscimo dos custos de seus caminhos disjuntos que sao

maiores que o acréscimo dos nés vy e vy, por exemplo. Em relacao ao tltimo grupo,
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dificilmente o né que esteja na ultima posicao ira melhorar sua classificacao, visto
que, seus caminhos mais curtos ja sao maiores que os dos demais nés da rede. Entao,
a possibilidade de seus caminhos disjuntos serem menores em relacao aos caminhos
disjuntos dos outros nos da rede é pequena. Ainda assim, a métrica proposta é
capaz de desempatar os nos v; e vg, empatados no ranqueamento da proximidade

tradicional.
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Capitulo 5
Conjuntos de Dados

Esta dissertagao utiliza cinco conjuntos de dados com caracteristicas distintas.
Todos eles sao estaticos, sendo que trés deles representam topologias de redes de
longa distancia reais de educagao e pesquisa [21] (RNP, Renater e Géant), enquanto
dois deles representam topologias de redes sociais (Train Bombing Network e Netsci-
ence). Este capitulo descreve os conjuntos de dados e destaca as caracteristicas mais
importantes de cada um para a andlise realizada nesta dissertacao. A Figura [5.1
mostra uma representagao destes conjuntos de dados, onde as cores dos nds esta
relacionada a centralidade de proximidade tradicional do nd, desta forma, quanto
maior sua centralidade maior a intensidade da cor. O tamanho dos nés esta re-

lacionado ao seu grau, sendo assim, quanto maior o tamanho do né maior o grau
dele.

5.1 RNP

A Rede Ipé da RNP [22] estd localizada no Brasil e foi inaugurada em 2005. A
rede é uma infraestrutura avancada de servigos de redes que interconecta univer-
sidades, institutos de pesquisa e instituicoes culturais no Brasil. O objetivo dessa
infraestrutura é dar suporte a pesquisa, a educacao, ao teste e ao desenvolvimento
de aplicagoes avancadas de redes, e ao desenvolvimento social e regional. A rede
é um segmento da Internet que interliga atualmente 27 Pontos de Presenca (PoP)
nas capitais dos Estados e no Distrito Federal. A infraestrutura dessa rede vem
evoluindo desde a sua criagao e a versao da topologia utilizada [21] possui 33 enlaces
que interconectam os 27 PoPs, conforme ilustrado na Figura . A rede da RNP
é a que possui menor quantidade de nds dentre as redes usadas nesta dissertacgao.

Além disso, é a que possui o menor grau médio dentre elas (2,4).
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5.2 Renater

A rede Renater [23] é uma infraestrutura de referéncia para a comunidade de
ensino e pesquisa na Franga. Foi inaugurada em 1993 com o objetivo de prover uma
infraestrutura de rede base e servicos inovadores, de alta qualidade, interoperaveis
e de redes moveis para a comunidade em qualquer ponto da Franca. Atualmente
opera com 150 comprimentos de onda, oferecendo capacidade de 10 a 200 Gb/s e
conecta 72 PoPs. A versao da topologia utilizada nesta dissertacao é composta por
45 nos interligados por 61 enlaces, conforme ilustra a Figura A rede Renater
possui grau médio 2,7 e apresenta resultados interessantes devido a sua topologia.

Esses resultados sao discutidos no Capitulo [6]

5.3 Géant

A rede Géant [24] localiza-se na Europa e foi criada em 2000 com o intuito
de fornecer uma infraestrutura de rede comum que permitisse a interconexao das
diversas redes de pesquisa nacionais existentes nos paises da Europa. Atualmente a
rede Géant interconecta 45 redes nacionais de pesquisa europeias, incluindo a rede
Renater. A versao de topologia utilizada nesta dissertacao é composta por 42 nés
e 68 enlaces. A rede Géant é a maior e mais complexa rede de pesquisa de longa
distancia existente [24]. As versoes das topologias das redes Géant e Renater usadas
nesta dissertagao possuem uma quantidade de nés semelhante. No entanto, a rede
Géant possui maior grau médio (3,2) do que a Renater e é a rede real de longa

distancia mais densa analisada nesta dissertacao.

5.4 Train Bombing Network

A rede social Train Bombing Network [25] reproduz os contatos entre os suspei-
tos de terrorismo envolvidos no ataque a bomba coordenados ao sistema de trens de
Madri em marco de 2004. Nesse conjunto de dados, cada né representa um terrorista
envolvido direta ou indiretamente no ataque. A existéncia de uma aresta entre dois
terroristas mostra a ocorréncia de um contato entre eles. O peso de cada aresta esta
relacionado com a quantidade de contato entre os terroristas. No entanto, nesta
dissertacao consideram-se arestas com pesos unitarios. Um total de 64 terroristas
existe nessa rede e estao interligados através de 243 enlaces. O grau médio apresen-
tado pela rede ¢ igual a 7,6 e essa ¢ a rede mais densa dentre todas dos conjuntos

de dados utilizados. A Figura[5.1(d)| mostra a topologia dessa rede.
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5.5 Netscience

A rede social Netscience [26, 27] representa as relagoes de coautoria entre pes-
quisadores na area de redes com publicacoes até o inicio do ano de 2006. Nessa
rede, cada né é um cientista da area e os enlaces entre dois pesquisadores mostra
que ocorreu coautoria entre os pesquisadores. A rede completa possui 1589 cientis-
tas, mas apenas 379 participam da maior componente conexa. Nesta dissertagao,
utiliza-se apenas essa componente para avaliar a métrica proposta, pois nestes mo-
mento o foco estd apenas em componentes conexas. A Figura apresenta esta
componente, na qual os cientistas estao interligados através de 914 arestas e a rede
apresenta grau médio igual a 4,8. Dentre todas as redes analisadas, essa é a que

apresenta a menor densidade.

5.6 Sumario

A Tabela sumariza as principais caracteristicas dos conjunto de dados usa-
dos. Sao estas: o grau médio, o diametro e a densidade da rede. O grau de estd
relacionado ao niimero de enlaces incidentes em um né, desta forma, o grau médio é
a média do grau de cada né do conjunto de dados. O diametro é a maior distancia
entre os menores caminhos de qualquer par de nés do conjunto de dados, ja a den-
sidade ¢é a razao entre a quantidade de enlaces existentes e a quantidade de enlaces
de um grafo completo com conjunto de dados. A rede Netscience possui a maior
quantidade de nés e enlaces, porém a Train Bombing é mais densa e possui maior
grau médio. A afirmacao continua verdadeira quando essas redes sao comparadas
com as redes reais de longa distancia, RNP, Renater e Géant. Dentre as redes de
longa distancia, a Renater possui a maior quantidade de nds, mas a Géant possui
maior quantidade de enlaces e o maior grau médio. Apesar disso, a rede RNP é a

que apresenta maior densidade dentre as redes de longa distancia.

Tabela 5.1: Principais caracteristicas dos conjunto de dados.

’ Topologias Il VI | [€] | Grau médio | Diametro | Densidade
RNP (Rede Ipé) 27 | 33 2.4 9 0,004
GEANT (Géant) 12 | 68 3.2 7 0,079

RENATER (Renater) || 45 | 61 2,7 11 0,062
Train Bombing 64 | 243 7,6 6 0,121
Netscience 379 | 914 4.8 17 0,013

Utiliza-se os cinco conjuntos de dados apresentados neste capitulo para avaliar
a métrica proposta desta dissertagao (Capitulo . Os resultados obtidos sao apre-

sentados no Capitulo [6]
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(¢) RENATER: 45 nés, 61 arestas, grau médio
2,7.

(d) Train Bomb: 64 nds, 243 arestas, grau
médio 7,6.

(e) Netscience:
médio 4,8.

379 nds, 914 arestas, grau

Figura 5.1: Topologias das redes (a) RNP, (b) GEANT, (c) RENATER, (d) Train
Bomb e (e) Netscience. Quanto maior o né, maior seu grau e quanto mais escuro o

no, maior sua proximidade.
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Capitulo 6
Resultados e Discussoes

Este capitulo tem como foco apresentar e discutir os resultados da avaliacao da
métrica proposta. O objetivo dessa avaliagao é investigar a influéncia da utilizagao
dos multiplos caminhos disjuntos na classificagao dos nds e na acessibilidade aos nés

mais bem classificados em cada conjunto de dados utilizado.

6.1 Metodologia de avaliacao

A métrica proposta utiliza tanto caminhos mais curtos quanto multiplos cami-
nhos disjuntos para determinar a importancia de um né. Os efeitos dessas modi-
ficacoes sao avaliados de forma comparativa, utilizando a proximidade tradicional
como base de comparacao tanto para a métrica proposta, quanto para a centrali-
dade de informacao. As trés métricas sao aplicadas aos conjuntos de dados descritos
no Capitulo 5| e analisa-se (i) a influéncia do fator de conectividade no ranquea-
mento dos nés, (ii) a correlagdo entre as métricas e (iii) a alcangabilidade dos nds

em presenca de falha. Os objetivos de cada andlise sao os seguintes:

e Influéncia do fator de conectividade no ranqueamento: investiga-se
como o aumento do fator de conectividade ¢ afeta a quantidade de caminhos
obtidos para cada conjunto de dados. Além disso, verifica-se como a adi¢ao
desses caminhos modifica a classificacao dos nés. Dessa forma, é possivel
determinar o valor méaximo de ¢ que estabiliza o ranqueamento dos nos, ou
seja, encontra-se qual é o maior valor de ¢ em cada cendario para o qual a

classificagao de todos os ndés permanece inalterada;

e Correlagcao entre as métricas: utiliza-se o coeficiente de correlacao W
de Kendall para verificar o grau de concordancia entre a classificacao dos
nés produzidas pelas trés métricas avaliadas. Para complementar a analise,
verifica-se também a frequéncia com que nés sao reclassificados, tomando como

base a proximidade tradicional. Essas avaliagoes permitem identificar se as
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métricas julgam caracteristicas semelhantes dos nds, ao mesmo tempo em que
apontam nos que podem ser reclassificados de acordo com as suas proprias

defini¢oes de importancia para um no;

e Alcancgabilidade dos nés em presenga de falha: avalia-se como a
ocorréncia de falhas influencia na alcancabilidade dos ndés mais bem classi-
ficados segundo cada métrica. Essa avaliagao é importante para identificar

com quais nos a comunicagao ¢ potencialmente mais resiliente.

6.2 Influéncia do fator de conectividade no ran-

queamento

O ranqueamento dos nods pela centralidade de proximidade por multiplos cami-
nhos disjuntos depende do valor do fator de conectividade ¢ usado, uma vez que ¢
esta diretamente relacionado ao nimero de caminhos contabilizados pela métrica.
Logo, é importante investigar como a variagao na classificacao dos nés é influenciada
pelo fator de conectividade ¢. A Figura mostra o numero total de caminhos en-
tre todos os nés da rede contabilizados no célculo da métrica proposta, para valores
de ¢ no intervalo [0, 9]. E importante destacar que para ¢ = 0 ndo hé busca por
caminhos disjuntos e a métrica proposta torna-se equivalente a proximidade tradici-
onal. Nao se investiga valores para ¢ maiores do que 9 porque esse é o valor para o
qual nenhum caminho disjunto adicional é encontrado no conjunto de dados Train
Bombing, que apresenta a maior faixa de ¢ dentre todos os conjuntos de dados.
Observa-se que quanto maior ¢ mais caminhos adicionais sao encontrados. No en-
tanto, o incremento no numero de caminhos adicionais encontrados é cada vez menor
a medida que ¢ cresce. Na rede da RNP, nao existem caminhos adicionais a partir
de ¢ = 2, conforme ilustrado na Figura . Na rede Train Bombing, por sua vez,
é possivel encontrar caminhos adicionais até ¢ = 9, como mostra a Figura [6.1(d)]
Para as demais redes, GEANT, RENATER e Netscience, os valores maximos de ¢
sao, respectivamente, 5, 4 e 8. Na rede Netscience apesar de existir uma grande
quantidade de caminhos alternativos encontrados, existem poucos caminhos a mais
em ¢ = 1 do que em ¢ = 0, conforme ilustra a Figura . Esse comportamento
¢ devido a baixa densidade da rede. Nota-se que o valor de ¢ para o qual novos
caminhos nao sao mais encontrados é fortemente dependente da topologia da rede
analisada. Além disso, o valor méximo de ¢ nao parece ter relacao com a densidade
das redes, mas sim com o grau médio de cada uma.

A Figura mostra o mesmo aumento do nimero de caminhos ao se variar
¢, mas de forma normalizada. A normalizagao ¢ feita calculando a razao entre a

quantidade de caminhos para cada ¢ e a maior quantidade de caminhos para cada
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Figura 6.1: Total de caminhos entre todos os nds da rede usados para computar
a métrica proposta. O aumento do fator de conectividade ¢ resulta no aumento
do numero total de caminhos considerados, mas com crescimento cada vez menor
a medida em que ¢ aumenta. O valor maximo de ¢ para o qual caminhos nao sao
mais encontrados é maior para redes com grau médio maior.

conjunto de dados. Na Figura[6.2(e)|torna-se mais claro que a rede Netscience possui
um incremento menor de caminhos quando comparada as outras redes. pois, nimero
de caminhos disjuntos da rede é menor do quando comparado as outras redes, em
¢ = 0 jd encontra-se 85% dos caminhos encontrados para este conjunto de dados. Em
contrapartida, a Figura [6.2(d)| mostra que a rede Train Bombing possui um maior
incremento com o aumento de ¢ e possui apenas 34% dos caminhos para ¢ = 0. Os
maiores incrementos sao obtidos ao considerar o primeiro caminho disjunto (¢ = 1)
nas redes da RNP e RENATER, conforme mostram as Figuras [6.2(a)] e [6.2(c)]

respectivamente.

O crescimento no nimero de caminhos devido ao aumento do fator de conectivi-
dade ¢, pode resultar na reclassificagao dos nés nas redes analisadas, promovendo ou

rebaixando os nés no ranqueamento. Isso ocorre porque o valor da centralidade do
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Figura 6.2: Total de caminhos normalizados entre todos os nés da rede usados para
computar a métrica proposta. A normalizacao é em relacao a maior quantidade de
caminho computadas para cada topologia. A rede Netscience possui menor incre-
mento de caminhos disjuntos, enquanto a rede Train Bombing possui a maior.

né pode mudar de acordo com o nimero de caminhos contabilizados. A Figura 6.3
apresenta a frequéncia de reclassificagao dos nds devido aos caminhos adicionais
contabilizados. Essa frequéncia é obtida a partir da relacao entre o niimero de noés
que trocam de posicao ao mudar o valor de ¢ e o nimero de nos existentes em cada
cenario. Assim, obtém-se informacao sobre a porcentagem de ndés que sao reclassi-
ficados quando o valor de ¢ é modificado. Observa-se na Figura que a maior
quantidade de reclassificacoes ocorre para a rede RENATER, com 91% dos nds re-
classificados quando se considera a mudanca do fator de conectividade de ¢ = 0
para ¢ = 1. A rede RENATER e a da RNP apresentam o maior incremento no
nimero de caminhos adicionais ao aumentar ¢ para 1. No entanto, os caminhos
adicionais contabilizados em cada uma das redes afetam a classificagao dos nés com
intensidade diferente. Na rede da RNP, 59% dos nds sao reclassificados quando se
aumenta ¢ para 1, conforme ilustrado na Figura[6.3(a)] Apesar de menor do que a
frequéncia de reclassificacao da RENATER e de todas as outras redes, 59% ainda é

um valor significativamente alto quando se considera que apenas 1 caminho disjunto
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Figura 6.3: Frequéncia de reclassificacao dos nés de acordo com a variagao do fator de
conectividade ¢. A rede RENATER apresenta a maior frequéncia de reclassificagao
quando se comega a considerar os caminhos disjuntos (¢ = 0 — ¢ = 1), enquanto a
rede RNP apresenta a menor frequéncia. A rede Train Bombing possui o decaimento
da frequéncia de reclassificacao mais suave do que o das demais redes, e estabiliza
em @ = 8.

adicional entre cada par origem-destino foi contabilizado para computar a métrica.
O mais notoério dessas reclassificacoes é o desempate de nos classificados na mesma
posicao segundo a proximidade tradicional. Por exemplo, os nds 22 e 10 da rede da
RNP sao classificados no segundo lugar quando se utiliza a proximidade tradicional,
mas o n6 10 perde uma posicao no ranqueamento obtido para a métrica proposta.
De forma geral, os nés que ocupam as primeiras posicoes tendem a coincidir no ran-
queamento das métricas de centralidade [2]. Apesar disso, dentre as reclassificagoes
na rede RENATER, a primeira posicao, ocupada pelo né 24 no ranqueamento da
proximidade tradicional (¢ = 0), passa a ser ocupada pelo né 37 no ranqueamento
da métrica proposta.

A Figura mostra, ainda, o valor de ¢ para o qual cada ranqueamento torna-

se estdvel, ou seja, nenhum né muda de posi¢ao. Ambas as redes RENATER (Fi-
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gura[6.3(c))) e da RNP (Figura|6.3(a)) atingem essa estabilidade a partir de ¢ = 2.

Logo, nao ha mais variagao na classificagao dos nés com o aumento de ¢, apesar de

haver um aumento no nimero de caminhos considerados para computar a métrica,

como ilustrado nas Figuras[6.1(c)|e[6.1(a), respectivamente. Os ranqueamentos nas
redes GEANT (Figura |6.3(b)), Train Bombing (Figura [6.3(d)) e Netscience (Fi-
gura [6.3(e)|) estabilizam para ¢ igual a 3, 8 e 6, respectivamente. Ainda, observa-se

respectivamente nas Figuras|[6.3(b)| e [6.3(e)} que as redes GEANT e Netscience pos-

suem uma frequéncia de reclassificagbes muito pequena para ¢ > 3. A rede Train
Bombing ilustrada na Figura ¢ a que possui a reducao da frequéncia de re-
classificagao mais lenta dentre todas as topologias. Isso ocorre porque a proporgao
entre nimero de caminhos e niimero de nés, e também o grau médio da rede, é
maior para essa rede. A Tabela sumariza o valor méaximo de ¢ para o qual ainda

houve variacao de posicao na classificacao dos nds de cada rede.

Tabela 6.1: Valores maximos de ¢ quando ocorre estabilizacao do ranqueamento,

para cada conjunto de dados.
’ Topologia H RNP ‘ GEANT ‘ RENATER ‘ Train Bombing ‘ Netscience ‘

| mee [ 2 | 3 [ 2 | 8 [ 6 |

A maior frequéncia de reclassificagao ocorre de ¢ = 0 para ¢ = 1 em todos
os cendrios, isto é, da proximidade tradicional (C) para ¢ = 1. A Figura
apresenta como esta reclassificacao ocorre para cada posi¢ao dos nés, de forma que as
variacgoes positivas indicam ganho, e as negativas, perdas de posigoes para os nés que
inicialmente ocupavam a posicao descrita no eixo x. Para a rede Netscience, devido
a quantidade de nds apresenta-se as 20 posigoes cujos nds ocupantes ganharam mais
posicoes e as 20 posicoes cujos nos ocupantes perderam mais posigoes. E possivel
observar que para todas os conjuntos de dados os nés mais bem classificados sofrem
pequena ou nenhuma variacao, e que a maior variacao tende a ser nos nos que
pertencem as posicoes finais e centrais do ranqueamento. A Figura mostra
que, para a rede da RNP, o maior ganho de posicao ocorre para o né ocupante da
17*, que passa a ocupar a 12* posicao, sendo promovido de 5 posicoes. A maior
perda nessa rede é de 4 posicoes, o 15° né é rebaixado para a 19* posicao. A
Figura mostra que para a rede GEANT o maior ganho foi de 8 posicoes
e a maior perda de 6 posicoes, essas variagoes ocorrem para os nds que ocupam
posicoes 38 e 8 para ¢ = 0, respectivamente. A Figura mostra a variacao
para a rede RENATER, sendo essa a rede que possui mais reclassificagoes dentre
os nos mais bem classificados, destacando-se a variacao da primeira posi¢ao, como
ja mencionado. Ainda assim, as maiores variagoes ocorrem para nds nas posicoes
mais intermediarias do ranqueamento. Destaca-se o né que ocupava a posicao 20

e perde 17 posicoes. Ao analisar com mais detalhes trata-se de um né que nao
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Figura 6.4: Variacao da Reclassificagao de ¢ = 0 para ¢ = 1 por né de cada
topologia. As maiores variagdoes ocorrem para nds que ocupam as posigoes mais
centrais da classificacao. As variagoes para nés mais bem classificados sao menores
mas bastante significativas. A RENATER ¢ a tnica topologia analisada a variar a
1% posicao da classificacao.

possui caminhos disjuntos na rede e, por isso, é rebaixado de muitas posigoes. A

Figura|6.4(d)| mostra o comportamento para a topologia Train Bombing. Nessa rede,
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a maior perda e o maior ganho sao de 12 posi¢oes. Observando a Figura , o}
maior ganho, de 80 posicoes, ocorre na parte central do ranqueamento dos nés da
rede. Nessa rede, nds a partir da 38* posicao ja sofrem rebaixamentos intensos,
perdendo mais de 40 posicoes. Além disso, devido a formagao topoldgica da rede, o

empate na classificagao ainda é frequente.

6.3 Correlacao entre as métricas

A fim de investigar a correlagao entre a centralidade de proximidade por multiplos
caminhos disjuntos, e as outras métricas de proximidade, utiliza-se o coeficiente
de correlagao W de Kendall. O coeficiente de kendall avalia a concordancia entre
diferentes classificagoes. Use o coeficiente de concordancia de Kendall (Coef) para
avaliar a associacao entre avaliadores quando as classificacoes forem ordinais e voceé
tiver trés ou mais niveis de classificagao.

Assim, verifica-se nao so a influéncia de ¢ na classificagao dos nds, como também
a influéncia do uso dos caminhos disjuntos na diferenciacao entre os ranqueamentos
produzidos pelas métricas. O coeficiente W de Kendall é uma medida de correlagao
robusta e eficiente quando comparada a outras medidas de correlagao, que apresenta
bons resultados para correlacionar ranqueamentos [28]. Através desse coeficiente é
possivel identificar o grau de concordancia entre os ranqueamentos produzidos pelas
métricas. A Figura[6.5 mostra o valor do coeficiente W de Kendall para os maximos
valores de ¢ de cada conjuntos de dados, conforme sumadrio da Tabela [6.1 Quanto
mais proxima da borda do grafico de radar estiver a area preenchida, maior é o
grau de concordancia entre as métricas comparadas. Todos os radares apresentam
a correlacao até ¢ = 8 para permitir melhor comparagao visual entre as diferentes
topologias.

Observa-se na Figura [6.5], que a centralidade de informagao possui a menor cor-
relacao com as demais métricas para todas as topologias, exceto na rede Train
Bombing (Figura [6.5(d)|) que é a mais densa e que possui maior grau médio dentre
os conjuntos de dados analisados. Além disso, grande parte de todos os caminhos
existentes entre os noés sao utilizados considerando maiores valores de . Para a rede
Netscience, Figura , a correlacao com a centralidade de informagao é muito pe-
quena, devido a baixa densidade da rede. E seguro afirmar, entao, que a correlacao
entre a métrica proposta e a centralidade de informacao tende a ser maior quanto
maior for a densidade da rede. E interessante notar na Figura que a rede da
RNP apresenta os maiores valores de correlacao entre a proximidade tradicional e a
métrica proposta. Além disso, o aumento do fator de conectividade nao implica em
mudancas significativas na correlacao entre as métricas, o que é consequéncia de a

rede da RNP possuir poucos caminhos disjuntos. Para as demais redes observa-se
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2-disjuntos 3-disjuntos 2-disjuntos

Co=3 Co=2 Co=3 Cp=2

(a) RNP, grau médio 2,4 e (b) GEANT, grau médio (¢) RENATER, grau
densidade 0,094. 3,2 e densidade 0,079. médio 2,7 e densidade
0,062.
8-disjuntos 6-disjuntos

(d) Train Bombing, grau (e) Netscience, grau
médio 7,6 e densidade médio 4,8 e densidade
0,121. 0,013.

Figura 6.5: O coeficiente de correlacao W de Kendall mostra o grau de concordancia
entre os ranqueamentos produzidos pelas métricas. A centralidade de informagao
possui a menor correlacao com a métrica proposta para a maioria das topologias
analisadas.

que a correlacao entre a proximidade por multiplos caminhos disjuntos e a tradici-
onal é menor do que na rede RNP, porém a correlacao ainda é elevada. E notério
através dessa analise que, por um lado, em redes densas com valores elevados para ¢,
a métrica proposta tende a centralidade de informacao, porque muitos dos caminhos
existentes acabam sendo usados para computar a métrica proposta. Por outro lado,
em redes menos densas, a métrica proposta tende a centralidade de proximidade
tradicional, porque a quantidade de caminhos disjuntos adicionais contabilizados
para computar a métrica ¢ muito pequena.

Apesar de o grau de concordancia entre a centralidade de proximidade por
multiplos caminhos disjuntos e as demais métricas ser elevado, intimeros nés sao
reclassificados ao se utilizar a métrica proposta. Nesse sentido, apresenta-se as
Figuras [6.6] [6.7], [6.8] e que mostram o coeficiente W de Kendall entre as
métricas e a frequéncia de variacao na classificacao dos nés ao trocar de uma métrica
para outra, para reforgar o estudo da correlagao entre as métricas. As Figuras|6.6(a)|
6.7(a)}, 16.8(a)l [6.9(a) e |6.10(a)| mostram o coeficiente W de Kendall para todos os
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valores de ¢ < 9 para melhor comparacao visual entre os conjuntos de dados. As
Figuras [6.6(b)} [6.7(b)}, 6.8(b)l [6.9(b)|{ € |6.10(b)| mostram a frequéncia de variagdo na

classificagao, sendo que o eixo-y representa o nimero de posigoes que os nés ganham

ou perdem ao se utilizar cada métrica, a escala de cor indica o percentual de nods
que sofreram uma mudanca de y posigoes ao se trocar a métrica classificatoria e o
eixo-r define a transicao de uma métrica para outra. Dessa forma, valores positivos
em y indicam que os noés foram melhor classificados na transicao de uma métrica
para a outra, enquanto valores negativos indicam o oposto.

A correlagao entre as métricas para a rede da RNP, na Figura [6.6] mostra que

1-disjunto 2-disjuntos 3-disjuntos 4-disjuntos

Co=3  ,_, Co=3  ,_, Co=3  c,_,

5-disjuntos 6-disjuntos 8-disjuntos

Co=3  ,_, Co=3  c,_, Co=3  ,_,

(a) Coeficiente W de Kendall.
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(b) Frequéncia de variacao na classificagao.

Figura 6.6: RNP. As métricas apresentam alta correlacao, ainda assim, nota-se que
ocorre reclassificacao dos nés em maior ou menor amplitude. A rede da RNP é a que
apresenta maior correlagao entre a proximidade por multiplos caminhos disjuntos e
a tradicional, mesmo assim noés chegam a ganhar 5 posigoes.
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apesar de apresentar alta correlacao com a métrica tradicional, diversos nés perdem
ou ganham varias posi¢oes quando sao avaliados sob a visao da métrica proposta.
O mesmo ¢ véalido quando ocorre a transicao da centralidade de informacgao para a
métrica proposta. Observa-se na Figura que ao se utilizar a proximidade por
multiplos caminhos disjuntos com ¢ = 1 em vez da tradicional, alguns nés ganham
até b posicoes. Ao se aumentar ¢ de 1 para 2, poucos nés mudam de posi¢ao e o
nimero de posigoes variado é pequeno. O ranqueamento estabiliza ao se utilizar
v = 2, de forma que o aumento no valor desse parametro nao provoca mais mu-
dancas de posicao. Isso ocorre porque nao existem mais caminhos disjuntos a serem
considerados, conforme observado nas Figuras e[6.2l Além disso, em relagao
aos ranqueamentos produzidos pela proximidade por multiplos caminhos disjuntos
e pela centralidade de informacao, observa-se que aproximadamente 50% dos nds
se mantém na mesma posicao quando deixam de ser classificados pela centralidade
de informagao e passam a ser classificados pela métrica proposta, independente do
valor de ¢ usado. Como para ¢ > 2 nao sao considerados novos caminhos disjuntos,
nao existe variacao de posicoes entre o ranqueamento produzido pela centralidade
de informagao e o gerado pela métrica proposta para ¢ >2 (I - o =2,1 — ¢ = 3,
oy I = p=238).

Apesar da Figura mostrar grande semelhanca para todos os radares de
¢ para a rede RENATER, a Figura mostra elevada frequéncia de variacao
na classificacao dos nos da rede. Nota-se que o ranqueamento dos nés se estabiliza
para @ = 2, pelo mesmo motivo da rede da RNP. A transicao da proximidade
tradicional para a por multiplos caminhos disjuntos com ¢ = 1 mostra que menos
nos permanecem na mesma posicao quando comparado a rede da RNP. Alguns nos
chegam a ganhar 10 posi¢oes e perder mais de 15. A correlagao dos ranqueamentos
produzidos pela proximidade por multiplos caminhos disjuntos e pela centralidade
de informacao possui comportamento semelhante ao observado na rede da RNP. J&
para rede GEANT é possivel notar na Figura , que a correlacao entre p = 1
e os demais valores de ¢ é levemente menor. Além disso, a correlagdo entre a
proximidade tradicional e a por multiplos caminhos disjuntos com ¢ = 1 é maior
do que para ¢ > 3. Para corroborar esse resultado a Figura [6.8(b)| mostra que com
¢ = 3 a classificagao dos nos torna-se estavel, que para ¢ de 1 para 2 alguns nds
ganham até 8 posicoes, e que alguns nés ganham até 5 posicoes quando ¢ muda de
2 para 3. Na rede GEANT, Figura a amplitude da variacao de posigoes é
reduzida quando a centralidade de informagao deixa de ser utilizada em detrimento
da métrica proposta com ¢ = 2 (I — ¢ =2),emvezde p =1 (I = ¢ = 1).
Aumentando o valor de ¢ para 3 (I — ¢ = 3), a fragdo dos nés que perdem 11
posigoes para ¢ = 2 (I — ¢ = 2) passa a perder apenas 10 posigoes. Para valores

maiores de , nao sao encontrados novos caminhos disjuntos, de forma que a variagao
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Figura 6.7: RENATER. As métricas apresentam alta correlacao, ainda assim, nota-
se que ocorre reclassificagao nos nés em maior ou menor amplitude. A correlacao en-
tre a proximidade por miltiplos caminhos disjuntos e a tradicional ou de informacao
sao proximas. Em ambos os casos nés perdem até 17 posigoes.

no ranqueamento se estabiliza.

A Figura apresenta a correlacao para a rede social Train Bombing. Na
Figura é possivel notar que ha uma correlagao menor entre ¢ = 1 e os demais
valores, além disso, essa é a topologia que apresenta maior correlagao entre a métrica
proposta e a de informacao. Apesar dessa alta correlacao, cerca de 14% dos nos,
apenas, permanecem na mesma posicao e um noé chega a ganhar 17 posicoes. Em
relacao a tradicional, os nés chegam a ganhar 12 posicoes. Em relagao ao aumento
dos valores de ¢, de 1 para 2 existem nos que chegam a perder 7 posigoes, e apesar

da alta correlacao, ao aumentar ¢ de 7 para 8 ainda ocorre uma pequena variagao
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Figura 6.8: GEANT. As métricas apresentam alta correlagao, ainda assim, nota-se
que ocorre reclassificacao dos nés em maior ou menor amplitude. E possivel notar
a reducao da correlacao entre a métrica tradicional e a proposta ao aumentar ¢ de
1 para 3.

na classificacao. Para a rede social Netscience, a Figura mostra que essa ¢ a
rede que possui menor correlacao com a centralidade de informacgao. Isso se deve a
sua topologia, e pode ser confirmada ao observar a dispersao na Figura para
todos os valores de ¢ em relacao a centralidade de informacao. Cerca de 2% dos
nos, apenas, se mantém na mesma posi¢ao, enquanto alguns nés chegam a ganhar
177 posicoes. As variagoes que ocorrem ao se aumentar os valores de ¢ sao muito
menores, comparando-se com as variagoes em relagao a centralidade de informagao.
Ainda assim, existe uma pequena variagao de apenas 1% quando se aumenta ¢ de

5 para 6. A partir de ¢ = 6 nao ocorre mais variagao na posicao dos nos.
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Figura 6.9: Train Bombing. As métricas apresentam alta correlagao, ainda assim,
nota-se que ocorre reclassificacdo so nés em maior ou menor amplitude. A rede
GEANT maior correlagao entre a métrica proposta e de informagao, mesmos assim
noés chegam a ganhar 17 posicoes.

Os resultados apresentados nesta se¢ao corroboram os resultados da Secao [6.2]
observados nas Figuras e [6.4 Os resultados mostram que em todas as
topologias de rede utilizadas, a classificagao dos nés, segundo a centralidade de
informacao, quando comparada a classificacao gerada pela proximidade tradicional,
produz a maior amplitude de reclassificacao. Na rede Netscience, Figura ,
essa amplitude é maior, chegando a 419, com ndés perdendo 194 posicoes e nos
ganhando 225 posicoes. Essa maior intensidade na reclassificacao, ao se utilizar a
centralidade de informacao, quando comparada a proximidade tradicional é esperada

por ser a métrica que mais difere em relacao a tradicional, devido ao uso de todos
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Figura 6.10: Netscience. As métricas apresentam alta correlagao, ainda assim, nota-
se que ocorre reclassificagao os nés em maior ou menor amplitude. Esta rede possui
menor correlacao entre a proximidade por multiplos caminhos disjuntos e de in-
formacao. a variacao de classificacao entre as métricas possui maior dispersao e
uma quantidade menor de nds permanecem na mesma posi¢ao.

os caminhos pela centralidade de informagao para computar a centralidade do no.

6.4 Alcancabilidade dos nés em presenca de falha

Apesar de apresentar elevada correlagao com a proximidade tradicional, a métrica
proposta tem como objetivo destacar nés com maior alcancabilidade na rede quando
multiplos caminhos disjuntos sao utilizados. Uma vez comprovado pelos resultados

anteriores que a métrica proposta de fato aponta diversos nés que podem ser re-
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classificados, investiga-se o ranqueamento dos nés em redes propensas a falhas. O
objetivo é estudar como a alcancabilidade dos nds varia quando se considera que
eles podem ser acessados por caminhos mais curtos e multiplos caminhos disjuntos.
Para tanto, inicialmente investiga-se o custo para alcancar o né mais bem posicio-
nado segundo a métrica tradicional e a métrica proposta na presenca de falha tinica
na rede RENATER. Essa rede é utilizada pare essa analise porque é a unica em
que o n6 da primeira posicao muda. Considera-se que a falha tnica pode ocorrer
(i) em qualquer n6 da rede ou (ii) apenas em nés que pertencem aos caminhos mais
curtos para alcancar o né mais bem classificado. A escolha na falha dos nds per-
tencentes aos caminhos mais curtos é consequéncia da propensao a falha nesses noés
devido a concentracao de informagao neles quando apenas caminhos mais curtos sao
considerados. Por esse motivo, realiza-se também uma segunda andlise, envolvendo
multiplas falhas dos nés em caminhos mais curtos. Para tanto, considera-se um
grupo de nés mais bem classificados em cada conjunto de dados analisado nesta

dissertacao.

6.4.1 Cenario 1: acessibilidade do né mais central da rede
RENATER em presenca de falha tnica

Investiga-se a alcangabilidade do né mais central por todos os outros nés da rede
quando ocorre uma falha tnica, aleatéria, em quaisquer desses nés. Para tanto,
falha-se cada um dos nés da rede. Em seguida, é avaliado se todos os nds restantes
ainda alcancam o n6 mais central e quao maior se tornou o custo para alcancar esse
no. Assim, primeiramente calcula-se para cada né o tamanho médio dos caminhos
para alcancar o né mais central segundo cada métrica. Calcula-se, também, o ta-
manho médio dos caminhos quando a rede estd em pleno funcionamento. Depois,
verifica-se a diferenca entre os tamanhos médios dos caminhos antes e depois das
falhas. A Figura[6.11]mostra o resultado obtido para a rede RENATER. Nos demais
conjuntos de dados, o né identificado como o mais bem classificado é o mesmo, tanto
pela proximidade tradicional quanto pela métrica proposta, de forma que os resulta-
dos sobre alcancabilidade obtidos para essas redes, entre os nés da rede na presenca
de falha, nao acrescenta informagao. Na Figura|6.11] o eixo-z identifica cada né da
rede, enquanto as linhas horizontais apresentam as médias das diferencas dos tama-
nhos médios dos caminhos considerando todos os nés, antes e depois da falha. Para
a proximidade tradicional, os caminhos usados sao apenas os mais curtos, enquanto
para a proximidade por multiplos caminhos disjuntos sao usados todos os caminhos
disjuntos que atendam ao fator de conectividade (. Nessa andlise, valores positivos
da diferenca dos tamanhos médios indicam que existe um aumento no custo médio

para acessar o no mais central da rede, de forma que quanto maior for o valor, maior
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(b) Falha em nés de um caminho mais curto.

Figura 6.11: Apds uma falha, todos os caminhos usados pela proximidade tradicional
e pela métrica proposta para alcancar seu respectivo né mais central sao considera-
dos. O custo médio é obtido calculando a média das diferengas para todos os noés.
Tanto para (a) falhas aleatérias, quanto para (b) falhas em nés dos caminhos mais
curtos, valores proximos a y = 0 pelo lado positivo indicam menor aumento do custo
médio para alcancar o né mais central.

é 0 aumento no custo médio. Assim, quanto mais proximo de y = 0 pelo lado posi-
tivo, menor é o aumento no custo médio para acessar o né mais central. Por outro
lado, valores negativos sao encontrados quando o tamanho médio dos caminhos apés
a falha é menor do que antes da falha. Isso pode ocorrer quando a falha aleatéria
provoca a perda de um caminho quase mais curto que anteriormente era utilizado.

A Figura mostra que, apés a ocorréncia de uma falha aleatéria na rede,
os demais nos da rede alcancam o né classificado como mais central pela métrica
proposta com aumento menor no custo médio dos caminhos usados para acessa-
lo, quando comparado ao uso dos caminhos mais curtos apenas. Para a métrica
proposta a média da diferenga dos custos médios é de —0,0023 usando ¢ = {2,3}, e
para a proximidade tradicional a média é de 0,047. Quando a falha ocorre apenas
nos nés que pertencem a caminhos mais curtos, conforme Figura [6.11(b)|, a média
das diferengas para a métrica proposta é de 0,051, também usando ¢ = {2, 3}, e para

a proximidade tradicional é de 0,099. Apesar dos valores pequenos, decorrente da
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pequena topologia avaliada, o custo médio para a métrica proposta fica mais préximo
de 0 nos dois casos. Além disso, caso ocorram falhas em nds dos caminhos mais
curtos, no pior caso 4 nés da rede RENATER nao conseguem mais se comunicar com
o n6 mais central identificado pela proximidade tradicional, utilizando os caminhos
considerados pela métrica. Por outro lado, apenas 3 nés nao conseguem se comunicar
com o nd mais central identificado pela métrica proposta na presenca desse tipo de

falha, ao se utilizar os caminhos considerados pela métrica.

6.4.2 Cenario 2: acessibilidade dos nos mais centrais da rede
RENATER em presenca de multiplas falhas

A fim de estender a andlise de perda de comunicacao com os nés mais bem posi-
cionados da rede iniciada no final da segao anterior, investiga-se o impacto causado
por multiplas falhas na comunicacao com um grupo de nés mais bem classifica-
dos por cada métrica. Para tanto, na ocorréncia de falha de um, dois ou trés nos,
verifica-se a média do nimero de nds que perdem comunicacdo com 20% dos nos
mais bem posicionados segundo cada métrica. Esse valor foi escolhido porque per-
mite selecionar para analisar cada métrica um conjunto composto por nés diferentes.
No caso de falha tunica, todas as possibilidades de falha sao contabilizadas, isto é,
todos os nds da rede sao falhados, um de cada vez. No caso de duas ou trés falhas
sorteia-se um conjunto de 100 combinagoes de falhas dentre todas as possiveis com-
binagoes de falhas dos nés pertencentes aos caminhos mais curtos até os grupos de
nés mais bem classificados. A Figura [6.12] apresenta os resultados encontrados para
cada conjunto de dados analisado. O eixo-y representa o nimero médio de nés que
perdem a comunicac¢ao com pelo menos um dos nés pertencentes ao grupo dos 20%
mais bem classificados. O eixo-z por sua vez, indica o nimero de nés que falham.
Os valores de ¢ considerados para cada topologia estd relacionado a estabilizacao
do ranqueamento e estao indicados na Tabela [6.1]

Em todos os cenarios, os valores da média de nés sem comunicagao aumentam
com o aumento da quantidade de nds que falham na rede. A Figura apresenta
o resultado para a rede RNP. Essa ¢é a tnica topologia para a qual o valor maximo
de ¢ implica em maior média de nimero de nés sem comunicagao com um dos nos
do grupo composto pelos 20% nés mais bem classificados, quando ocorrem multiplas
falhas. Esse grupo é formado pelos 5 nés mais bem classificados. Para falha tnica,
obtém-se os mesmos valores para ¢ = 1 e para a proximidade tradicional. Acima
de trés falhas os valores da média sao maiores do que 1. Isso significa que para
cada falha, pelo menos 1 dos nés da rede perde comunicagao com um dos 5 mais
centrais. Para a rede GEANT, o grupo de 20% dos nds é composto pelos 8 nds
mais centrais de acordo com cada métrica. A Figura mostra que a média do
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Figura 6.12: Média de nés que perdem a comunicacao com o grupo formado pelos
20% nods mais bem classificados segundo a métrica tradicional e a proximidade de
caminhos disjuntos. Considera-se ¢ de 1 até o valor maximo que mantém o ranquea-
mento estavel para cada conjunto de dados. A métrica proposta apresenta melhores
resultados para a maioria das topologia em quaisquer cenarios de falha avaliados.

nimero de nés que perdem a comunicacao com pelo menos um né do grupo mais
central é sempre menor para a métrica. Ou seja, ao se utilizar caminhos mais curtos
e multiplos caminhos disjuntos, menos nés deixam de se comunicar com os nés mais
centrais. Nota-se que para trés falhas ocorre um leve aumento da média quando
se aumenta ¢ de 1 para 2 ou 3. Acredita-se que essa variagao esta relacionada aos
conjuntos de amostras de falhas selecionados.

Para a rede RENATER o grupo de 20% corresponde aos 9 nés mais centrais da
rede. A Figura mostra que para uma falha, a diferenca entre as métricas é

insignificante. Para duas falhas as médias da quantidade de nds sem comunicagao
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ainda é muito semelhante para todas as métricas. No entanto, para trés falhas, a co-
municacao com o grupo de nés mais bem classificado pela proximidade por multiplos
caminhos disjuntos ¢ mantida para uma maior quantidade de nés da rede. Na rede
Train Bombing, o acesso ao grupo mais bem classificado pela métrica proposta é o
menos impactado pelas falhas, sejam elas tinicas ou multiplas. O grupo é composto
por 13 nds. Esse resultado esta ilustrado na Figura Existem oscilagoes ao
se aumentar os valores de ¢, mas todas as médias da quantidade de nés sem comu-
nicagao sao menores do que para a proximidade tradicional. Considerando todos os
fatores de conectividade ¢ no caso de 3 falhas, o valor médio das médias do nimero
de nés sem comunicagao ¢ igual a 0,69, enquanto para a métrica tradicional a média
do nimero de nés sem comunicacao é de 1,61. Para a rede Netscience o grupo de
20% dos nés mais bem conectados é composto por 76 nos. E interessante notar na
Figura que na ocorréncia de uma falha, a média de nds sem comunicagao é
0 independente da métrica usada para classificar os nés do grupo mais importante.
No entanto, ao se considerar multiplas falhas, a média da quantidade de nds sem
comunicagao apresenta um numero muito mais expressivo para ambas as métricas,
comparada as médias nos demais conjuntos de dados analisados. Isso se deve a
topologia dessa rede. No geral, apesar de existirem muitos caminhos considerando
todos os nés da rede, entre um par de nés qualquer existem poucos caminhos. Dessa
forma, é maior a probabilidade de inviabilizar a comunicacao entre os pares dos nos
quando ocorrem falhas. Ainda assim, a proximidade por multiplos caminhos dis-
juntos apresenta melhor resultado, chegando a apresentar aproximadamente 2 nés
a menos sem comunicacao quando comparada a proximidade tradicional.

Os resultados mostram que para os conjuntos de dados apresentados, a proximi-
dade por multiplos caminhos disjuntos elege nés que permanecem mais conectados
aos demais nés da rede quando a informacao flui pelos caminhos contabilizados
pela métrica, principalmente em caso de multiplas falhas em nés que pertengam aos

caminhos mais curtos.
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Capitulo 7
Conclusoes

Esta dissertacao estuda como a importancia dos nds é afetada quando outros
caminhos além dos mais curtos sao levados em consideracao. A ideia é utilizar
multiplos caminhos para quantificar a importancia dos noés, de forma a eleger como
nos mais centrais aqueles que sao mais acessiveis por todos os outros nés da rede e
com menor custo. Para tanto, propoe-se uma nova métrica de centralidade, a cen-
tralidade de prorimidade por maltiplos caminhos disjuntos, que considera caminhos
mais curtos e multiplos caminhos vértice-disjuntos, privilegiando sempre os mais
curtos, para computar a centralidade de um né. A proposta de métrica tem como
inspiracao o dilema de escolher o n6 da rede mais adequado para executar um papel
central, como a instalacao de um servigo que deve ser acessado por diversos nos,
de forma a oferecer a maior rapidez de acesso para todos os nés e o menor risco de
indisponibilidade. Aplicada a outras redes, como as redes sociais, a ideia adaptada
¢ permitir a identificacao de nés eficientes em transmitir mensagem por caminhos
que nao se interceptam. Isso é importante para garantir a informacao chegue ao
destino, mesmo que caminhos sejam eliminados.

O nimero de caminhos contabilizados para calcular a centralidade dos nés uti-
lizando a métrica proposta é limitado pelo fator de conectividade . Esse fator é
definido como o nimero desejdvel de caminhos totalmente disjuntos adicionais entre
um par de nés vs, vy, sendo ¢ € N. Para um fator de conectividade ¢ = 0, a métrica
proposta torna-se equivalente a proximidade tradicional. A avaliacao da métrica
proposta é feita de forma comparativa com duas outras métricas de centralidade
de proximidade bem conhecidas, a proximidade tradicional, que considera apenas
os caminhos mais curtos; e a centralidade de informagao, que considera todos os
caminhos existentes, priorizando os mais curtos. A avaliagao é feita através da (i)
investigacao da influéncia do fator de conectividade no ranqueamento dos nés, da
(ii) correlacao entre as métricas e da (iii) alcangabilidade de nds centrais em presenca
de falha. As trés métricas sao aplicadas a 5 conjuntos de dados com caracteristicas

distintas, o que permite avaliar a métrica proposta em cenarios diferentes. Os con-
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juntos de dados usados sao todos estaticos, sendo trés deles representantes de redes
de comunicagdo reais (RNP, RENATER e GEANT) e dois deles, de redes sociais
(Train Bombing e Netscience).

Os resultados mostraram que, ao considerar multiplos caminhos disjuntos, a
métrica proposta é capaz de reclassificar de 59% a 91% dos nés usando um fator
de conectividade ¢ = 1. Além disso, identificou-se que o valor maximo de ¢ para
estabilizar a reclassificacao dos nés esta diretamente relacionado a topologia anali-
sada. A tendéncia é que o fator de conectividade seja maior quando o grau médio
da rede é maior. Ao avaliar a correlacdo da métrica proposta com a proximidade
tradicional e a centralidade de informacao, conclui-se que apesar da alta correlacao,
a métrica proposta foi capaz de reclassificar uma grande quantidade de nés me-
lhorando ou piorando a posicao deles de forma significativa. A rede da RNP, por
exemplo, é o cenario em que ocorre a menor intensidade de reclassificacao, vari-
ando de até 5 posicoes a classificacao dos nés. A maior amplitude de variacao na
classificacao ocorre ao se comparar a proximidade tradicional e a centralidade de
informacao. Dessa forma, a métrica proposta se apresenta como um meio termo
entre essas duas.

A alcancabilidade de nés centrais em presenca de falha é feita através da in-
vestigacao de falhas tnicas e falhas multiplas. Para falha tnica, verifica-se quao
acessivel o n6 mais central da rede estd quando uma falha tinica aleatoria acontece.
Assim, apenas a rede RENATER foi avaliada, uma vez que essa é a unica rede para
a qual o né mais central muda de acordo com a métrica utilizada. Para multiplas
falhas, todas as redes foram analisadas. Ao analisar a presenca de falha tnica na
rede RENATER, os resultados mostraram que a métrica proposta é capaz de iden-
tificar o né cujos caminhos até ele sdo menos afetados. Além disso, observou-se que
a comunicacao com esse né é perdida para uma menor quantidade de nés quando
comparado a proximidade tradicional. Para investigar melhor a alcangabilidade dos
nos, o cenario é estendido para multiplos falhas e um conjunto de nés centrais. As-
sim, verificou-se como as multiplas falhas afetam a comunicacao com o grupo de 20%
dos nés mais centrais de cada conjunto de dados. Os resultados mostraram que, em
geral, um menor numero de nés perde acesso a pelo menos um dos nés do grupo
mais central classificado pela proximidade por multiplos caminhos disjuntos. Isso é
verdade quando se considera que a informacao flui pelos caminhos importantes para
cada métrica. A maior perda de comunicacao ocorre para a rede Netscience, para
ambas as métricas avaliadas. No entanto, em média 2 nds a mais perdem comu-
nicacao com algum né do grupo mais central da proximidade tradicional, quando
comparado ao grupo mais central da métrica proposta.

Como trabalhos futuros, pretende-se propor um mecanismo para encontrar um

valor 6timo de ¢ para cada conjunto de dados a ser aplicado baseado nas carac-
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teristicas da rede. Além disso, pretende-se aprimorar o algoritmo que computa os
caminhos disjuntos e, assim, tornar possivel a andlise de cendrios de maior escala.
Pretende-se também, ampliar as analises de falhas na rede e estender o estudo da
métrica com aplicacao em cenario cujos enlaces sejam ponderados. Essa extensao
também serd feita para cenarios dinamicos, a fim de identificar nés que possam ser
mais acessiveis aos demais por um maior periodo de tempo. Por fim, pretende-se de-
senvolver uma aplicacao baseada na proximidade por multiplos caminhos disjuntos
para tomada de decisao de alocacao de funcionalidades, com o objetivo de tornar a

rede mais resiliente a falhas.
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