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Abstract. In peer-to-peer live streaming systems a few nodes have a special role
on content transmission as they have much higher upload rate. Understanding
how this pattern emerge is important in several ways, such as to defend these
networks against attacks like data pollution or denial of service. This work
addresses the problem of identifying these nodes through the use of centrality-
like metrics on a real, SopCast-based, p2p live streaming environment. Results
show that degree and closeness centrality gives the best correlation with upload
rate from all the metrics tested.

Resumo. Em redes par-a-par de transmissdo ao vivo existem alguns poucos
pares que desempenham um papel especial, eles apresentam uma taxa de trans-
missdo significativamente maior que a dos demais. Entender como pares es-
peciais se formam é importante de vdrias maneiras, como na defesa da rede
contra ataques de poluicdo de contetido ou negacdo de servico. Este trabalho
trata o problema de identificacdo dos nos especiais através do uso de métricas
de centralidade. Os experimentos foram conduzidos em canais criados na rede
SopCast, uma das aplicacoes p2p mais populares para transmissdo ao vivo.
Os resultados indicam que a centralidade de grau e closeness, entre todas as
métricas utilizadas, tem as melhores correlacoes com a taxa de transmissdo de
um participante.

1. Introducao

Ao longo dos udltimos anos, redes par-a-par, ou p2p, tem sido usadas para a distribui¢ao
de diferentes tipos de midias através de compartilhamento de arquivo ou na forma de
contetido sob demanda. Muitos desses sistemas, como o Gnutella [Ripeanu et al. 2002],
Kazaa [Leibowitz et al. 2003], eDonkey [Tutschku 2004] e BitTorrent [Cohen 2003], sao
hoje famosos, consolidados. Seus respectivos sucessos, enquanto sistemas distribuidos,
sdo oriundos de importantes caracteristicas atribuidas a seus projetos em p2p como
tolerancia a falha, escalabilidade e otimizacdo do uso de recursos. Todavia, a princi-
pal caracteristica de redes p2p € o fato do modelo de transmissdo ser cooperativo, sendo
que durante a entrega do contetido os pares assumam comportamento tanto de clientes
quanto de servidores [Schollmeier 2001].

Esse trabalho estuda um tipo de rede p2p que € utilizada para a distribui¢do ao
vivo de conteido. Esta tem todas as vantagens e desvantagens de um projeto p2p, com
algumas restri¢gdes adicionais tais como as necessidades de baixa laténcia de exibigao,
caracteristicas de tempo real, baixa resiliéncia a polui¢do e um ponto central de falha
associado a fonte da midia. As redes p2p de distribuicdo de midia estudadas nesse artigo
sdo as do tipo mesh-pull, cuja descri¢do serd dada nos pardgrafos a seguir.
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A maioria dos sistemas par-a-par de transmissao ao vivo sao baseadas no sistema
do Coolstreaming, conhecido também como rede sobreposta orientada a dados (data-
driven overlay), onde um n6 sempre encaminha dados para outros que os esperam, sem
papéis prescritos como pai e filho. Em outras palavras, em vez de determinar uma es-
trutura especifica que restrinja a transmissao, a disponibilidade do dado é o que guia a
direcdo do fluxo [Zhang et al. 2005].

O gerenciamento de parcerias, que dd o tipo de organizagdo da rede, indica que os
pares devem ao entrar na rede requisitar parceiros de um bootstrap que responde com um
subconjunto aleatério de pares ja presentes na rede. Apesar desse método de inicializacdo
da rede parecer gerar grafos aleatdrios foi observado em [Wu et al. 2008] que de fato
as redes formadas sdo do tipo "mundo pequeno’[Watts 2004]. Este nome ilustra car-
acteristicas desse tipo de rede, que apresenta uma distancia pequena entre dois vértices
quaisquer e participantes que se agrupam em pequenas comunidades.

Sobre o fluxo continuo de midia, segundo o protocolo, deve ser dividido em pe-
quenos pedacgos, chamados chunks, que sdo as unidades trocadas pelos pares. A fonte
da midia gera continuamente esses chunks, cada par da rede (incluindo a fonte) anuncia
para seus vizinhos quais chunks eles tem e, finalmente, todos escalonam quais pedagos
irdo pegar de quais parceiros embasados nas suas necessidades individuais e no mapa de
chunks dos parceiros.

-

E importante observar que esse esquema de transmissdo implica uma carac-
teristica: para cada chunk disseminado é formado um grafo de distribuicdo tree-like com
raiz no servidor de midia. Assim, os dados sdo injetados na rede através da fonte de
conteddo, os vizinhos da fonte podem requisitar tais dados assim que souberem que eles
estdo disponiveis, depois os vizinhos dos vizinhos e assim por diante.

Enfim, é possivel observar um grafo de propaga¢ao de dados em forma de arvore,
uma overlay com modelo mundo pequeno e, se a rede estiver sobre a Internet, provavel-
mente uma underlay com modelo livre de escala [Faloutsos et al. 1999]. O interessante
€ que nenhum modelo isoladamente consegue explicar uma caracteristica observada em
experimentos reais: mais da metade de todos os dados € transmitida por praticamente
cinco por cento dos nds da rede, suas taxas de upload sio comumente maiores que a da
fonte e tais pares serdo chamados de super nds de agora em diante. Esse comportamento
foi observado em diversas medigdes usando SopCast' sobre o PlanetLab? sem nenhuma
tendéncia para que um par especifico pertencesse ao conjunto dos super, 0 que traz a
questdo: Por que e como surgem os super nds?

Na verdade, essa questdo apareceu primeiramente enquanto estudando a
propagacdo de poluicdo e o papel essencial dos nds com alta taxa de upload no ataque.
Um super poluidor pode deteriorar mais de 30% de todo download da rede e alcancar mais
de 50% dos nos [Oliveira et al. 2009]. Responder a essa questdo € importante porque se
for conhecido como os super nds se formam sera possivel identifica-los e, entdo, construir
mecanismos de defesa, de incentivo e de prioridade na entrega de dados mais eficientes e
conscientes dessa classificacao.

Finalmente, o objetivo e contribui¢do desse artigo é o levantamento de quais

Thttp://www.sopcast.com/
2http://www.planet-lab.org/
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métricas topoldgicas de centralidade podem ser melhores na determinacao dos super nds,
sendo este resultado obtido através da correlacdo de ranks de taxa de upload e de tais
métricas calculados sobre dados reais e simulados. Na proxima secdo serdo apresenta-
dos os trabalhos relacionados. Na secdo 3, € exposto o ambiente de estudo, um pouco
sobre o sistema real estudado, o PlanetLab e sobre a simulagdo. A secdo 4 trata diversas
defini¢des sobre redes complexas e procedimentos adotados nesta pesquisa. Os resultados
sobre correlagdo sdao abordados na secdo 5. E, finalmente, a se¢do 6 exibe as conclusoes
do trabalho.

2. Trabalhos Relacionados

Sobre a aplicagdao de métricas de centralidade em sistemas de distribui¢ao ao vivo P2P,
destaca-se [Wu et al. 2008], que durante uma caracteriza¢do do sistema UUSee?, apre-
senta 0 uma correlacdo de taxa de upload e distribuicdo de graus entre todos os nds
de um sistema. Este tipo de mensuracdo ¢ amplamente aplicada em redes sociais tanto
na Internet (Flicker*, Last. FM>, Facebook® e outras como YouTube’ [Santos et al. 2009,
Kumar et al. 2006]), quanto fora dela em cendrios de resolucao de problemas em grupo,
politica, desenvolvimento urbano e projetos de organiza¢des como descrito no trabalho
de [Freeman 1979].

Relativo ao tipo de rede estudada, alguns trabalhos, como [Ali et al. 2006,
Hei et al. 2007, Silverston and Fourmaux 2007, Tran et al. 2004], realizam medicoes de
parametros do comportamento dos pares. Entretanto, nesses trabalhos os dados captura-
dos ficaram basicamente restritos a experiéncia dos coletores, ou participantes, € pouco
abordam sobre visdes mais abstratas da rede como um todo.

A proposta deste artigo foi motivada por pesquisas anteriores encontradas em
[Oliveira et al. 2009], que aborda um ataque de polui¢do a rede na perspectiva de um
nd que tem alta taxa de upload média. A nogao de super né implica um forte ponto de
ataque para esse tipo de sistema.

3. Ambiente

As proximas subse¢Oes explicardo um pouco sobre as ferramentas usadas nesse trabalho,
o SopCast, o PlanetLab e o simulador criado sobre a plataforma Oversim(OMNet++).

3.1. SopCast

Parte do conjunto de dados reais usado nesse experimento é o mesmo de
[Oliveira et al. 2009]. Todos os dados foram gerados a partir da aplicacdo SopCast, um
dos mais populares sistemas de distribuicdo de video ao vivo. Um canal privado foi cri-
ado a fim de transmitir um fluxo de 120 kbps. Somente pares que sabiam o id do canal
poderiam ingressar na overlay especifica e assistir seu contetido, ou seja, supde-se um am-
biente isolado de agentes externos (nao haviam usudrios reais, somente crawlers ou bots).
Além disso, o churn da rede € garantido na forma de parcerias promiscuas, ao invés dos
n6s entrando e saindo, dado que trocas de parceiros sdo muito frequentes.

3http://www.uusee.com/
“http://www.flickr.com
Shttp://last.fm
Ohttp://www.facebook.com
"http://www.youtube.com
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Para cada rodada do experimento, esta metodologia de captura compreendeu, ini-
cializar uma versdo Linux do cliente SopCast, em um conjunto de 400 n6s do PlanetLab.
Ao final de cinco minutos todos os participantes deixavam a rede a0 mesmo tempo. Ape-
sar da aplicacdo nao ter codigo-fonte aberto, a coleta € representada pelos logs do trafego
na camada de rede obtidas através da execucdo simultdnea do Wireshark®.

3.2. PlanetLab

PlanetLab € um consércio mundial de institui¢cdes de pesquisa que mantém um ambi-
ente global para o desenvolvimento e testes de aplicagdes distribuidas. Cada institui¢ao
mantém um ou mais nés na Internet que sao servidores de maquinas virtuais. Uma conta
de acesso ao PlanetLab é chamada de slice. Se uma instituicdo mantiver pelo menos
um n6 em operacado lhe € concedido o direito de criar slices e cada slice tem o poder de
controlar um conjunto de maquinas virtuais em outros nos da rede.

O uso do PlanetLab trouxe muitas vantagens no que se refere a aquisi¢cao de dados.
A mais 6bvia foi a disponibilidade de centenas de nds, o que ajuda a recuperar dados
mais representativos e confidveis. Este experimento, por exemplo, se baseia em dados
de cerca de 400 n6s. Outra vantagem € que os nds do PlanetLab sao dispersos tanto em
redes distintas quanto geograficamente, isso evita que aspectos de localizacdo mascarem
o comportamento da rede. Por fim, o fato dos nds do PlanetLab possuirem IPs reais e ndo
sofrerem filtragem de pacote evita a necessidade de tratar o problema do NAT (Network
Address Translation) [Bellovin 2002], onde participantes da transmissao que estio atrds
do mesmo firewall sdo identificados como um dnico participante.

3.3. OverSim

A simulacgdo foi criada com base no Coolstreaming [Zhang et al. 2005] que descreve di-
versos algoritmos para o projeto de um sistema de distribuicdo de conteido p2p como
gerenciamento de participantes, representacdo e troca do mapa de bits do buffer e esca-
lonamento de chunks. Uma rodada da simulagdo usa 400 n6s, simulando cinco minutos
de interacdes da transmissao de um fluxo de 120kbps. O simulador foi desenvolvido com
o suporte dos frameworks OMNet++> e OverSim'® [Baumgart et al. 2007], eles oferecem
suporte para desenvolvimento de simuladores de redes sobrepostas com abstracdes de
churn, canais de transmissao, largura de banda, bootstrapping e, inclusive, roteadores e
backbones para um underlay, se necessario.

4. Caracteristicas de Redes Complexas

Este trabalho fundamenta-se em varias métricas de teoria dos grafos e no estudo de pro-
priedades topoldgicas das redes complexas. Nesta secdo sdo apresentados os conceitos
destas dreas que sao determinantes para compreensao do texto.

A rede overlay que dissemina um canal do SopCast pode ser modelada por um
grafo, onde os vértices representam os participantes da transmissao, e as arestas as parce-
rias entre eles. Ao interpretar que uma parceria abre uma comunicagao bilateral considera-
se o grafo ndo direcionado. Dois vértices sao chamados vizinhos se hd uma aresta que os

8http://www.wireshark.org
“http://www.omnetpp.org/
1Ohttp://www.oversim.org/
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conecte, ou no caso da rede p2p, parceiros. O grau de um vértice é o nimero de arestas
que incidem sobre ele, ou neste caso, o seu numero de parceiros. O grau médio € a média
aritmética do grau de todos os participantes na rede. Note que este valor € igual a duas
vezes o numero de arestas, divido pelo nimero de vértices, uma vez que cada aresta con-
tribui para o grau de dois vértices. O valor do grau médio é um dos indicativos do nivel
de conectividade do grafo.

4.1. Métricas de Centralidade

A teoria dos grafos e analise de rede definem varias medidas de centralidade de um vértice
em um grafo que permitem determinar sua importancia relativa. Trés dessas métricas, que
sdo usadas nesse trabalho, s@o a centralidade de grau, o closeness e o betweenness. Elas
foram criadas para analisar qualquer tipo de grafo, contudo, para se adaptar ao cendrio
distinto de distribuicao foram criados algumas variacdes das mesmas. Por exemplo, to-
dos os dados se originam de um Unico no, a fonte ou servidor de midia, e, por isso,
foram calculadas duas variagdes das métricas de betweenness e closeness, onde somente
consideraram-se os caminhos minimos de todos os vértices para o né fonte.

A primeira métrica, centralidade de grau, é uma medida relativa ao nimero de
arestas que cada vértice tem. Uma alta centralidade de grau estd normalmente associado
a uma maior chance de qualquer dado que trafega na rede passar pelo dado vértice. Além
disso, a centralidade de grau pode ser calculada para grafos ndo direcionados e direciona-
dos, onde nesse ultimo caso sdo considerados o grau de entrada (arestas que chegam no
vértice) e grau de saida (arestas que saem do vértice). Ja para os experimentos desta
pesquisa, onde a rede forma um grafo nao direcionado, temos, segundo [Newman 2003],
que a métrica pode ser calculada como o grau de cada vértice sobre a quantidade de
vértices do grafo menos um:

OGrau(U) - M

n—1

A métrica de closeness [Sabidussi 1966], € uma medida topoldgica de proximi-
dade espacial. Trazendo essa medida para a teoria de grafos ela define qudo perto um
vértice estd de todos os outros através das conexdes estabelecidos no grafo e passa a ser
descrita como a distancia geodésica (caminho minimo) média entre o vértice v e todos os
outros vértices alcancaveis a partir dele (t € V' \ v).

1
B ZtEV\v dG(Uv t)

CCloseness (U)

Outra métrica, baseada no closeness, levou em consideragdo que o Unico vértice
alcancavel que importa € a fonte, logo, desconsiderando a variagdo de ¢. Enfim, essa
medida se tornou somente o inverso do caminho minimo até o servidor de midia, portanto,
foi considerado somente como a distancia.

1
CDistancm (U7 fOTlt@) - W
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O betweenness [Brandes 2001] é uma medida descritiva de qudo interno um
vértice € no grafo. O valor dele para um vértice v € a quantidade de caminhos minimos
entre os nds s e t que passam por v. Na formula a seguir o5 € o niimero de caminhos
minimos de s a t, e o4(v) é o nimero de caminhos minimos de s a ¢ que passam pelo
vértice v:

Ost\ VU
CBetweenness(U) = Z t( )

s#vztev  Ost
s#£t
Por fim, essa formula sofreu uma alteracdo para formar uma nova métrica e ¢
passou a ser percebido como um tnico vértice especifico, a fonte de midia. Assim, foi
calculado um betweenness especial, partindo de todos os nds somente até o servidor que
passem por v, como:

C1B.Fonte (Ua fOTLtE) =

Z Osfonte (U)

s#v# fonte€V Osfonte

5. Correlacoes de Upload e Centralidade

O objetivo principal deste trabalho € a identificacdo de super nds na overlay de um
sistema p2p de transmissdo de midia ao vivo. Através de métricas de centralidade
[Koschiitzki et al. 2005], como visto na se¢do 4 e com base na forma com a qual o
conteudo é disseminado através da rede, supde-se que serd possivel revelar os super nds
dado que a funcao de tais métricas € determinar a importancia relativa de um vértice num
grafo (no caso, um né numa rede).

De cada experimento foram calculados ou observados, para cada nd, as seguintes
métricas: taxa de upload, grau, closeness, distancia ao servidor de conteudo, betweenness
normal e dos nos a fonte. Essas medidas foram ordenadas para formar ranks, ou seja, €
associado o ndmero um ao né mais importante para uma dada métrica, ao segundo mais
importante, dois, e assim por diante. Para a taxa de upload, grau, closeness e ambos 0s
betweenness, os n0s mais proximos da primeira posi¢ao sao aqueles com maiores valores
para a medida, enquanto que para distiancia, sdo os que tem os menores valores. Por
exemplo, para distancia, o né mais perto da fonte é possivelmente o mais valioso por que
receberd a midia primeiro, portanto, sua posicdo no rank terd um valor mais préximo de
um.

A criacdo dos ranks foi feita de forma a nao ter um critério de desempate, se mais
de um par tiver o mesmo valor para uma dada métrica a posi¢ao deles no rank sera igual
e a posicao do préximo né com valor de métrica diferente serd incrementado do nimero
de nos presentes na posi¢do anterior do rank. Isso funciona para quase todas as medidas,
contudo, distancia dos participantes a fonte é uma medida que variou muito pouco, o
que implica em muitos nés empatados numa mesma posicao do rank. Por isso, a fim de
melhorar o resultado da medida, foi criado uma métrica baseada na ordenacao do par de
métricas (distancia, grau) tornando o grau o critério de desempate.

Os experimentos se encaixam em trés cenarios, com cinco repeti¢oes de cada: o
real, sobre a rede SopCast, e dois simulados, no Oversim, representando redes onde os
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Grau | Close. | Distancia | (Dist.,Grau) | Betw. | B.Fonte

Real SopCast 0.8893 | 0.8869 | 0.7994 0.8345 0.8319 | 0.7562
Sim. Heterogéneo | 0.6864 | 0.6925 | 0.2960 0.5725 0.7204 | 0.6991
Sim. Homogéneo | 0.1683 | 0.2316 | 0.7378 0.7213 0.1236 | 0.9446

Tabela 1. Coeficientes de Correlacao de Pearson.

pares tem uma distribui¢do de largura de banda heterogénea e homogénea. A opgdo por
dois cendrios de simulagdo foi embasada em dois fatos: no desconhecimento da largura
de banda dos nds da rede real e nas diferencas comportamentais do protocolo no que diz
respeito ao escalonador de chunks. Dado que o algoritmo de escalonamento de chunks
atua de forma a soliciti-los do parceiro mais rapido, se todo né tem a mesma velocidade,
o escalonamento realiza uma selecdo aleatoria entre as possiveis origens para cada chunk,
caso contrario € muito provdvel que o algoritmo selecione sempre 0os mesmos vizinhos
durante as requisicoes. O objetivo de trazer cendrios simulados foi tentar comparar e
validar o que foi observado no cendrio real.

Foram remontados os grafos da rede a partir dos logs de troca de fluxo de midia,
ignorando a parte inicial da coleta a fim de eliminar instabilidades tipicas da inicializa¢ao
da rede. Aqui, as métricas descritas anteriormente foram calculadas a cada 5 segundos
sobre um grafo temporalmente dindmico com base no intervalo entre 100 e 300 segundos
dos logs. Depois, os ranks sdao obtidos sobre o valor médio de cada métrica em cada nod.
Finalmente, para apresentacao dos resultados foram calculadas as médias entre os ranks
das métricas de cada experimento.

A tabela de coeficientes de Pearson (tabela 1) sumariza os resultados e mostra
que grau e closeness dao ranks sistematicamente mais correlatos que as demais métricas.
Essa resposta é encontrada também nos experimentos individuais onde ndo existe uma
dominancia clara sobre qual das duas € a melhor. Os resultados da simulacdo heterogénea
validam esse resultado, indicando ainda que o betweenness € também uma boa métrica,
apesar de ndo ter sido tio interessante para esse conjunto de dados reais. E importante
observar que o cendrio real e simulado heterogéneo sdo os que se equivalem e que geram
conclusdes mais correlatas entre si. Finalmente, o betweenness dos nds somente para a
fonte emergiu como uma excelente métrica num cendrio levemente diferente onde a rede
tem uma caracteristica homogénea de pares.

A primeira medida analisada foi centralidade de grau, representada pela figura 1.
A imagem 1(a) é uma das que apresentam melhores correlagdes visuais entre as métricas
para os dados reais. A tabela 1 também confirma esse dado numericamente através do
coeficiente de correlacdo de Pearson entre taxa de upload e grau. Além disso, os ex-
perimentos reais indicam individualmente correlacdes moderadas no aspecto analisado
enquanto a média destaca uma correlagio bem forte. E possivel observar que a dispersio
dos pontos dos experimentos reais no inicio do rank (até 100) tem menos precisao do que
o resto dos pontos e baixa exatidao comparado com o resultado esperado, o que implica
uma deficiéncia da métrica em identificar super nds. Apesar disso, em 80% dos experi-
mentos o n6 de maior taxa de upload teve também o maior grau. Os dados simulados da
rede heterogénea aparentam ter dois crescimentos diferentes por que alguns experimentos
tiveram pouca variacdo da taxa de upload e muitos nds (+ de 50%) nao fizeram upload
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portanto saturando o rank. No entanto, a correlacdo no inicio da curva (até 50) € vi-
sualmente linear. Este comportamento € melhor explicado pelo modelo de disseminagdo
em arvore, um nd que possui mais parceiros tem grandes chances de emergir como um
super no, além disso, pode ser inferido que a forma de disseminacao supera os modelos
de organizacdo da overlay e da underlay. Finalmente, na distribuicao de ranks de graus
da simulagdo homogénea da figura 1(c) observamos uma forma de sino indicando uma
correlagdo quase inexistente entre as métricas para esse caso.

Real - SopCast u

350 350 350
300 300 300
250 250

200 200

Rank Grau
Rank Grau
Rank Grau

150 150

100 100 |,

50| g 50 f oy

Sim - . Sim - Homogeneo &

50 100 150 200 250 300 350 400 50 100 150 200 250 300 350 400 50 100 150 200 250 300 350 400
Rank Upload Rank Upload Rank Upload

(a) Real (b) Simulado Heterogéneo (c) Simulado Homogéneo

Figura 1. Correlacao entre ranks de Grau e Upload.
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Sim - . Y Sim - Homogeneo &
50 100 150 200 250 300 350 400 50 100 150 200 250 300 350 400 50 100 150 200 250 300 350 400
Rank Upload Rank Upload Rank Upload

(a) Real (b) Simulado Heterogéneo (c) Simulado Homogéneo

Figura 2. Correlacao entre ranks de Closeness e Upload.

O estudo de closeness (figura 2) obteve resultados similares ao de grau inclusive
no que diz respeito a andlises mais finas como: o par de maior closeness ser o de maior
taxa de upload. Numericamente € possivel observar na tabela de coeficientes que essa
métrica € tdo boa quanto a da centralidade de grau.

A terceira métrica, distancia, presente na figura 3, apresentou a pior representacao
visual apesar de posar numericamente como uma correlacdo pouco mais fraca que as
ultimas para o caso real. Individualmente nos experimentos reais essa métrica € siste-
maticamente ruim comparada com as melhores métricas, sendo isso validado através da
simulacao heterogénea. No grafico 3(a) a distribui¢do real teve poucos patamares por
conta da média dos experimentos, contudo, geralmente esta métrica teve pouca variagao,
assim, aglomerando a andlise em niveis. De toda forma, isso permitiu deduzir que a
arvore de disseminagdo tenta se manter curta mas com carga baixa na raiz, uma vez que,
para distancia do né-fonte > 1, ranks baixos (menores distancias) concentram mais pon-
tos. Ademais, distancia ndo aparenta ser uma boa métrica neste cendrio onde a rede nao
permanece estitica com o tempo e, apesar de numericamente a simulacdo homogénea en-
contrar um bom resultado, € possivel observar graficamente que € impraticavel identificar
super nos através dessa métrica.
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Figura 3. Correlacao entre ranks de Distancia e Upload.
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Figura 4. Correlacao entre ranks de (Distancia,Grau) e Upload.

Na figura 4, € mostrado a métrica que usa o par (distancia, grau) ordenado para
formar o rank. Essa medida foi capaz de melhorar a variagdo de valores do eixo Y, es-
pecialmente sobre a média dos experimentos, mas o resultado geral ndo melhorou muito.
Visualmente alguns dos niveis observados na figura 3 sdo ainda um pouco presentes na
figura 4 e muito presente nos experimentos individuais. Numericamente a métrica com-
posta alcan¢ou um resultado intermedidrio comparado com seus componentes.

O gréfico do rank de betweenness pode ser visto na figura 5. A andlise é nova-
mente similar a das métricas de closeness e grau, trazendo poucas diferencas praticas.
Todavia, de acordo com a tabela 1 essa métrica € menos efetiva que as citadas para o caso
real apesar de ser até melhor que as demais de acordo com a simula¢do heterogénea.
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Figura 5. Correlacao entre ranks de Betweenness e Upload.

Finalmente, a Gltima métrica analisada foi o betweenness de todos os nds somente
até a fonte que deu resultados bem diferentes para os trés cendrios, como mostra a figura 6
e atabela 1. Essa excecdo era esperada justamente por conta da diferenga comportamental
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Figura 6. Correlacao entre ranks de Betweenness para Fonte e Upload.

do escalonador. Nos cendrios heterogé€neos € mais provavel que os nés mais distantes do
servidor fagam nenhum ou pouco envio e que sejam aqueles que tem os menores valores
para essa métrica. Além disso, os caminhos de distribuicdo de dados sdo mais fixos
que no homogéneo. A rede analisada € remontada a partir dos logs de distribui¢do, e
nos cendrios heterogéneos a métrica tem menor variabilidade ja que ao longo do tempo
o grafo sobre o qual se faz as andlises muda pouco. Ou seja, como podemos verificar
através da figura 6(c), essa métrica criada € muito boa para identificar o rank de upload
dos nds num cendrio de selecdo de chunks de pares aleatério, mas ndo para o cendrio real
que € heterogéneo e o escalonamento leva banda em consideragao.

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

O trabalho conclui que tanto a centralidade de grau quanto o closeness oferecem as me-
lhores correlagdes com taxa de upload entre todas as métricas de centralidade testadas
(grau, closeness, distancia, o par (distancia, grau), betweenness e betweenness dos nos
para a fonte). No cendrio real, apesar do coeficiente de correlacdo dessas métricas serem
altos para a média dos experimentos, individualmente eles sdo moderados, proximos de
0.50. Através do conjunto de dados da simulacdo com pares heterogéneos foi possivel
validar os resultados obtidos e induzir ao entendimento de que o modelo de disseminacdo
supera tanto o modelo de overlay quanto o de underlay, ou seja, o algoritmo de escalona-
mento de chunks influencia mais na correlagdo do que a organizacio das redes sobreposta
e fisica.

Através do betweenness dos nds para a fonte, uma modificacdo da métrica de
betweenness original, foi possivel encontrar a melhor correlacio num ambiente de pares
homogéneos, ou no qual o algoritmo de escalonamento escolha parceiros aleatérios que,
minimamente, tenham o chunk desejado. Esse resultado, aliado as outras diferencas entre
os coeficientes de correlacao de Pearson para os cendrios simulados, indica que a largura
de banda dos pares influencia significativamente os resultados. Isso motiva novos expe-
rimentos e testes, incluindo o rank de larguras de banda nas medidas e outras variagdes
como o par (largura de banda, grau) ou (largura de banda, closeness).

Para os trabalhos futuros planeja-se uma identificacio mais sistemdtica de su-
per nés apoiada por uma combinagdo destes resultados. Além disso, espera-se adquirir
informacao sobre a distribui¢do da largura de banda entre os nés do Planetlab. Com isso
serd possivel comparar cendrios reais e simulados através da nova métrica proposta anteri-
ormente de forma que leve a uma conclusao definitiva sobre o comportamento emergente
de super nés.
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