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RESUMO

CARUSO, J. S. Caracteristicas locais no trafego de pacotes em redes
complexas préoximo ao ponto de congestionamento. 2014. 84p. Dissertacao
(Mestrado em Ciéncias) — Instituto de Fisica de S&o Carlos, Universidade de Sao
Paulo, Sao Carlos, 2014

Por muitos anos, a ciéncia tratou todas as redes como se seus relacionamentos
fossem estabelecidos de forma randémica, ou seja, a maioria dos nds teriam
aproximadamente o0 mesmo namero de relacionamentos. Porém, o mapeamento de
uma variedade de sistemas revelou que a maioria dos ndés tinha poucos
relacionamentos, enquanto alguns nds tém uma grande quantidade de conexdes.
Processos microscopicos dinamicos e estatisticos sdo duas facetas de sistemas
complexos, que estdao intimamente ligadas, e a compreensdo da sua
interdependéncia é importante tanto para a previsdo quanto planejamento
estratégico. Os exemplos mais proeminentes incluem o ruido do trafego em redes de
comunicacao, sinais ruidosos em sistemas desordenados e auto-organizados, e as
séries temporais das flutuagbes dos precos nos mercados financeiros. Neste
trabalho foram analisadas ndo apenas caracteristicas globais do trafego de pacotes
em redes complexas, como a presenca ou ndo de congestionamento na rede como
um todo, mas também as caracteristicas locais (isto €, de roteadores especificos) do
trdfego no ponto de transicdo entre a fase livre e a fase de congestionamento. Os
resultados mostram, entre outros, que a transicdo de um estado livre de
congestionamento para o estado congestionado de um né ocorre quando o
coeficiente de detrended fluctuation analysis da série temporal do numero de

pacotes na fila de espera do n6 é préximo do valor critico de 1.

Palavras-chave: Redes complexas. Congestionamento. Transiente.






ABSTRACT

CARUSO, J. S. Local characteristics in packet traffic in complex networks near
the congestion point. 2014. 84p. Dissertacédo (Mestrado em Ciéncias) — Instituto de

Fisica de Sao Carlos, Universidade de Sdo Paulo, Sao Carlos, 2014

For many years the science networks all treated as if their relationships were set at
random, that is, most of us have approximately the same number of relationships.
However, the mapping in a variety of systems revealed that most of us had a few
relationships, while some of us have a lot of connections. Dynamic and statistical
microscopic processes are two facets of complex systems, which are closely linked,
and understanding of their interdependence is important both for predicting as
strategic planning. Prominent examples include traffic noise in communication
networks, noisy signals in disordered systems and self-organized, and the time
series of price fluctuations in financial markets. This work analyzed not only the
overall characteristics of package traffic in complex networks and the presence or
absence of congestion on the network as a whole, but also the local characteristics
(ie, specific routers) of the traffic at the point of transition from the free phase, and
congested phase. The results show, among others, that the transition from free to
congested traffic in a node happens when the detrended fluctuation analysis
coefficient of the time series of the number of waiting packets is close to the critical

value of 1.

Keywords: Complex networks. Congestion. Transient.






Lista de Figuras

Figura 1 - Esquematica do modelo de Erdds e Rényi. Fonte: ERDOS...................... 26
Figura 2 - Método de reconexao aleatéria. Fonte: WATTS(21).........cooeeeeeiiiiiiiieeennn.. 27
Figura 3 - Exemplo de modelo de Barabasi e Albert e suas variantes. Fonte:
BARABASI.......oiititiiiteee ettt 29
Figura 4 - (a)Série temporal de batimentos cardiacos. (b) Série temporal integrada.
FONtE: PENG(39)...ciiiiiiiiii it 35
Figura 5 - Grafo de uma rede de grau médio 2. Fonte: Elaborada pelo autor............ 41
Figura 6 - Grafo de uma rede de grau médio 4. Fonte: Elaborada pelo autor............ 41
Figura 7 - Grafo de uma rede de grau médio 6. Fonte: Elaborada pelo autor............ 42

Figura 8 - Representacao de graficos do tamanho da fila de pacotes x o tempo de
observagéo. Fonte: Elaborada pelo autor...........coooiiiiieni, 45
Figura 9 - Representacao de graficos gerados a partir da analise DFA. Fonte:
Elaborada pelo autor.............ccooeviiiiiiiii 46
Figura 10 - Representacao de histogramas sorbre valores de DFA. Fonte: Elaborada
PEIO BULOT ...ttt e e e e e e e e e e a7
Figura 11 - Graficos representativos da comparacéo entre os valores de DFA obtidos
e outras métricas. Fonte: Elaborada pelo autor............ccccccevvvvvvveveeeinnnnn. 48
Figura 12 - Histogramas sobre os valores de DFA para o modelo Erdds e Rényi de
grau médio 2. Fonte: Elaborada pelo autor..............ccuuvviiiiiiiiiiiiinnnnnnnnn, 50
Figura 13 - Graficos de comparacao entre os valores de DFA obtidos e outras
métricas para o modelo Erdds e Rényi de grau médio igual a 2. Fonte:
Elaborada pelo autor............coooi oo 51
Figura 14 - Histogramas sobre os valores de DFA para o modelo Erdds e Rényi de
grau medio 4. Fonte: Elaborada pelo autor............ccooooiiiie, 53
Figura 15 - Graficos de comparacao entre os valores de DFA obtidos e outras
métricas para o modelo Erdds e Rényi de grau médio igual a 4. Fonte:
Elaborada pelo autor...........cuueiiiiiiii 54
Figura 16 - Histogramas sobre os valores de DFA para o modelo Erdds e Rényi de
grau médio 6. Fonte: Elaborada pelo autor..............ccccceeveeeiviiiiiiieeeeeeeens 55
Figura 17 - Graficos de comparacao entre os valores de DFA obtidos e outras
métricas para o modelo Erdds e Rényi de grau médio igual a 6. Fonte:
Elaborada pelo autor...........cuviiiiiiii e 56



Figura 18 - Histogramas sobre os valores de DFA para o modelo Watts e Strogatz de

grau médio 2 e probabilidade de reconexao 0,1. Fonte: Elaborada pelo

Figura 19 - Graficos de comparacao entre os valores de DFA obtidos e outras
métricas para o0 modelo Watts e Strogatz de grau médio 2 e
probabilidade de reconexao 0,1. Fonte: Elaborada pelo autor................ 58

Figura 20 - Histogramas sobre os valores de DFA para o modelo Watts e Strogatz de

grau médio 2 e probabilidade de reconexédo 1. Fonte: Elaborada pelo

Figura 21 - Graficos de comparacao entre os valores de DFA obtidos e outras
métricas para o modelo Watts e Strogatz de grau médio 2 e
probabilidade de reconexao 1. Fonte: Elaborada pelo autor................... 60

Figura 22 - Histogramas sobre os valores de DFA para o modelo Watts e Strogatz de

grau médio 4 e probabilidade de reconexao 0,1. Fonte: Elaborada pelo

Figura 23 - Graficos de comparacao entre os valores de DFA obtidos e outras
métricas para o0 modelo Watts e Strogatz de grau médio 4 e
probabilidade de reconexao 0,1. Fonte: Elaborada pelo autor................ 62

Figura 24 - Histogramas sobre os valores de DFA para o modelo Watts e Strogatz de

grau médio 4 e probabilidade de reconexédo 1. Fonte: Elaborada pelo

Figura 25 - Graficos de comparacao entre os valores de DFA obtidos e outras
métricas para o modelo Watts e Strogatz de grau médio 4 e
probabilidade de reconexao 1. Fonte: Elaborada pelo autor................... 64

Figura 26 - Histogramas sobre os valores de DFA para o modelo Watts e Strogatz de

grau médio 6 e probabilidade de reconexao 0,1. Fonte: Elaborada pelo

Figura 27 - Graficos de comparacao entre os valores de DFA obtidos e outras
métricas para o0 modelo Watts e Strogatz de grau médio 6 e
probabilidade de reconexao 0,1. Fonte: Elaborada pelo autor................ 66

Figura 28 - Histogramas sobre os valores de DFA para o modelo Watts e Strogatz de

grau médio 6 e probabilidade de reconexédo 1. Fonte: Elaborada pelo

Figura 29 - Graficos de comparacao entre os valores de DFA obtidos e outras



métricas para o0 modelo Watts e Strogatz de grau médio 6 e
probabilidade de reconexdo 1. Fonte: Elaborada pelo autor................... 68
Figura 30 - Histogramas sobre os valores de DFA para o modelo Barabasi e Albert
de grau médio 2. Fonte: Elaborada pelo autor...............cceeeeeeieiiiiiieeeee, 69
Figura 31 - Graficos de comparacao entre os valores de DFA obtidos e outras
meétricas para o modelo Barabasi e Albert de grau médio 2. Fonte:
Elaborada pelo autor..............cooovviiiiiiii 70
Figura 32 - Histogramas sobre os valores de DFA para o modelo Barabasi e Albert
de grau meédio 4. Fonte: Elaborada pelo autor................eueeeeeeiiiiinennnnnnn, 71
Figura 33 - Graficos de comparacao entre os valores de DFA obtidos e outras
métricas para o modelo Barabasi e Albert de grau médio 4. Fonte:
Elaborada pelo autor............oooiiiiiiii 72
Figura 34 - Histogramas sobre os valores de DFA para o modelo Barabasi e Albert
de grau médio 6. Fonte: Elaborada pelo autor..........ccccoeeevvveviiiiieeeeeeennns 73
Figura 35 - Graficos de comparacao entre os valores de DFA obtidos e outras
métricas para o modelo Barabasi e Albert de grau médio 6. Fonte:
Elaborada pelo autor...........ccuuiiiiiiii e 74






SUMARIO

L INrOAUGAO. ........cco o 17
2 RedES COMPUEXAS........oouiiiiii i e e e e e e e e e ea e 19
2.1 Teoriade grafOsS..........ccuuiiiiiiiiiii e 20
A OF: 1 1 1ol (=] g 4 Lo Lo TS PP PP TPPUPRPPT 21
2.2.1 DiStribUICAO A€ GFaUS............uuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiirieerereieerrrererrr e eeenrnn 22
2.2.2 CaMINNO... ..o 23
2.2.3 Outras CaracteriStiCaS.............ccceviiiiiiiiiiiiiiie e e e e e e e e 24
28 T |1 (o o 11 Lo T PSSR 25
231 ErdOS @ RENYI ..o 25
2.3.2 WALLS € STrOQALZ ..........oooviiiiiiiiiiiiiiiieee e 27
2.3.3 Barabasi € AIDErt...............oomiiiiiiie e 28
3 Analise de Trafego em Redes Complexas.............ccoocuvviiiiiiineiiiiiiiiiiceee e 31
4 Detrended Fluctuation ANAlYSIS..............uuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiirie e e e e e e eeeeenenns 33
4.1 Sistemas MUItIfraCtaiS. ..............uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e e e e e e eeeeen 33
L B o 13 (o ] 4 T VO 34
e T 0 [ o U] [ T e = T PP 34
L N o] 110 Vo o 1= 36
5 Andlise de Trafego Local em Redes Complexas.............ccccvveveveeeeeiiiiiiiiiieennnn. 37
5.1 AIGOFIEMO. ... 37
5.2 EXPEITMENTOS. .....ccoiiiiiiiiiiiiiiii ettt e e e e e e e e e e 38
5.2.1 Simulador de EVentos DiSCIetos.............ccccceiiiiiiiiiiiiiiiee e 39
5.2.2 ODbServacao dO teMPO...........coooiiiiiiiiiii e 44
5.2.3 Detrended Fluctuation ANaliSys.............cccccooiiiiiiiiiiiiiiii e, 46
5.2.4 HISTOQIaAMA........cooiiiiiiiiiiiiiiiii ettt e e et a e e e e a7
5.2.5 Compartivos cOm outras MELHICAS................uuuvurirmririiiiiiiiiiiiriiierrreeeeeennan. a7
5.3 RESUIAAOS. ... ..o 49
5.3.1 ErdOS € RENYI........ooiiiiiiiiiiiiiiii e 49
5.3.2 WALLS € StrOQatz............oovviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeee e 57
5.3.3 Barabasi € AlDErt...............ooiiiiiiii s 69
5.4 DISCUSSOES. ... .uuuuuiiiiii s 75
6 CONCIUSAO...... .. e e e e e e e e e e e e e aeene 77

REFERENCIAS . ..., 79






17

1 Introducao

Na natureza, podemos identificar relagbes existentes em qualquer sistema
microscépico e/ou macroscopico. Nestas relacdes, podemos ainda, observar ou
inferir caracteristicas estaticas, como a geometria espacial, e caracteristias

dindmicas, que sofrem influéncia ao longo do tempo, por exemplo.

Redes complexas € a maneira pela qual é possivel modelar a natureza,
resumindo as propriedades de um elemento em conexdes que ele estabelece com
outros elementos de um mesmo sistema. Os elementos, ou nos, da rede podem ser
pessoas, proteinas, aeroportos, e até mesmo, como é o caso deste estudo,

computadores. Assim, um sistema deste tipo € uma rede de computadores.

A comunicacdo numa rede de computadores se da através de transferéncia
eletrdbnica de informacdes entre computadores ou periféricos. Com o
compartilhamento de recursos de unidades e pastas, os usuarios desta rede trocam

informa(;()es € acessam 0S mesSmaos recursos.

Para um funcionamento adequado de redes de computadores, por exemplo a
internet, é preciso haver um fluxo de dados de modo que haja atrasos pequenos ou
evitar atrasos desnecessarios na comunicacao entre 0os nos da rede. Tais atrasos
ocorrem quando ha uma quantidade grande de informacdes a serem transmitidas
gue, muitas vezes, ocasionam excesso de pacotes em uma parte da rede,
caracterizando um congestionamento, e podendo ocasionar a interrupcdo de
servicos. Uma das caracteristicas topolégicas que pode ocasionar
congestionamento €& a disposicdo das conexbes entre 0s noés da rede,
principalmente em ndés com maior conectividade que podem vir a funcionar como
“gargalos”, pois estes nds estdo ligados a um grande numero de elementos e

recebendo muita informag&o na comunicagéo da rede.

Trabalhos recentes revelam que muitas redes reais, incluindo redes de
computadores, sdo complexas, com distribuicdo de graus livre de escala(1-7). A
estrutura e dindamica das redes complexas vém sendo objeto de diversos estudos
recentes(8-14).

Quanto ao de fluxo de trdfego em redes de computadores, os roteadores

transmitem os pacotes de dados para seus destinos. Um ndé pode ser um
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computador, podendo criar pacotes e receber pacotes de outros nés, ou um
roteador, que encontra um caminho entre o n6 origem e o destino para cada pacote.
A dinamica do fluxo de trafego nessas redes ja foi objeto de estudos
anteriores(13-17). Em cada caso estudado, foi analisado um modelo topoldgico e
encontrada uma relagéo entre a taxa com que 0s pacotes sédo criados na rede e o
seu congestionamento para uma determinada maneira de transitar o pacote,

observando a pilha de pacotes de cada no.

Em contraposi¢cdo aos trabalhos mencionados, que enfocaram situagdes de
congestionamento global da rede, aqui pretendemos analisar o trafego local com o
intuito de determinar ndés que estejam no limiar de um processo de
congestionamento, mesmo que a rede como um todo ainda nao esteja
congestionada. Para isso, contamos com o auxilio de um simulador de eventos, o
qual possibilitou a observacdo da comunicacdo de uma rede de computadores, onde
0S pacotes percorrem o menor caminho até chegar ao destino, onde ele é
processado e removido da rede, havendo mais que um caminho, é feita uma escolha
aleatéria de qual sera percorrido. A taxa de criacdo dos pacotes varia em trés
instantes: momento quem a rede esta livre para trafego, momento em que é
observada alta flutuacdo na pilha de pacotes de algum n6é e o0 momento em que &
apresentado um congestionamento local. Avaliou-se o trafego de pacotes sobre
diversos modelos topoldgicos afim de obervar a flutuacdo do tamanho da pilha de
pacotes até o momento de congestionamento local. Os dados provenientes de
tamanho da pilha de pacotes ao longo do tempo serd tratado através de uma
ferramenta denominada Detrended Fluctuation Analysis, ou DFA, utilizada para
caracterizacdo de ruidos com alta flutuacédo. O valor obtido no céalculo do DFA sera
comparado com outras métricas de redes complexas, como a proximidade e o grau

relativos a cada no.
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2 Redes Complexas

Sistemas complexos sao formados por muitos elementos que sé&o capazes de
interagir entre si e com o0 ambiente. Esta interagdo evolui com o tempo e pode ser
local, ocorrendo entre vizinhos, ou entre elementos distantes no sistema. Duas
propriedades importantes que caracterizam um sistema complexo sdo: 0s
fendbmenos emergentes ou padrdes complexos que surgem da multiplicidade de
interacdes simples, e a auto-organizacdo, que é a capacidade de organizacdo do

sistema sem eventos externos.(6,18)

Exemplos de sistemas complexos sdo encontrados na fisica estatistica,
dindmica ndo-linear e teoria de redes complexas(6). Na fisica estatistica, alguns
conceitos devem ser alterados para sistemas microscopicos, uma vez que as
flutuacbes se tornam importantes para uma descricdo adequada do sistema, dessa
maneira, transicées de fase ndo séo exibidas. Por sua vez, na dinamica nao-linear,
as implicagbes dos seus elementos séo aleatdrias e imprevisiveis, tendo como caso

de estudo a teoria do caos.

A teoria de redes complexas, objeto de estudo desta dissertacdo, € uma area
relativamente recente e de suma importancia para a compreensdo de sistemas
complexos, dado que a alteragéo de estruturas elementares afeta o funcionamento
global do sistema. O estudo da topologia de uma rede complexa é um dos grandes
desafios da area, ja que as interacdes sao, frequentemente, de forma ndo-linear e
influenciadas por componentes estocasticos e ruidos externos. Em sistemas
complexos, as interagcdes sdao comumente modeladas em estruturas em redes

(1,8,10,19), mapeando os elementos como vértices e suas interacdes como arestas.

Como exemplos de sistemas complexos ja modelados, tem-se a relacao entre
cientistas ligados por colaboracdes em trabalhos(20), neurbnios conectados pelas
sinapses(21), cadeias alimentares formadas por animais e plantas numa relagéo
predatoéria(22), as rodovias que ligam as cidades(23), as rotas aéreas entre
aeroportos, a interacao entre palavras na construcéo de frases, o relacionamento de

amizade entre pessoas e a conexao entre os roteadores na Internet.

Dentre as caracteristicas nao triviais exibidas no estudo de redes complexas,

pdde-se notar a existéncia de poucos vértices com grande numero de ligacdes e
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uma grande gquantidade de vértices com poucas conexfes. Este comportamento
caracteriza uma distribuicdo livre de escala. Além desta, outra caracteristica
apresentada, conhecida como fenébmeno de mundo pequeno, esta relacionada ao
curto caminho percorrido entre dois veértices. Interessante notar, também, a presenca
de grande numero de ligacdes em grupos de vértices comparado com o restante da

rede, tais grupos séo conhecidos como comunidades.

2.1 Teoria de grafos

A teoria de grafos(24) € um maneira matemética e formal para estudar redes,
como as citadas anteriormente. Esta teoria foi introduzida por Leonhard Euler em

seu trabalho sobre o problema das pontes de Konigsberg.

O estudo para redes com numero alto de nds requisitou uma analise
estatistica e com base em algoritmos. Para comodidade do leitor, alguns conceitos

da teoria dos grafos sao explicados adiante.

Definicdo 1. Um grafo G é definido por um par de conjuntos G = (V, E), onde
V é um conjunto de vértices e E € um conjunto de arestas, ou seja, pares que
relacionam dois vértices do grafo podendo as arestas possuir, ou ndo, um custo
associado, o qual pode representar informagcdes como a intensidade de uma

conexao.

Definicdo 2. Um grafo é dito ndo dirigido se seu conjunto de arestas E é
formado por pares nédo ordenados (i, j), onde i, j € V. Caso contrario, se o conjunto
E é constituido de pares ordenados (i, j), o grafo é dito dirigido, ou digrafo. Uma
aresta ndo dirigida (i, j) permite tanto o fluxo do vértice i com direcdo ao vértice j
como no sentido contrario. Uma aresta dirigida (i, j), porém, tem seu fluxo saindo

exclusivamente do vértice i com dire¢c&o ao veértice j.

Definicdo 3. Um grafo é dito simples caso ele ndo possua lacos — arestas

gue tém ambas as extremidades no mesmo né — ou multiarestas — mdltiplas arestas
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com a mesma origem e 0 mesmo destino.

Definicdo 4. Um grafo pode ser particionado em componentes conexos, que
S80 subconjuntos U C V. Um par de vértices u, v € V esta no mesmo componente
conexo U se, e somente se, existe um caminho (v, ..., v, ), onde v; = u, v, = ve (vi,
vi.1 ) € E para todo 1 <i < n. Em um grafo dirigido, define-se como componente
fortemente conexo o componente conexo obtido levando em conta a direcdo das
conexbes. Quando um componente conexo de um grafo dirigido € obtido ignorando
a direcdo das arestas ele é chamado componente fracamente conexo. Caso um

grafo seja composto por apenas um componente conexo, o grafo é dito conexo.

Neste trabalho, os termos grafo, vértice e aresta serdo utilizados como
sinbnimos de rede, né e conexdo, respectivamente. Em alguns casos, a utilizacéo
destes sinbnimos em outros contextos sera explicitada. Todos os grafos abordados
neste trabalho serdo grafos simples e nao dirigidos.

2.2 Caracterizacao

Considerando o foco deste trabalho, as caracteristicas em redes complexas
relevantes sé@o a distribuicdo de graus e o caminho. A primeira indica a quantidade
de ligacdes por nd, sendo este numero proporcional a quantidade de informacéo
transferida. Enquanto que o caminho influencia em cada vértice em que a
informacéo ird percorrer até chegar ao destino. Estas métricas sdo importantes por
terem grande influéncia na dindmica da comunicacéao e, portanto, no trafego da rede.
No entanto, existem outras métricas importantes para a caracteriazacdo de redes

gue serédo comentadas adiante.
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2.2.1 Distribuicao de Graus

O grau k; € o numero total de arestas ligadas ao vértice i. No caso em que o
grafo é direcionado, cada né possui duas componentes para o grau, sendo k" o grau
de entrada, indicando o numero de arestas que chegam ao né, e k° o grau de
saida, a quantidade de arestas que partem do né, sendo o grau do né dado por k; =
k" + k. Este valor quantifica a importancia deste vértice na rede, cujos nés com
conectividade muito superior a média sdo chamados hubs. O grau médio é dado

pelo calculo da média de k;, denotado por <k;>.

A distribuicdo de graus, P(k), em uma rede € a probabilidade de encontrar um
ndé com grau k, podendo ser calculada pela razdo entre quantidade de nés que
possuem grau k e a quantidade total de nés. Quando o numero de arestas por no € o
mesmo, denominada rede regular, a distribuicAo comporta-se como uma funcéo
delta. J& em redes com grande numero de nés e completamente aleatéria, tal
distribuicdo segue uma funcéo exponencial conhecida como distribuicdo de Poisson.
No entanto, uma rede complexa é comumente caracterizada por uma distribuicao
em lei de poténcia, P(k) = kY, com y > 0, de maneira que existam muitos nés com
ndamero baixo conexdes e poucos ndés com grande numero de conexdes. Redes que

possuem tal comportamento sédo conhecidas como livres de escala.

Uma distribuicdo de graus € capaz de fornecer informacdes de uma rede em
gue os graus de nds conectados ndo estdo correlacionados, isto €, a probabilidade
de um no possuir um determinado grau ndo é afetada pelo grau de seus vizinhos.
No entanto, ha um grande numero de redes reais com graus correlacionados,
podendo-se obter uma medida de correlacdo através do calculo de grau médio dos

nds vizinhos ao vértices com determinado grau.
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2.2.2 Caminho

O caminho entre os vértices i e j com 0 menor numero de arestas ligando-os,
havendo, ou ndo, mais de um caminho entre o mesmo par de vértices, €
denominado caminho geodésico. A distancia geodésica I; de um caminho, indica a
guantidade de arestas existentes entre os vértices em questdo. A maneira como
evoluem os fenbmenos em uma rede, como a comunicacdo e O transporte, €
altamente influenciada pelas distancias minimas entre nos. A distancia geodésica

média em uma rede, denotada por L, pode ser estabelecida da seguinte forma:

1
L=—— I,
N(N_l)i,iEZV;#i ' (l)

Visto que esta média € calculada sobre todos os pares de vértices da rede, L
diverge quando a rede € desconexa. Uma solucdo para este problema é calcular
apenas sobre 0s vértices que se encontrem em um mesmo componente
conexo(19,21). Uma alternativa menos utilizada, porém interessante, € conhecida
como eficiéncia da rede (25) :

Em uma rede de dimensdo d com N vértices, observa-se L « N", enquanto
gue a rede completamente ligada apresenta L = 1. Para redes aleatorias, tendo k
vizinhos mais préximos de um determinado no, entdo k™ vértices encontram-se a
uma distancia maxima de m arestas a partir deste vértice. Desta maneira, tem-se
gue N ~ k* e, portanto, L ~ log(N)/log(k). Redes com distribuicdo de graus em lei de
poténcia, apresentam menores distancias médias, com L ~ log(N)/ log(log(N))(26).
Destas relagcdes, nota-se o efeito conhecido como small world(21), que indica que a

distancia média entre os vértices cresce lentamente com o nidmero de vértices.

O efeito small world pode ser observado em redes do mundo real, como
biolégicas, sociais e de tecnologia(21,27-29). As pequenas distancias médias

apresentadas nessas redes podem propagar rapidamente as perturbacdes, podendo
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ser visto com a necessidade de poucos intermediarios para um pacote viajar pela
Internet . Contudo, as distancias médias em redes do mundo real costumam ser
maiores do que aquelas vistas em redes puramente aleatorias ou em redes
aleatérias com graus distribuidos em lei de poténcia, indicando a existéncia de

alguns componentes nado-aleatdrios na topologia de redes complexas(8).

7z

Outra medida relevante para o estudo é a centralidade de carga, ou
beetweness(30), que indica a propor¢cdo de caminhos geodeésicos passando por um
determinado n6 e, assim quantificando sua importancia para a conectividade da
rede. Esta métrica € equacionada a seguir.

n= 2 nuld) 3)
jokev,jzk Mg
onde ny é a quantidade de caminhos geodésicos ligando o vértice j ao k e

ny(i) € a quantidade destes caminhos que passam pelo né i.

2.2.3 Outras Caracteristicas

E comum verificar, nas redes sociais, circulos de amigos em que todos 0s
membros possuem relagbes diretas, com grande possibilidade de que, se um
individuo A conhece B e C, entdo B e C se conhegcam. Esta tendéncia, chamada de
aglomeracao, pode ser quantificada de diferentes formas. Na proposta de Watts e
Strogatz(21), cada ndé possui seu coeficiente de aglomeragdo, indicando a
probabilidade de que dois de seus vizinhos, escolhidos aleatoriamente, sejam

vizinhos entre si.

Além das caracteristicas apresentadas acima, ha outras propriedades
presentes nas redes reais existentes, sendo uma destas a formacédo de motifs(31).
Este € um padrdo de interconexdes que ocorre tanto em grafos dirigidos como
nao-dirigidos, aparecendo em quantidade superior ao esperado para um grafo

aleatério com mesma quantidade de vértices e arestas e mesma distribuicdo de
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graus(32). Imagina-se que tais sub-grafos frequentes possuam funcfes especificas

nas redes onde estéo presentes(33).

2.3 Modelos

Modelos de redes complexas sdo usualmente escolhidos de maneira a
permitir avaliar as caracteristicas topolégicas independentemente. Alguns modelos
frequentemente usados de redes complexas sdo as redes aleatérias de Erdos e
Rényi(34-35), redes de mundo pequeno de Watts e Strogatz(21) e redes livres de
escala de Barabasi e Albert(36-38). Em uma grande parte de redes reais, 0 nUmero
total de n6s € muito maior que a média do numero de ligagBes por nog, isto €, as
redes sdo esparsas. Em rede aleatéria, os ndés sdo conectados uns aos outros de
uma forma completamente aleat6ria, apresentando uma distribuicdo de ligacdes por
né mais uniforme. As redes de mundo pequeno sao construidas religando
aleatoriamente apenas uma pequena fracdo das ligacdbes em uma rede. Em uma
rede livre de escala, a distribuicdo de probabilidade do grau dos nés segue uma lei
de poténcia, o que faz com que existam diversos nés com poucas ligacdes e uns

poucos nos que sdo responsaveis por uma fragao significativa das ligacdes da rede.

2.3.1 Erdds e Rényi

O modelo proposto por Paul Erdos e Alfred Rényi (34), em 1959, considerou a
rede constituida de objetos estocasticos, o que contrariava a forma deterministica
considerada até entdo. Neste modelo, as ligacdes séo feitas aleatoriamente partindo
de N vértices sem arestas, sendo que todas as ligacbes possuem a mesma
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probabilidade p de conexdo. Assim, observa-se uma rede homogénea como da
figura 2. A distribuicdo da conectividade, para redes com N >> 1 e grau médio

constante, segue uma distribuicdo de Poisson e seu caminho médio € pequeno.

pER:O‘Z

Figura 1 - Esquematica do modelo de Erdés
e Rényi. Fonte: ERDOS(29).

Na Figura 1, a rede aleatéria descrita pelo modelo Erdds e Rényi tem N nés
conectados com probabilidade per, Sendo 0 niumero total de arestas no sistema n =
perN (N — 1)/2. O exemplo apresenta uma rede de N = 10 nos de per = 0 € per = 0,2.
No per = 0 ndo ha arestas no sistema. As arestas em pegr = 0,2 sdo criadas
selecionando cada par de nés e, entdo, sdo conectados com probabilidade igual a
Per. A figura mostra o resultado deste processo, a rede com n = 9 arestas. Para per =

1 o modelo leva a uma rede totalmente conectada.



27

2.3.2 Watts e Strogatz

Este modelo, proposto por Duncan Watts e Steven Strogatz em 1998(21),
baseou-se na observacédo de redes reais, que apresentaram quantidade superior de
loops de ordem 3 comparada com redes aleatérias. Isto levou a crer que redes reais

nao sdo complemente aleatérias, nascendo a ideia de small world.

Inicialmente a rede é gerada como um anel com N vértices, conectados a
seus K vizinhos mais préoximos. Aleatoriamente, cada aresta do grafo é reconectada
com probabilidade p, sem a possibilidade da criacdo de lacos ou multiarestas. A
reconexdo de uma aresta € feita desligando uma de suas extremidades e
conectando-a a um vértice escolhido aleatoriamente na rede. Pode-se observar na
figura 8 que, quando p = 0, a rede final mantém-se como um anel ordenado,
enquanto que quando, p = 1, a rede torna-se plenamente aleatdria. Em situagfes
intermediarias, temos o efeito small-world, com aglomeracdo de vértices em

distancias pequenas.

Regular Small-world Random

Increasing randomness
Figura 2 - Método de reconexao aleatoria. Fonte: WATTS(21).

A Figura 2, apresenta um método de reconexao aleatoria para interpolacéo
entre um rede regular em anel e uma rede aleatoria, sem alterar o nimero de nés ou

arestas no grafo.



28

2.3.3 Barabasi e Albert

Uma alternativa aos modelos anteriores, e mais consistente com as redes
reais em relacdo a distribuicdo de graus, porém menos consistente quanto a baixa
aglomeracao, foi proposta por Barabasi e Albert em 1999(36), mapeando a rede
mundial, e observaram que além da existéncia do efeito small world, a distribui¢cdo
de conexdes é dada através de uma lei de decaimento da forma P(k)~k”, nomeada

livre de escala.

A criacdo de uma rede deste modelo pode seguir trés modelos. Em um deles,
ilustrado na figura 3(a), a rede € iniciada com uma quantidade m, de nés, sendo
adicionado um novo né a cada passo. Para cada n6 adicionado hd uma quantidade
m < m, de arestas. Cada aresta deve ligar o novo né a um no i ja existente na rede,
escolhido com probabilidade proporcional a sua quantidade de ligacdes, conforme a

equacdao 4, onde k; € o grau do nd i.

p(k)ec 4)

ki
j 4

Outro modelo, ilustrada na figura 3(b), também cria a rede iniciando com my
de nds, sendo adicionado um novo no6 a cada passo. Como a anterior, cada novo no
possui quantidade m < m, de arestas. Porém, a probabilidade de uma nova conexao
€ igual para todos os nés existente na rede. Em um terceira variante, ilustrada na
figura 3(c), na criacdo deste modelo de rede complexa, a quantidade de nos é
definida, sendo que as arestas sdo adicionadas a cada passo com probabilidade
calculada a partir da equacdo 4. Estes modelos demonstram a importancia da

ligagéo preferéncial e crescimento da rede para atingir a distribui¢ao livre de escala.
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Figura 3 - Exemplo de modelo de Barabasi e Albert e suas variantes. Fonte:
BARABASI(20).

Na Figura 3(a), é observado o modelo para 3 nés isolados e adi¢cdo de 2 nés.
Em t = 0, o sistema consiste de 3 nés isolados. Em cada iteracdo um novo né é
adicionado, que é conectado ao 2 nos, preferencialmente aos nos com alta
conectividade, determinado pela equacdo 4. Assim, em t = 2 existem 5 nés e 4
arestas. Em t = 3, o sexto n0 é adicionado, as duas novas arestas sendo
desenhadas com linhas tracejadas. Devido ao acoplamento preferencial, 0 novo né
foi ligado a nés com conectividade ja elevada. Em (b), tem-se 0 mesmo modelo (a)
com 3 nos isolados e adicdo de 2 nés. Em t = 0 existem 3 nés e sem arestas. Em
cada iteracdo um novo nO é adicionado ao sistema, que € conectado de forma
aleatdria a 2 nos presentes. Como em (a), em t = 2, ha cinco nos e quatro arestas.

Em t = 3, o sexto n6 é adicionado ao sistema. As duas novas arestas Sao

desenhadas com linhas tracejadas. Como acoplamento preferencial € ausente, o
novo no se conecta com probabilidade igual a qualquer ndé do sistema. Em (c) é

apresentado um modelo com 8 nos. Neste modelo, o nimero de nés é fixado. Em t =
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0 ndo ha arestas. A cada passo uma nova aresta é introduzido, sendo que esta é
adicionada a um né escolhido aleatoriamente, a outra extremidade segue acoplando
preferencial a equacdo 4. Em t = N h& oito arestas no exemplo considerado,

enquanto em t =N (N - 1)/2 o sistema é totalmente conectado.
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3 Analise de Trafego em Redes Complexas

Uma rede com trafego livre de congestionamento é ideal para seu
funcionamento, assim, é importante saber como a dindmica de comunicagdo é
influenciada por caracteristicas intrinsecas a esta rede. Muitos estudos relacionam a
disposicédo topologica com o fluxo trafego, alguns desses estudos serdo citados

neste capitulo.

Alguns trabalhos, como o de Tadic et al(13), exploram a flutuacdo do nimero
de pacotes existentes em cada né através da observacdo temporal da pilha de
pacotes acumulados para roteamento no nd. No trabalho, o qual observa uma rede
de 1000 nés, particulas (representando o0s pacotes) sdo criadas com uma
determinada frequéncia, sendo que, para cada uma, sao escolhidos nés de origem e
destino. A partir da origem, a particula caminha entre vizinhos até chegar ao destino.
Para cada n6 que passa, a particula entra numa pilha. Quando a particula chega ao
destino, ela é removida da rede. Na observacao da quantidade de particulas na pilha
ao longo do tempo, Tadic percebeu uma flutuacdo e estudou uma lei de poténcias
para a serie temporal obtida.

Outro trabalho interessante na area de trafego foi feito por Zhao et al(14), que
explorou redes do tipo livre de escala, aleatéria e regulares. Sua andlise teve como
base a probabilidade de geracdo de pacotes a uma determinada frequéncia.
Diferentemente do trabalho anteriormente citado, este transfere os pacotes aos
vizinhos de duas maneira distintas para nos distintos, sendo a uma delas
dependente do numero de conexdes e outra dependente do niamero de caminhos
mais curtos. O pacote é removido da rede ao chegar em seu destino. Neste trabalho,
a observacao foi direcionada a taxa de criacdo dos pacotes e vinculando com a

estrutura topolégica e espacial da rede.

No caso de estudo de Duch e Arenas(17), foi utilizado o mesmo modelo de
criagcdo de pacotes que os estudos anteriormente citados, porém, a maneira com
gue os pacotes transitam foi diferenciada utilizando-se o método denominado
caminhada aleatéria. Assim, 0 pacote ndo recebe uma origem e um destino, mas
sim, a quantidade de nds pelos quais o pacote percorre é limitada. O estudo foi

direcionado para observar o congestionamento, relacionando-o com a taxa de
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criagdo de pacotes e o numero de nos percorridos, afim de avaliar a flutuacdo no

trdfego de redes complexas.
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4 Detrended Fluctuation Analysis

Antes de um congestionamento na rede, é possivel observar grande flutuacao
na pilha de pacotes. Nesta flutuacdo, ndo é possivel avaliar nenhum padrdo ou
fequéncia estrutural. Para tanto, necessita-se de uma ferramenta capaz de

correlacionar e, finalmente, caracterizar o estado tal estado de flutuacao.

As abordagens tradicionais para andlise de correlacdo ndo séo suficientes
para quantificar as correlagbes de larga escala de dados em um estado néo
estacionarios. Detrended fluctuation analysis é uma maneira quantitativa simples
para correlacionar os dados nestas condi¢cdes. Também conhecida como DFA, este
método vem sendo utilizado em muitos campos de pesquisa como bioinformatica,

economia, meteorologia, etc.

4.1 Sistemas Multifractais

Fractais sdo conhecidos como objetos compostos por partes
geometricamente semelhantes ao objeto composto. Entende-se que a menor
dimensédo no espaco euclidiano para as partes que compdem um objeto € conhecida
como dimensao do fractal. Tais estruturas organizadas podem ser geradas a partir
de uma relacdo de recorréncia, uma regra fixa de substituicdo geométrica ou por

processos estocasticos.

A autossimilaridade de um fractal € uma caracterisca importante por indicar
gqudo semelhantes suas partes sdo comparadas ao todo, podendo ser exata,
aproximada, estatistica, qualitativa e multifractal. Na autosimilaridade exata, toda
parte do fractal € idéntica em diferentes escala, ja na aproximada, existem copias
distorcidas ou degeneradas do fractal inteiro. Autossimilaridade estatistica possui
medidas numéricas ou estatisticas preservadas, enquanto que a qualitativa é
encontrada em séries numéricas. A autossimilaridade de escala multifractal,

importante para este trabalho, é caracterizada por mais de uma dimenséao fractal ou
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regra de escala.

A analise de multifractais se aplica em um conjunto de dados observados em
diferentes escalas. Assim, sdo analisados espectros que ilustram como as flutuacdes

afetam os dados.

4.2 Historia

Peng el al(39), em um estudo sobre flutuag&o do ritmo cardiaco, descreve um
novo método para analise de flutuacbes que quantifica a correlacdo em um estado
ndo estacionario de uma série temporal. Este método, denomidado Detrended
Fluctuation Analysis, ou DFA, determina a autossimilaridade desta série. A aplicacao

deste método é explicada no capitulo que segue.

4.3 Calculo da DFA

Para exemplificar o caculo, tem-se uma série temporal B de tamanho N=1000
gue deve ser integrada através de equacao 5, onde B(i) é o i-ésimo valor em um

intervalo e B... € a média do intervalo.

k
ylk)=X.(Bli)-B,.) (5)
i=1
Como préximo passo, a série temporal integrada é dividida em intervalos n e,
através do calculo dos minimos quadraticos, é tracada uma curva de tendéncia de
cada intervalo. Entdo a DFA é calculada pela equacdo 6 que segue, onde y(k) e y.(k)

séo as curvas de tendéncia total e para cada intervalo n, respectivamente.
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N

[y (k)=y, (k)] (6)

F(n):\/(

A figura 4(a) ilustra a série temporal B exemplificada. Na figura 4(b) é

1
N
apresentada a série temporal integrada pela equagdo 5. As linhas verticais

tracejadas sao intervalos de tamanho n=100, as linhas solidas s&o curvas calculadas

através do método de minimos quadraticos.

400 800
Beal Number, /

Figura 4 - (a)Série temporal de batimentos cardiacos. (b) Série
temporal integrada. Fonte: PENG(39).

A func@o F(n) possui a proporcionalidade n“. Ao analisar o grafico dilog,
obtém-se valores de a, caracterizando o ruido observado na flutuagdo dos dados

como segue a tabela.

Tabela 1 — Caracterizacdo do ruido associado ao valor de DFA.

Valores de o

Caracterizacao

< anticorrelacionado

~ 15 nao correlacionado ou ruido branco
> 15 correlacionado

~ 1 ruido tendendo a '/; ou ruido rosa
> 1 nao estacionario, ou aleatorio

~ 3/, ruido browniano

Fonte: PENG(39).
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4.4 Aplicacoes

Como visto, o DFA é uma ferramenta de andlise que pode ser utilizado para
deteccéo de correlagdo em uma série temporal ndo estacionaria, como na dinamica

de batimento cardiaco utilizado como exemplo na se¢éo 4.3.

Além desta, existem estudos(40-42)de sucesso na aplicacdo em seqiiéncias
DNA, utilizando métodos da fisica estatistica. Os  mecanismos de  evolugéo
molecular podem levar a presenca de correlagcbes com lei de poténcia em DNA néo
codificante e sua auséncia de codificacdo. Um desses mecanismos é a expansao da
repeticdo simples, que recentemente tem atraido a atengdo da comunidade biolégica
em conjunto com doencas genéticas, sendo Uteis para estudos de estrutura

hierarquica de DNA complexo.

Na area da fisica, estudos(43-44) sobre estado sélido investigam os acumulos
em locais Unicos da rede para funcdes de onda dependentes do tempo. Com a
tendéncia linear local, as fases exibem algumas flutuacdes. Assim, o estudo das
correlagbes dessas flutuagbes usando a DFA sugerem que as mesmas Sao

amplamente correlacionados, decaindo com uma lei de poténcia temporal.

Artigos com estudos de aplicacdes para o DFA séo encontrados em diversas

areas como meteorologia, cloud computing, economia, entre outras.
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5 Andlise de Trafego Local em Redes Complexas

Como visto no 4, uma alta flutuagdo de dados pode ser caracterizada através
da observacao das tendéncias de blocos de tamanhos variados. No transporte de
pacotes em redes complexas, as altas flutuacbes sdo observadas num transiente

entre fluxo de trafego livre e congestionado, como sera mostrado neste capitulo.

5.1 Algoritmo

Para este projeto, deseja-se observar a comunicacédo dos nés de uma rede de
computadores, atentando para a pilha de roteamento de pacotes de cada né. Tais
pilhas variam seu tamanho dependendo da quantidade de pacotes recebidos e

processados ao longo do tempo.

Como se espera, para uma gquantidade de pacotes processados igual a
guantidade de transmitidos entre 0os nds, nao existira pacotes na pilha e, portanto, o
fluxo de trafego é conhecido como livre. Num extremo oposto, uma quantidade de
pacotes processados inferior a quantidade de transmitidos, o tamanho da pilha &
crescente e o fluxo de trafego € congestionado. Porém, pretende-se ater as
atencdes no caso em que a pilha cresce em certos instantes, quando o trafego esta
instantaneamente maior, e descresce em outros, quando o trafego instantaneo esta
menor, porém sem chegar a ficar vazia a maior parte do tempo ou continuamente
crescente, ou seja, deseja-se observar 0 ponto critico de congestionamento do fluxo
de trafego. Para tanto, é preciso um controle de tempo para que um pacote seja

gerado na rede e enviado de um né origem até o no destino.

Cada pacote é gerado em um instante de tempo, calculado a partir da
equacdo de Poisson, de um né origem a um destino, escolhidos aleatoriamente. E
importante que o caminho interfira do tempo de transmisséo, ou seja, ndés de origem
e destino distantes tem maior tempo de trafego do pacote, assim como nés de

origem e destino proximos tem menor tempo. Garantindo uma sequéncia mais
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aproximada da realidade.

Com o tempo de geracdo de pacotes no ponto critico, espera-se observar
uma flutuacéo grande no tamanho da pilha de pacotes, que deve ser tratado com o

algoritmo de calculo da DFA.

5.2 Experimentos

Em muitos casos, como neste projeto, o custo financeiro e espacial para
avaliar experimentalmente um conceito é inviavel, além do esforco excessivo para
alterar e manter configuracdes necessarias ao longo do trabalho. Entdo, a melhor
maneira conhecida para solucionar este problema é a criacdo de um sistema capaz

de reproduzir o comportamento mais préximo do desejado, através de simuladores.

Os simuladores reproduzem fendmenos fisicos ou comportamentais que nao
estdo ocorrendo na realidade, mas que produzem o mesmo efeito final sem a
necessidade de utilizar maquinas, méo de obra e tempo. Além disso, permitem lidar
com diversas configuracbes, trabalhar com problemas simplificados e de fécil
analise, levantar dados sobre qualquer parte do funcionamento do sistema e

possibilita reprodutibilidade dos resultados.

Nesta secdo serdo apresentados os métodos empregados para a obtencéo
dos dados e a forma como foram analisados. Os dados e graficos apresentados
nesta parte do trabalho sédo apenas ilustrativos, sendo que os dados resultantes

estdo na secao 5.3 a sequir.
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5.2.1 Simulador de Eventos Discretos

Na técnica de modelagem através do simulador de eventos discretos, € criado

uma lista de eventos futuros, ou seja, uma lista que contenha todos os eventos que

estdo escalonados para ocorrer num tempo futuro, a qual garante que todos 0s

eventos ocorram por ordem cronologica correta. Tal simulador obedece aos

seguintes passos(45):

1.

No instante em que inicia uma atividade, a duragdo do evento é calculada
como amostra de uma distribuicdo estatistica e o evento de fim de simulacdo

€ também registrado;

Em cada instante t a lista de eventos contém todos os eventos previamente

escalonados e o0s correspondentes tempos t;, t, ..., ti;

A lista de eventos esta sempre ordenada cronologicamente, ou seja, t < t; < t,<

...<t, em que t representa o tempo do relégio de simulacao;

Apos o instante de simulacdo t ser atualizado, o relégio avanca para o
proximo tempo, t;, € 0 evento correspondente a este tempo sai da lista de

eventos futuros, passando para o controle do programa;

No instante de simulagéo t; podem ser gerados novos eventos futuros,que

vao para a lista de eventos futuros, €;
Os passos anteriores repetem-se até que a simulacao termine.

O processo de fim da simulagéo pode ser feito conhecendo o intervalo tempo,

por exemplo simular uma tarefa durante 24 horas, ou determinando uma condicéo

gue marca um estado do sistema, por exemplo, a simulagéo termina quando tiverem

sido transmitido 300 pacotes.
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Simulador Skeleton

Os cadigos da simulacdo foram escritos em C, sendo portavel para qualquer
plataforma com um compilador nesta linguagem. No entanto, é projetado para
funcionar em conjunto com um script UNIX, em um sistema operacional UNIX,
compativel com Posix com uma interface X-Windows, tais como ULTRIX, IRIX, ou
Linux. O compilador € GCC e o utilitario make sdo usados na compilacdo do

programa(46).

Os arquivos de cabecalho contém declara¢gBes de varidveis externas globais
usadas nas funcgdes, estruturas de dados globais, e prototipos para as funcdes de
evento. Ha colecdes de funcdes genéricas em todos os protocolos simulados. As
fungbes incluem alocacdo da memodria para um registro de evento, liberacdo de
memoria associada a um registro de evento, resgate de ponteiro para o proximo
evento do registro de eventos, alocacdo da memoria para um registo de processo,
liberacdo de memdria associada a um registro de processo, resgate de ponteiro para
0 primeiro processo do registro de processos, inser¢cdo de um evento na lista de
eventos, insercédo do registro apontado pelo processo na fila especificada, geracéo
um numero aleatério e calculo do proximo processo gerado de acordo com a taxa de

chegada.

Além disso, o arquivo de cabecalho principal contem MACROS e prototipos
de funcdes definidas pelo usuario. Sendo que no arquivo principal contém todo o

codigo que modificado pelo usuario.

Topologias e grau médio

As topologias estudadas neste trabalho sdo baseadas nos modelos de Erdds



41

e Rényi, Watts e Strogatz e o modelo de Barabasi e Albert, ja descritos no 2. Todas

as redes criadas possuem 100(cem) nos.

Para cada modelo, alterou-se o grau médio entre os valores 2(dois), 4(quatro)
e 6(seis). Com isso, 30 (trinta) redes distintas de cada grau médio foram criadas. As

figuras 5, 6 e 7 ilustram a disposi¢cao dos nos e suas ligacdes nas redes.

Figura 5 - Grafo de uma rede de grau médio
2. Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 6 - Grafo de uma rede de grau médio
4. Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 7 - Grafo de uma rede de grau médio
6. Fonte: Elaborada pelo autor.

As figuras 5, 6 e 7 ilustram grafos de redes de grau médio 2, 4 e 6,
respectivamente, utilizadas para avaliacdo. Os circulos representam 0s

computadores da rede e as linhas, as ligacdes existentes entre eles.

Adaptacdes ao projeto

Para este projeto, deseja-se simular a comunicacdo em uma rede de
computador, transmitindo pacotes entre os nds até que cheguem ao destino. Para
tanto, um pacote é gerado em cada né em um determinado instante. Este pacote
pode ser colocado em uma fila de pacotes a serem enviados ou ser diretamente

enviado para o proximo vizinho, caso a fila citada esteja vazia.

A escolha dos nés, os quais serdo percorridos por um pacote, é realizada
através do calculo da menor distancia até chegar ao né destino do pacote. Caso
haja mesma distancia entre dois ou mais caminhos distintos, € feita uma escolha

aleatéria de caminho. O objetivo deste modelo de roteamento é garantir que o
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pacote transite entre o nd origem e o0 n6 destino através de uma linha de saida que
estabeleca uma rota 6tima. Neste caso, o0 modelo de caminho mais curto, procura
minimizar o critério escolhido para definir o caminho mais curto, associando pesos

as arestas(47).

A topologia da rede € montada em um arquivo texto cujo a primeira linha
indica o numero de nés, a segunda linha indica 0 nimero de arestas e as demais
linhas indicam os nés pertencentes a cada aresta. Uma adaptacdo no simulador foi
feita para que este arquivo possa ser passado como parametro, através do
argumento “-t nome_do_arquivo”. As arestas podem ser tratadas através de uma

matriz ou lista de adjacéncia.

As func¢bes que simulam a comunicacéo da rede sdo separadas em geracéao e
processamento dos eventos. Inicialmente, é gerado um evento de chegada do
pacote para todos 0s nés da rede, que sera processado em um tempo futuro. Este
tempo € associado de modo a achar o instante em que o rede comeca a
congestionar. Estudos anteriores mostram uma variagao deste tempo de acordo com

a topologia e a técnica de roteamento empregada.

No momento do processamento de chegada, é gerado um evento de leitura
do pacote para 0 mesmo tempo, cujo processamento verifica se h& outros pacotes a
serem lidos e, portanto, este deve aguardar sua vez em uma fila de pacotes ou pode
ser lido imediatamente. No evento de processamento da chegada do pacote também
€ gerado um novo evento de chegada de pacote no mesmo nd, desencadeando um

processo infinito de comunicacao entre os nés.

No processamento de leitura do pacote, ha a verificacdo de chegada do
pacote no né destino. Caso 0 nd que possui 0 pacote ndo seja o destino, é gerado
um evento de envio do pacote para um né vizinho, que é escolhido através de
método do menor caminho a ser percorrido até que o pacote chegue ao seu destino.
Se existir mais de um caminho, é escolhido aleatoriamente um deles. Caso 0 no seja

o destino, o pacote € eliminado.

Um evento para o monitoramento do tamanho da fila de pacotes a serem lidos
de cada né da rede € gerado e processado em intervalos de tempo. Assim, é

possivel visualizar com facilidade e rapidez quais nés estdo iniciando o



44

congestionamento da rede. Desses dados, observa-se uma grande flutuagao a ser

analisada por fungdes construidas de acordo com a analise denominada DFA.

5.2.2 Observacao do tempo

A medida que o intervalo de tempo para gerar novos pacotes novos na rede é
diminuido, mais pacotes séo transmitidos, aumentando o fluxo de dados até o

momento em que a rede fica congestionada.

Para este projeto, alterou-se o tempo para gerar pacotes a fim de encontrar o
instante em que a rede inicia o processo de congestionamento, denominado aqui por
tempo critico. Para auxiliar na obtencdo do tempo critico, foram observados graficos
do tamanho da fila de pacotes ao longo do tempo para cada né de uma topologia de
rede, tais graficos séo ilustrados na figura 8 e apresentam apenas observacdes de

alguns nés significativos.
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Figura 8 - Representacéo de graficos do tamanho da fila de pacotes x o tempo de
observacéo. Fonte: Elaborada pelo autor.

A A S SO S ——

Os gréficos da figura 8 sdo uma representacdo dos dados obtidos nas
observacdes do tamanho das filas de pacotes dos n6s mais congestionados de uma
das 30 (trinta) redes testadas de um dos modelos topoldgicos. Cada linha é
composta por trés graficos sobre o mesmo conjunto de nds, porém obtidos em
tempos de geracido de pacotes diferentes. A direita, tem-se os gréaficos gerados a
partir da simulacdo com tempo de geracdo de pacotes de 8x10° segundos, nestes é
possivel observar que todos os nds tem baixa flutuacdo no tamanho de suas filas de
pacotes, indicando um fluxo de dados livre. Quando o tempo de geracéo de pacotes
é reduzido para 6x10° segundos, foram obtidos os graficos a esquerda da figura,
gue mostram o congestionamento nos nos 34, 37 e 75 devido ao crescimento de

suas filas de pacotes.

Assim, ajustando o tempo de geracdo de pacote de 7x10° segundos, é
possivel observar uma grande flutuacdo na quantidade de pacotes nas filas, sendo

este o tempo critico.
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5.2.3 Detrended Fluctuation Analisys

De posse dos dados obtidos através da observacdo do tamanho da fila de
pacotes, calculou-se a curvatura referente ao logaritmo da equacdo 6, descrita no
capitulo 4. Como resultado, para cada gréafico da figura 8, gera-se o correspondente
representado na figura 9 que segue, mantendo a posicdo para facil comparacgéao.
Assim como na figura 8, cada linha € composta por trés graficos sobre o0 mesmo

conjunto de n0s em tempos de geracao de pacotes.
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Figura 9 - Representacao de graficos gerados a partir da analise DFA. Fonte: Elaborada
pelo autor.

Nos graficos ilustrados na figura 9, cada ponto indica o valor calculado
através da equacdo 5. Uma curva média foi tracada a fim de exibir a tendéncia
desses valores, sendo esta calculada a partir da equacdo 6. Assim, pode-se
observar uma variacdo quanto ao coeficiente angular das curvas que representam

0s nés mais congestionados, ou seja, os nos 34, 37 e 75. Este coeficiente, aqui
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tratado como valor de DFA, é associado, como visto no Capitulo 4, com um tipo de

ruido. Portanto, tem-se uma caracterizacdo intrinseca a fase transiente ao
congestionamento.

5.2.4 Histograma

Tendo em vista as alteragbes observadas no valor do DFA, um histograma foi
criado sobre todos os valores observados para todos os nés de cada grau das
topologias estudadas. Como pode ser observado na figura 10.
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Figura 10 - Representagédo de histogramas sorbre valores de DFA. Fonte: Elaborada
pelo autor.
A altura de cada barra dos histogramas da figura 10, representa a quantidade
de nés que obstiveram valor de DFA dentro do limite estipulado pela largura da
barra. Estes histogramas nos revelam um comportamento comum em todos 0s

graus estudados.

5.2.5 Compartivos com outras métricas

Para que o comportamento observado pelo histograma seja mais claro, foi

iniciado a geracéao de graficos para a comparacao com outras meétricas, sendo elas o
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grau de cada no, closeness, betweenness, autovetores e pagerank. As comparacdes
foram ilustraddas na figura 11. Cada linha é composta por trés gréaficos sobre o
mesma comparacdo, poréem em obtidos em tempos de geracdo de pacotes
diferentes. Para cada comparacao, foi gerado o coeficiente de correlacdo de Person,

guantificando a influéncia que uma variavel tem sobre outra.
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Figura 11 - Graficos representativos da comparacéo entre os valores de DFA obtidos e
outras meétricas. Fonte: Elaborada pelo autor.

A esquerda, na Figura 11, sdo apresentados dados relativos aos valores
obtidos quando a rede esta livre de congestionamento. A direita, dados relativos aos

7

valores obtidos quando a rede esta congestionada. Ao centro, € observado um
estado intermediario entre rede livre e congestionada. O coeficiente Pearson é

destacado ao canto inferior direito de cada grafico, representando quantitativamente
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a correlacao entre as medidas.

5.3 Resultados

Esta secéo discute os resultado obtidos com os ajustes de parametros feitos a
topologia, ao grau médio da rede e o tempo para gerar os pacotes. Os graficos aqui
presentes estdo coloridos de maneira a diferenciar os nés da rede, facilitando a
analise. Serdo apresentados 0s no6s mais significativos para este projeto, ou seja,

agueles que apresentaram maior flutuacao no principio de congestionamento.

5.3.1 Erdds e Rényi

Para cada grau neste modelo de rede, foram observados tempos criticos
diferentes para a geracdo de pacotes na rede, como serd exibido adiante. Sera
notado o0 mesmo comportamento citado quanto ao valor de DFA e suas influéncias

sobre outras métricas.

Grau médio igual a 2

Os tempos observados para este grau médio, neste modelo de rede
complexa, foram 6x10°s, 7x10° e 8x10° para os estados congestionado,

transiente e livre, respectivamente. A maior flutuacdo se da em 7x10°s, sendo este
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préximo ao tempo critico desejado.
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Figura 12 - Histogramas sobre os valores de DFA para o modelo Erdés e Rényi de
grau médio 2. Fonte: Elaborada pelo autor.
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Os histogramas da figura 12 mostram um deslocamento no valor de DFA de
alguns nos para valores maiores que 1. A esquerda é apresentado o histograma
relativo aos valores obtidos quando a rede esta livre de congestionamento. A direita,
histograma relativo aos valores obtidos quando a rede esta congestionada. Ao
centro, € observado um estado intermediario entre rede livre e congestionada. Com
a analise de flutuacdo no tempo critico, observa-se valores de DFA préximos de 1

em todos 0s nos relevantes, o que € caracterizado como ruido rosa, como visto na
tabela do Capitulo 4.
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Figura 13 - Graficos de comparacao entre os valores de DFA obtidos e outras métricas
para o modelo Erdos e Rényi de grau médio igual a 2. Fonte: Elaborada

pelo autor.

Através dos graficos da figura 13, a esquerda sdo apresentados dados

relativos aos valores obtidos quando a rede esta livre de congestionamento. A

direita, dados relativos aos valores obtidos quando a rede esta congestionada. Ao

centro,

€ observado um estado intermediério entre rede livre e congestionada. O

coeficiente pearson é destacado ao canto inferior direito de cada gréfico,

representando quantitativamente a correlacao entre as medidas.

Os graficos na primeira linha da figura 13 exibem a comparacao do valor de

DFA com o grau de cada né da rede. Nesta comparacgdo, vé-se que nés com grau

baixo, com poucas conexdes, sofrem pouca influéncia na dindmica de comunicacéao,

enquanto que ndés com muitas conexdes sdo bastante afetados. Na segunda linha



52

de graficos, vé que a comparacdo do DFA com a proximidade dos nds, observando
que os nés com maior proximidade sdo mais influenciados pela dindmica de
comunicacao da rede. Na linha de graficos que sege com o comparativo entre DFA e
centralidade, pode-se observar que 0os n6s mais centralizados ha maior variacdo de
DFA e, portanto, maior influéncia da dindmica nestes nés. A linha de graficos
comparativos entre DFA e autovetor, observa-se grande influéncia da dinamica em
diversos valores de autovetor, com significativa variacdo de DFA para altos valores
de autovetores. Como Ultima comparacéo, entre valores de DFA e o pagerank, é
observado a mesma influéncia para valores altos de pagerank. Além disto, o DFA

tende ao valor maximo, igual a 2.

Através do coeficiente de correlagdo Pearson € possivel ver que, na maioria
dos casos, a medida que a rede congestiona, ha maior correlacédo entre o valor de
DFA e outras métricas. Observa-se que 0s maiores valores de DFA estdo associados
aos nGs com maiores valores nas métricas comparadas. Ainda € possivel visualizar

gue existe um grupo de nos isolados, indicando possiveis nds sem conexao.

De acordo com o grafo da rede complexa referente, observou-se estes noés
possuiam maior quantidade de vértices ligados a eles, ou seja, nés com maior grau.
Assim, a observacdo de congestionamento de trafego de pacotes nestes nos era
esperada, ja que ha uma maior concentracdo nos mesmos. Nesta topologia, com o

grau médio associado, constatou-se a existéncia de n6s sem conexodes.

Grau médio igual a 4

Os tempos observados para este grau meédio, neste modelo de rede
complexa, foram 4x10°s, 5x10°s e 6x10°s. A maior flutuacdo se da em 5x10°s,
sendo este proximo ao tempo critico desejado. Em comparacdo com a rede de grau
médio 2, a reducdo no tempo critico era esperada pois, com 0 aumento da

quantidade de vétices que lingam os nos da rede, existem mais caminhos possiveis
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para os pacotes trafegarem, diminuindo o efeito “gargalo”.
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Figura 14 - Histogramas sobre os valores de DFA para o modelo Erdés e Rényi de
grau médio 4. Fonte: Elaborada pelo autor.

2 2.5

Os histogramas da figura 14 mostram um deslocamento no valor de DFA de
alguns nos para valores maiores que 1. A esquerda é apresentado o histograma
relativo aos valores obtidos quando a rede esta livre de congestionamento. A direita,
histograma relativo aos valores obtidos quando a rede esta congestionada. Ao
centro, € observado um estado intermediario entre rede livre e congestionada. Com
a analise de flutuacdo no tempo critico, obteve-se valores de DFA proximos de 1 em

todos os nés relevantes, o que é caracterizado como ruido rosa, como visto no 4.
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Figura 15 - Gréaficos de comparacgéo entre os valores de DFA obtidos e outras métricas
para o0 modelo Erdds e Rényi de grau médio igual & 4. Fonte: Elaborada
pelo autor.

Através dos graficos da figura 15 é possivel ver que, a medida que a rede
congestiona, ha maior correlagcdo entre o valor de DFA e outras meétricas.
Observa-se que os maiores valores de DFA estdo associados aos n0s com maior
valores nas métricas comparadas. Ainda € possivel visualizar que existe um grupo

de nés isolados, indicando possiveis nGs sem conexao.

De acordo com o grafo da rede complexa referente, observou-se estes nés
possuiam maior quantidade de vértices ligados a eles, ou seja, nés com maior grau.
Assim, a observacdo de congestionamento de trafego de pacotes nestes nos era
esperada, j& que ha uma maior concentracdo nos mesmos. Nesta topologia, com o

grau médio associado, constatou-se a existéncia de nés sem conexdes.
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Grau médio igual a 6

Os tempos observados para este grau meédio, neste modelo de rede
complexa, foram 3x10°s, 4x10°s e 5x10°s. A maior flutuacdo se da em 4x10°s,
sendo este proximo ao tempo critico desejado. Em comparacao com a rede de graus
meédio 2 e 4, a reducdo no tempo critico era esperada pois, com 0 aumento da
guantidade de vétices que lingam os nds da rede, existem mais caminhos possiveis

para os pacotes trafegarem, diminuindo o efeito “gargalo”.
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Figura 16 - Histogramas sobre os valores de DFA para o modelo Erdés e Rényi de
grau meédio 6. Fonte: Elaborada pelo autor.
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Os histogramas da figura 16 mostram um deslocamento no valor de DFA de
alguns nos para valores maiores que 1. A esquerda é apresentado o histograma
relativo aos valores obtidos quando a rede esta livre de congestionamento. A direita,
histograma relativo aos valores obtidos quando a rede esta congestionada. Ao
centro, € observado um estado intermediario entre rede livre e congestionada. Com
a analise de flutuacdo no tempo critico, obteve-se valores de DFA proximos de 1 em

todos os nés relevantes, o que é caracterizado como ruido rosa, como visto no 4.

Em comparagdo com os histogramas sobre os valores de DFA para o modelo
Erdos e Rényi de grau médio 4, que exibem maior concentracdo de nés com valores
de DFA préximos a %, os de grau médio 6 exibem um aumento maior no numero de
nés com DFA proximos de 2. Isto se deve ao aumento do grau meédio,
proporcionando uma elevagdo no numero de caminhos e, consequentemente, mais

nos entrando no estado de congestionamento.
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Figura 17 - Graficos de comparacao entre os valores de DFA obtidos e outras métricas
para o modelo Erdés e Rényi de grau médio igual & 6. Fonte: Elaborada
pelo autor.

Através dos graficos da figura 17 é possivel ver que, a medida que a rede
congestiona, ha maior correlagdo entre o valor de DFA e outras meétricas.
Observa-se que os maiores valores de DFA estdo associados aos nds com maior
valores nas métricas comparadas. Ainda € possivel visualizar que existe um grupo

de nés isolados, indicando possiveis nGs sem conexao.

Novamente, ao observar os grafos referente a estas redes, notou-se nés com
maior quantidade de vértices, explicando o congestionamento de trafego de pacotes.
Tais nés aparecem com maior frequéncia, em relacdo ao grau 4, o que explica o
aumento significativo no histograma de DFA para valores préximos a 2. Também foi

constatada a existéncia de nés sem conexoes.
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5.3.2 Watts e Strogatz

Para cada grau neste modelo de rede, foram observados tempos criticos
semelhantes, ou préximos, devido a probabilidade de reconexdo, como sera exibido
adiante. Porém serd notada o mesmo comportamento citado quanto ao valor de DFA

e suas influéncias sobre outras métricas.

Grau médio igual a 2 e probabilidade de reconexao 0,1

Os tempos observados para este grau médio, neste modelo de rede
complexa, foram 4x10°s, 5x10°s e 6x10°s. A maior flutuacdo se da em 5x10°s,
sendo este proximos ao tempo critico desejado.
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Figura 18 - Histogramas sobre os valores de DFA para o modelo Watts e Strogatz de
grau médio 2 e probabilidade de reconexdo 0,1. Fonte: Elaborada pelo
autor.

Os histogramas da figura 18 mostram um deslocamento no valor de DFA de
alguns nos para valores maiores que 1. A esquerda é apresentado o histograma
relativo aos valores obtidos quando a rede esta livre de congestionamento. A direita,
histograma relativo aos valores obtidos quando a rede esta congestionada. Ao
centro, é observado um estado intermediario entre rede livre e congestionada. Com
a analise de flutuacdo no tempo critico, obteve-se valores de DFA proximos de 1 em

todos os nés relevantes, o que é caracterizado como ruido rosa, como visto no 4.
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Comparando os histogramas da figura 18 com os modelos de Erdos e Rényji,
percebe-se que o modelo de Watts e Strogatz é influenciado de uma maneira mais

“comportada’, isto €, a influéncia da dindmica e comunicacao é melhor distribuida.
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Figura 19 - Graficos de comparacao entre os valores de DFA obtidos e outras métricas
para 0 modelo Watts e Strogatz de grau médio 2 e probabilidade de
reconexdo 0,1. Fonte: Elaborada pelo autor.

Através dos graficos da figura 19 é possivel ver que, a medida que a rede
congestiona, ha maior correlacdo entre o valor de DFA e outras meétricas.
Observa-se que os maiores valores de DFA estdo associados aos nés com maior
valores nas métricas comparadas. Ainda é possivel visualizar que existe um grupo

de nos isolados, indicando possiveis nGs sem conexao.
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Grau médio igual a 2 e probabilidade de reconexao 1

Os tempos observados para este grau meédio, neste modelo de rede
complexa, foram 5x10°s, 6x10°s e 7x10°s. A maior flutuacdo se da em 6x10°s,

sendo este o tempo critico desejado.
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Figura 20 - Histogramas sobre os valores de DFA para o modelo Watts e Strogatz de

grau médio 2 e probabilidade de reconexdo 1. Fonte: Elaborada pelo
autor.
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Os histogramas da figura 20 mostram um deslocamento no valor de DFA de
alguns nos para valores maiores que 1. A esquerda é apresentado o histograma
relativo aos valores obtidos quando a rede esta livre de congestionamento. A direita,
histograma relativo aos valores obtidos quando a rede esta congestionada. Ao
centro, é observado um estado intermediario entre rede livre e congestionada. Com
a analise de flutuacdo no tempo critico, obteve-se valores de DFA proximos de 1 em

todos os nés relevantes, o que é caracterizado como ruido rosa, como visto no 4.
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Figura 21 - Gréficos de comparacao entre os valores de DFA obtidos e outras métricas
para o modelo Watts e Strogatz de grau médio 2 e probabilidade de

reconexdo 1. Fonte: Elaborada pelo autor.

Através dos graficos da figura 21 é possivel ver que, a medida que a rede

congestiona, ha maior correlagcdo entre o valor de DFA e outras meétricas.

Observa-se que os maiores valores de DFA estdo associados aos n0s com maior

valores nas métricas comparadas. Ainda € possivel visualizar que existe um grupo

de nés isolados, indicando possiveis n6s sem conexao.

Em compracac¢do com o grau médio 2 e probabilidade de reconexao 0,1, este

modelo apresentou uma dispersdo maior para as meétricas comparativas. Isto devido

ao aumento da probabilidade de reconexdo, o que possibilitou maior aproximacéo ao

modelo Erdds e Rényi visto anteriormente. Porém o coeficiente de correlagédo

Pearson permanece baixo para este modelo.
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De acordo com o grafo da rede complexa referente, observou-se estes nés
possuiam maior quantidade de vértices ligados a eles, ou seja, nGs com maior grau.
Assim, a abtencdo de congestionamento de trafego de pacotes nestes nos era
esperada, ja que ha uma maior concentracdo nos mesmos. Nesta topologia, com o

grau médio associado, constatou-se a existéncia de n6s sem conexdes.

Grau médio igual a 4 e probabilidade de reconexdo 0,1

Os tempos observados para este grau medio, neste modelo de rede
complexa, foram 4x10°s, 5x10°s e 6x10°s. A maior flutuacdo se da em 5x10°s,
sendo este o tempo critico desejado. Em comparacdo com a rede de grau médio 2,
a reducdo no tempo critico era esperada pois, com o aumento da quantidade de
vétices que lingam os nos da rede, existem mais caminhos possiveis para 0s
pacotes trafegarem, diminuindo o efeito “gargalo”.
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Figura 22 - Histogramas sobre os valores de DFA para o modelo Watts e Strogatz de

grau médio 4 e probabilidade de reconexdo 0,1. Fonte: Elaborada pelo
autor.

Os histogramas da figura 22 mostram um deslocamento no valor de DFA de
alguns nos para valores maiores que 1. A esquerda é apresentado o histograma
relativo aos valores obtidos quando a rede esté livre de congestionamento. A direita,
histograma relativo aos valores obtidos quando a rede esta congestionada. Ao
centro, é observado um estado intermediario entre rede livre e congestionada. Com
a analise de flutuacdo no tempo critico, obteve-se valores de DFA proximos de 1 em

todos os nés relevantes, o que é caracterizado como ruido rosa, como visto no 4.
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Figura 23 - Gréficos de comparacao entre os valores de DFA obtidos e outras métricas
para o modelo Watts e Strogatz de grau meédio 4 e probabilidade de
reconexdo 0,1. Fonte: Elaborada pelo autor.

Através dos graficos da figura 23 é possivel ver que, a medida que a rede
congestiona, ha maior correlagdo entre o valor de DFA e outras meétricas.
Observa-se que os maiores valores de DFA estdo associados aos nés com maior
valores nas métricas comparadas. Ainda € possivel visualizar que existe um grupo

de nos isolados, indicando possiveis nGs sem conexao.

Com o aumento do grau médio, foi percebido uma distribuicdo maior dos
valores das métricas comparativas, relacionando com os resultados obtidos no grau
médio 2 e mesma probabilidade de reconexdo. No entanto, menos distribuidos que

os valores obtidos para grau médio 2 e probabilidade de reconexdo 1. Em
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comparagao com os resultados anteriores para este modelo, os resultados da figura

23 indicaram uma reducao no coeficiente de correlacdo Pearson.

De acordo com o grafo da rede complexa referente, observou-se que a
disposicéo dos nés e dos vértices eram semelhantes ou proximas as redes originais.
Este comportamento era esperado, devido a baixa probabilidade de reconex&o.

Nesta topologia, com o grau médio associado, constatou-se a existéncia de nés sem
conexdoes.

Grau médio igual a 4 e probabilidade de reconexao 1

Os tempos observados para este grau médio, neste modelo de rede
complexa, foram 4x10°s, 5x10°s e 6x10°s. A maior flutuacdo se da em 5x10°s,
sendo este o0 tempo critico desejado. Em comparacdo com a rede de grau meédio 2,
a reducdo no tempo critico era esperada pois, com 0 aumento da quantidade de
vétices que lingam os nds da rede, existem mais caminhos possivs para 0s pacotes
trafegarem, diminuindo o efeito “gargalo”.
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Figura 24 - Histogramas sobre os valores de DFA para o modelo Watts e Strogatz de

grau médio 4 e probabilidade de reconexdo 1. Fonte: Elaborada pelo
autor.
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Os histogramas da figura 24 mostram um deslocamento no valor de DFA de
alguns nés para valores maiores que 1. Com a analise de flutuacdo no tempo critico,
obteve-se valores de DFA préximos de 1 em todos 0s nos relevantes, o que é
caracterizado como ruido rosa, como Vvisto no 4.
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Figura 25 - Gréaficos de comparacdo entre os valores de DFA obtidos e outras métricas
para 0 modelo Watts e Strogatz de grau médio 4 e probabilidade de
reconexdo 1. Fonte: Elaborada pelo autor.
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Através dos graficos da figura 25 é possivel ver que, a medida que a rede
congestiona, ha maior correlacdo entre o valor de DFA e outras meétricas.
Observa-se que 0s maiores valores de DFA estdo associados aos n6s com maior
valores nas métricas comparadas. Ainda é possivel visualizar que existe um grupo

de nos isolados, indicando possiveis nGs sem conexao.

Comparando com o grau médio 4 e probabilidade de reconexao 0,1, € visto
uma dispersdo maior para os valores das métricas comparativas. Isto se deve a
diferenca na probabilidade de reconexdo, que proporcionou uma maior
aleatoriedade a rede. Houve um aumento significativo no coeficiente de correlacéao

Pearson, se assemelhando mais com o modelo Erdds e Rényi do que os resultados
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obtidos anteriormente para este modelo.

De acordo o grafo da rede complexa referente, observou-se estes noés
possuiam maior quantidade de vértices ligados a eles, ou seja, nGs com maior grau.
Assim, a obtencdo de congestionamento de trafego de pacotes nestes nos era
esperada, j& que ha uma maior concentracdo nos mesmos. Nesta topologia, com o

grau médio associado, constatou-se a existéncia de nds sem conexdes.

Grau médio igual a 6 e probabilidade de reconexao 0,1

Os tempos observados para este grau meédio, neste modelo de rede
complexa, foram 5x10°s, 6x10° e 7x10°®s. A maior flutuacdo se da em 6x10°s,
sendo este o tempo critico desejado. Em comparacdo com a rede de graus médio 2
e 4, areducdo no tempo critico era esperada pois, com 0 aumento da quantidade de
vétices que lingam os ndés da rede, existem mais caminhos possiveis para 0s

pacotes trafegarem, diminuindo o efeito “gargalo”.
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Figura 26 - Histogramas sobre os valores de DFA para o modelo Watts e Strogatz de

grau médio 6 e probabilidade de reconexdo 0,1. Fonte: Elaborada pelo
autor.
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Os histogramas da figura 26 mostram um deslocamento no valor de DFA de
alguns nos para valores maiores que 1. A esquerda é apresentado o histograma
relativo aos valores obtidos quando a rede esté livre de congestionamento. A direita,
histograma relativo aos valores obtidos quando a rede esta congestionada. Ao
centro, € observado um estado intermediario entre rede livre e congestionada. Com

a analise de flutuacdo no tempo critico, obteve-se valores de DFA proximos de 1 em
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todos os nés relevantes, o que é caracterizado como ruido rosa, como visto no 4.
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Figura 27 - Graficos de comparacao entre os valores de DFA obtidos e outras métricas
para o modelo Watts e Strogatz de grau médio 6 e probabilidade de
reconexdo 0,1. Fonte: Elaborada pelo autor.

Através dos gréficos da figura 27 é possivel ver que, a medida que a rede
congestiona, ha maior correlacdo entre o valor de DFA e outras meétricas.
Observa-se que os maiores valores de DFA estdo associados aos n6s com maior
valores nas métricas comparadas. Ainda € possivel visualizar que existe um grupo

de nés isolados, indicando possiveis ndés sem conexao.

Os resultados obtidos nesta combinacdo de grau médio e probabilidade de
reconexdo se assemelham aos obtidos para grau médio 2 e propabilidade de
reconexdao 1. As diferencas se devem a esta rede ser mais regular, ou seja, a

maioria dos n0s possuem o mesmo numero de conexdes. Quanto ao coeficiente de
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correlacdo Pearson, este € inferior aos obtidos anteriormente para este modelo.

De acordo com o grafo da rede complexa referente, observou-se que a
disposicéo dos nés e dos vértices eram semelhantes ou proximas as redes originais.
Este comportamento era esperado, devido a baixa probabilidade de reconexao.

Nesta topologia, com o grau médio associado, constatou-se a existéncia de n6s sem
conexoes.

Grau médio igual a 6 e probabilidade de reconexao 1

Os tempos observados para este grau meédio, neste modelo de rede
complexa, foram 4x10°s, 5x10°s e 6x10°s. A maior flutuacdo se da em 5x10°s,
sendo este o0 tempo critico desejado. Em comparacdo com a rede de graus meédio 2
e 4, areducdo no tempo critico era esperada pois, com 0 aumento da quantidade de
vétices que lingam os ndés da rede, existem mais caminhos possiveis para 0s
pacotes trafegarem, diminuindo o efeito “gargalo”.
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Figura 28 - Histogramas sobre os valores de DFA para o modelo Watts e Strogatz de

grau médio 6 e probabilidade de reconexdo 1. Fonte: Elaborada pelo
autor.

Os histogramas da figura 28 mostram um deslocamento no valor de DFA de
alguns nos para valores maiores que 1. Com a analise de flutuacdo no tempo critico,
obteve-se valores de DFA proximos de 1 em todos os nés relevantes, o que é
caracterizado como ruido rosa, como Visto no 4.
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Figura 29 - Gréaficos de comparacdo entre os valores de DFA obtidos e outras métricas
para 0 modelo Watts e Strogatz de grau médio 6 e probabilidade de
reconexdo 1. Fonte: Elaborada pelo autor.

Através dos graficos figura 29 é possivel ver que, a medida que a rede
congestiona, ha maior correlacdo entre o valor de DFA e outras meétricas.
Observa-se que os maiores valores de DFA estdo associados aos n6s com maior
valores nas métricas comparadas. Ainda € possivel visualizar que existe um grupo

de nés isolados, indicando possiveis nés sem conexao.

Em compracacdo com as demais combinacbes de grau médio e
probabilidade de reconexdo neste modelo, o resultado obtido pela figura 29
apresentou uma dispersao maior para as métricas comparativas. Pela figura pode-se
inferir que este resultado teve maior aproximacdo ao modelo Erdds e Rényi visto

anteriormente. Contudo o coeficiente de correlacdo Pearson permanece baixo.
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De acordo com o grafo da rede complexa referente, observou-se estes nés
possuiam maior quantidade de vértices ligados a eles, ou seja, nGs com maior grau.
Assim, a abtencdo de congestionamento de trafego de pacotes nestes nos era
esperada, ja que ha uma maior concentracdo nos mesmos. Nesta topologia, com o

grau médio associado, constatou-se a existéncia de n6s sem conexdes.

5.3.3 Barabasi e Albert

Para cada grau neste modelo de rede, foram observados tempos criticos
diferentes para a geracdo de pacotes na rede, como sera exibido adiante. Porém
sera notada o mesmo comportamento citado quanto ao valor de DFA e suas

influéncias sobre outras métricas.

Grau médio igual a 2

Os tempos observados para este grau meédio, neste modelo de rede
complexa, foram 13x10°s, 14x10°s e 15x10°s. A maior flutuacéo se da em 14x10°s,

sendo este o tempo critico desejado.

1600 1600 1600

1400 1400 | 1400 M

. 1200 . 1200 . 1200

(UA.
iy
15
S
s
(U.A.
iy
15
S
s
(UA.
i
S
3
s

@
3
3
@
3
3
@
3
3

s
5
3

s

33

s

Quantidade de né:
o
2
8
Quantidade de nés
2
8
Quantidade de né:
& 3
8 8

S
8

200 200
=

0 0
04 06 08 1 12 14 16 18 2 02 04 06 08 dardibradifayl® 18 2 02 04 06 08 ar adBra diday 16 18 2
Coeficiente anqular da DFA (U.'A.) Coeficiente anqular da DFA (U. A) Coeficiente anqular da DFA (U. A.)

Figura 30 - Histogramas sobre os valores de DFA para o modelo Barabasi e Albert de
grau médio 2. Fonte: Elaborada pelo autor.
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Os histogramas da figura 30 mostram um deslocamento no valor de DFA de
alguns nos para valores maiores que 1. A esquerda é apresentado o histograma
relativo aos valores obtidos quando a rede esta livre de congestionamento. A direita,
histograma relativo aos valores obtidos quando a rede estd congestionada. Ao
centro, € observado um estado intermediario entre rede livre e congestionada. Com
a analise de flutuacao no tempo critico, obteve-se valores de DFA proximos de 1 em

todos 0s nos relevantes 0 que é caracterlzado como ruido rosa, como Visto no 4.

2.0 T 2.0 2.0 T
18l o o085 1 T et 18l .%li" °
16t o 16} *es 16t oot
1al .. 1.4} .o"oo lar o. ° |
g 12t g 12t g 12t o8, 1
510} ' {1 810t o2 .. {1 o110} " o -
0.8 B 0.8 [ ] 0.8 q
i [ it ° il |
0.4 Pea rson: 0.66 0.4 Pea rson: 0.68 0.4 Pea rson: 0.744
D&OO 005 010 015 020 025 0.30 O'&OO 005 010 0.15 020 025 0.30 0&00 005 010 015 020 025 0.30
Degree Degree Degree
2.0 T T T 2.0 2.0 T T T T T
18 » 'ﬁ'.'— 18 & TW, T 1gf o TN
1.6 . o 16} . °® 1 1.6} o g 4
1ar o Lar g * 14+ - :
51.2— [] [ ] 1 51.27 . 9 L 51.2- . L]
510F {1 510} o ° | 0lof ‘.'
0.8 - | i; e | o08f o % 1 o8t
0.6 - 8 0.6 | L] . 0.6 |- . ;|
0.4 rson: D 29 0.4} M‘m 0.314 0.4 %on: 0.367
08050 100. 150 200 250 300 350 400 45‘3 50 0&050 100.150.200.250.300.350.400. 450 50 0'&050.100.150.200.250.300.350.400.450.50
Closeness Closeness Closeness
2.0 T 2.0 T T 2.0 T T T T T g
18} D o A W FoUES 5] R i o
16F LIS . 1.6 . 41 1ef & 00 o -
140 " ey 1.4 o8 o g0 | l4p o ..
g 12} . L] g 1.2 ° - 1 £12r . L4
a l0r ..r. %, 4 1.0 s ® L] =}
0.8 (LN 0.8 P ) ‘ ’.
0.6 . ¥ 0.6 o 2.
0.4 * Pearqon 0 504 0.4 ® Pearson: 0.637 Pearﬁon O 714
O%O 0. l 02 03 04 05 06 07 08 0.9 0'%.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 0'%.0 0.1 0.2 0.3 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Betweenness Betweenness Betweenness
2.0 T 2.0 2.0 T T
18 LT J « ¥ 1% 0 o2ee ™Y
16 . ® e ] 16 ® o 16 sn’,
14 e ® _ee | 14 e | 14 o
< 1.2 [ ] e <12 < 1.2 L4 LI ]
510 . e 510 d.° | 510 <.
0.8 v .Y 0.8 Reeo ® 0.8 e
0.6 [ L] B 0.6 . 0.6 b
0.4 Pearﬁon O 57 0.4 Pearqon 0 611 04 Pearﬁon O 66
0%0 01 02 03 04 05 06 0.7 O%O 01 02 03 04 05 06 0.7 0%0 Ul 02 03 04 05 06 0.7
Eigenvector Eigenvector Eigenvector
2.0 T T 2.0 2.0
18} o .!.-"' =el 18 S o gl o [ _anl il
16} ) : 1.6 o, 16} see o 1
14} e p® 14 e® ®S e o L4} o ° 1
< 12f M) {1 12 ®ee 1 g 12 L :
010r '.‘. { 610 LY 1 610t . .
08} 1 os [N {1 os} i 1
0.6 H 0.6 'Y 0.6 -
0.4 Pearqon 0.64 0.4 Pea rson: 0.671 0.4 | Pearqon 0.72

0. [}
0?00 002 004 006 008 010 0.12 &DO 002 004 006 008 010 0.12 800 002 004 006 008 010 0.12
Pagerank Pagerank Pagerank

Figura 31 - Gréficos de comparacgéo entre os valores de DFA obtidos e outras métricas
para o modelo Barabasi e Albert de grau médio 2. Fonte: Elaborada pelo
autor.

Através dos graficos da figura 31 é possivel ver que, a medida que a rede
congestiona, ha maior correlacdo entre o valor de DFA e outras métricas.

Observa-se que os maiores valores de DFA estdo associados aos n0s com maior
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valores nas métricas comparadas. Ainda € possivel visualizar que existe um grupo

de noés isolados, indicando possiveis nds sem conexao.

Neste modelo, ve-se que a maioria dos nos seguem a dinamica de
comunicacdo com valores baixos para o DFA, enquanto poucos transitam para
valores mais altos. Em comparagdo com os ouros modelos estudados, os valores
comparativos sdo mais definidos, garantindo um consideravel valor para o
coeficiente de correlacdo Pearson.

De acordo com o grafo da rede complexa referente, observou-se estes nés
possuiam maior quantidade de vértices ligados a eles, ou seja, nds com maior grau.
Assim, a obtencdo de congestionamento de trafego de pacotes nestes nds era
esperada, ja que ha uma maior concentracdo nos mesmos. Nesta topologia, com o

grau médio associado, constatou-se a existéncia de n6s sem conexoes.

Grau médio igual a 4

Os tempos observados para este grau meédio, neste modelo de rede
complexa, foram 8x10°s, 9x10°s e 10x10°s. A maior flutuacdo se da em 9x10°s,
sendo este o tempo critico desejado. Em comparacdo com a rede de grau médio 2,
a reducgdo no tempo critico era esperada pois, com o aumento da quantidade de
vétices que lingam os nos da rede, existem mais caminhos possiveis para 0s
pacotes trafegarem, diminuindo o efeito “gargalo”.
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Figura 32 - Histogramas sobre os valores de DFA para o modelo Barabasi e Albert de
grau médio 4. Fonte: Elaborada pelo autor.
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Os histogramas da figura 32 mostram um deslocamento no valor de DFA de
alguns nos para valores maiores que 1. A esquerda é apresentado o histograma
relativo aos valores obtidos quando a rede esta livre de congestionamento. A direita,
histograma relativo aos valores obtidos quando a rede estd congestionada. Ao
centro, € observado um estado intermediario entre rede livre e congestionada. Com
a analise de flutuacao no tempo critico, obteve-se valores de DFA proximos de 1 em

todos os nés relevantes, o que é caracterizado como ruido rosa, como visto no 4.

25 — 25 —— 25
20f 'l"" 1 20f e®® | 20f eoe -
< 15F ‘:..

8 15F 8 15F 8

g i i -
B10f o® 1 B1of H 1 P10t 1
0.5+ ] 8 0.5+ E 0.5} s
Pearson: 0.61 Pearson: 0.72 Pearson: 0.80

0. | L | | I | I 0. | L | I | L L 0. | | | | | L L
8000.050.100.150.200.250.300.350.40 8000.050.100.150.200.250.300.350.40 8000.050.100.150.200.250.300.350.40

Degree Degree Degree
2.5 T T T T T T T 25 T 2.5
2.0F L] 2.0F L] 2.0F ®
....h L o * o L]
E1.5- .b‘ E 51.57 . 51.5—
S10t o, 1 Piof % | 1o}
0.5+ > . 0.5+ 0.5F 1
earson: 0.41 Pearson: 0.59

0. L 1 L L L L 1 L L L 1 1 1 1 1 1 1 1 1
(9.20 0.250.300.350.400.450.500.55 0.60 O'(5).200.250.300.35 0.400.450.500.550.60 0'(9.20 0.250.300.350.400.450.500.550.60

Closeness Closeness Closeness
2.5 T T T T 2.5 T T T T 2.5 T T T
2.0+ ° '.. % 2.0 o "'r o% 20 o ’“ o% -
L 7] | 15+ Ge { 15} 1
< 15 g < ° < .
010} . .o.. O10f L 1 Dol :
0.5 0.5 0.5 []

Pearson: 0.77 Pearson: 0.85
0.3 0.4 0.5 0'%.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

Pearson: 0.66 o
0'%.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 '%.O 0.1 0.2

Betweenness Betweenness Betweenness
2.5 2.5 T T 2.5
2.0 ”.. 2.0 é*. 2.0
1.5 1.5 15
s oM £ - s
B10 B10 ° S10
05 05 * 05

Pearson: 0.55 Pearson: 0.67 Pearson: 0.75

0_ 1 L 1 1 L D L L 1 L L D L 1 L L 1

%.O 01 02 03 04 05 06 %.0 01 02 03 04 05 06 %.O 01 02 03 04 05 06
Eigenvector Eigenvector Eigenvector

2.5 T — T T T T 25 T T T T — T T 2.5

2.0t ’.“ 1 201 -ee - 20F .rd. 1Y
L)
< L5} ﬂ.. 1 < 15F 1 < 15¢

- L] s ° = )
S10f . { P10t 3 1 B10F _ e .
0.5 1 05 8 0.5 L] 8
Pearson: 0.61 Pearson: 0.72 . Pearson: 0.80

D_ 1 1 1 1 L 1 L L 0 L 1 L L 1 1 L 1 0 L L L L 1 L 1 1
8.000.010.020.030.040.050.060.070.080.09 8.000.010.020.030.040.050.060.070.080.09 8.000.010.020.030.040.050.060.0?0.080.09
Pagerank Pagerank Pagerank

Figura 33 - Gréaficos de comparacao entre os valores de DFA obtidos e outras métricas
para o modelo Barabasi e Albert de grau médio 4. Fonte: Elaborada pelo
autor.

Através dos gréficos da figura 33 é possivel ver que, a medida que a rede
congestiona, ha maior correlacdo entre o valor de DFA e outras meétricas.

Observa-se que os maiores valores de DFA estdo associados aos n6s com maior
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valores nas métricas comparadas. Ainda € possivel visualizar que existe um grupo

de noés isolados, indicando possiveis nés sem conexao.

Em comparacdo com os dados referente ao mesmo modelo, porém de grau
meédio 2, é visivel o acréscimo na quantidade de nds que séo inflénciados pela
dindmica de comunicacdo. Este acréscimo influéncia na determinacdo de uma
curvatura e aumenta o0 coeficiente de correlagdo Pearson, ocmo pode ser
observado.

De acordo com o grafo da rede complexa referente, observou-se estes nés
possuiam maior quantidade de vértices ligados a eles, ou seja, nds com maior grau.
Assim, a obtencdo de congestionamento de trafego de pacotes nestes nds era
esperada, ja que ha uma maior concentracdo nos mesmos. Nesta topologia, com o

grau médio associado, constaltou-se a existéncia de ndés sem conexdes.

Grau médio igual a 6

Os tempos observados para este grau meédio, neste modelo de rede
complexa, foram 6x10°s, 7x10°s e 8x10°s. A maior flutuacdo se da em 7x10°s,
sendo este o tempo critico desejado. Em comparacdo com a rede de graus médio 2
e 4, a reducao no tempo critico era esperada pois, com 0 aumento da quantidade de
vétices que lingam os nos da rede, existem mais caminhos possiveis para 0s
pacotes trafegarem, diminuindo o efeito “gargalo”.
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grau médio 6. Fonte: Elaborada pelo autor.
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Os histogramas da figura 34 mostram um deslocamento no valor de DFA de
alguns nos para valores maiores que 1. A esquerda é apresentado o histograma
relativo aos valores obtidos quando a rede esta livre de congestionamento. A direita,
histograma relativo aos valores obtidos quando a rede estd congestionada. Ao
centro, € observado um estado intermediario entre rede livre e congestionada. Com
a analise de flutuacao no tempo critico, obteve-se valores de DFA proximos de 1 em

todos os nés relevantes, o que é caracterizado como ruido rosa, como visto no 4.
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Figura 35 - Graficos de comparagéo entre os valores de DFA obtidos e outras métricas
para o modelo Barabasi e Albert de grau médio 6. Fonte: Elaborada pelo
autor.

Através dos gréaficos da figura 1 € possivel ver que, a medida que a rede
congestiona, ha maior correlagdo entre o valor de DFA e outras meétricas.

Observa-se que os maiores valores de DFA estdo associados aos n6s com maior
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valores nas métricas comparadas. Ainda € possivel visualizar que existe um grupo

de noés isolados, indicando possiveis nés sem conexao.

Comparando com os dados referente ao mesmo modelo, porém de grau
meédio inferiores, o0 aumento na quantidade de ndés que sdo inflénciados pela
dindmica de comunicacdo é observado, ajudando na determinagcdo de uma
curvatura e aumentando o coeficiente de correlagdo Pearson, como pode ser

observado.

De acordo com o grafo da rede complexa referente, observou-se estes nés
possuiam maior quantidade de vértices ligados a eles, ou seja, nds com maior grau.
Assim, a obtencdo de congestionamento de trafego de pacotes nestes nds era
esperada, ja que ha uma maior concentracdo nos mesmos. Nesta topologia, com o

grau médio associado, constatou-se a existéncia de n6s sem conexoes.

5.4 Discussoes

Com os resultados obtidos nos modelos de redes estudados, foi possivel
observar que os nGs com maior grau, ou seja, que possuem o maior numero de
ligac6es, sdo os mais afetados pela dindmica de comunicacdo. A medida que o grau
médio da rede aumenta, mais nos sofrem esta influéncia. Isto se deve ao aumento
na quantidade caminhos possiveis para o trafego dos pacotes, fazendo com a
flutuacdo do tamanho da fila de pacotes seja observada em maior quantidade de
nos. O comportamento auxiliou na definicdo de uma curvatura indicativa de que o
valor de DFA sofre alteracdo nos nés mais influénciados pela flutuacdo da fila de

pacotes.

No modelo de Erdds e Rényi, foi observada a existéncia de nds isolados, os
guais, obviamente, ndo apesentavam nenhuma influéncia sobre seu valor de DFA da
fila de pacotes. O aumento de grau deste modelo acarretou em reducao no tempo
de geracao dos pacotes, ou seja, foi necessario aumentar a carga de dados na rede
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para que esta sofresse um congestinamento. Através dos histogramas deste
modelo, pode-se observar uma migracdo de alguns nés para valores de DFA

proximos de 2.

Para o modelo de Watts e Strogatz, ndo foram observados nos isolados,
devido a maneira como a construgédo da rede é feita, partindo de uma rede regular.
Por mesmo motivo, o tempo de geracao de pacotes foi pouco alterado, sendo esta
alteracdo mais associada a probabilidade de reconexao. Além disso, a regularizacao
da rede interferiu nos resultados, tornando os nés muito parecidos, ou seja, com a
mesma quantidade de arestas, reduzindo o tempo de geracdo de pacotes. Contudo,
os histogramas das redes com probabilidade de reconexao 1 indicam a migragéo de
valor de DFA para alguns nés, como no modelo de Erdds e Rényi, enquanto que os

modelos com probabilidade de reconexao 0,1 muitos nés sofrem esta variacao.

Ja o modelo de Barabasi e Albert os valores foram mais definidos, sem a
presenca de nos isolados e boa distribuicdo de graus. Neste modelo observou-se
gue poucos nds possuiam grande quantidade de arestas enquanto que sua maioria
possuiam poucas conexfes. Desta maneira, obteve-se 0s maiores tempos de
geracdo de pacotes, pois, existindo poucos caminhos, os nés com maior numerode
arestas eram fortemente influénciados pelo dindmica de comunicacdo. Os
histogramas determinaram que apenas 0s nds mais conectados sofreram grande
alteracdo em seu valor de DFA, reforcando os resultados obtidos com os modelos

anteriores.
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6 Conclusao

O estudo de redes complexas pode ser aplicado em diversas areas de
conhecimentos, visto que foram encotrados artigos de biologica, fisica, meteorologia,
redes elétricas, aeronautica, relacionamentos sociais, entre outros. Todos referém-se
a redes complexas como uma excelente ferramenta de avaliagdo e conclusdo de
casos, utilizando modelos e métricas para tanto. Na teoria, tem-se amplos conceitos
gue definem uma rede, estando a complexidade associada a maneira com que 0s

elementos que a compde se relacionam.

Porém, a dindmica de uma rede complexa é um estudo a ser aprofundado.
Neste trabalho, foram feitas verificacbes e sugestbes de classificagcdo focando em
pontos de aglomeracao de informacéo na dindmica de comunicacdo. Para tanto, foi
utilizado o DFA como ferramenta, devido sua aplicagdo em alta flutuacédo de dados
obtidos em outras é&reas de conhecimento. Esta ferramenta possibilitou uma

classificacéo para os dados obtidos, de acordo com o ruido observado.

Modelo de Erdds e Rényi: Observando os resultados obtidos neste modelo
de rede revelou-se uma transi¢éo de frequéncia na flutuacdo do tamanho da pilha de
pacotes entre o estado livre e congestionado, classificando o estado intermediario,
ou critico, como um ruido rosa, com valores de DFA proximos a 1. Esta classificacao
pode ser reforcada com os valores obtidos para o coeficiente de correlacédo Pearson,
que indicam boa correlagdo entre os valores de DFA e outras métricas de redes

complexas.

Modelo de Watts e Strogatz: Com as redes deste modelo obteve-se
resultados proximos Erdds e Rényi, porém mais difusos devido a construcdo deste
modelo. O coeficiente de correlacdo Pearson indica baixa correlacdo de DFA com

outras métricas.

Modelo de Barabasi e Albert: Neste modelo, os resultados obtidos revelam
a mesma transicdo de frequéncia na flutuacdo do tamanho da pilha de pacotes,

classificando o estado critico também como um ruido rosa. O coeficiente de
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correlagédo Pearson reforgca essa classificagdo com boa correlagcédo entre os valores

de DFA e outras métricas de redes complexas.

Calculos de DFA: Os calculos propiciaram uma analise de tendéncia das
flutuacbes estudadas, sendo possivel conferir o aumento do coeficiente angular da
curva de tendéncia desde o momento de transito livre dos pacotes até o
congestionamento da rede. Quanto ao comparativo com outras métricas, indicaram

um valor maximo para os modelos estudados.

O estudo de congestionamento local permite avaliar o comportamento da rede
antes de um congestionamento global, possivelmente possibilitando evitar atrasos
locais caso essas informa¢des sejam incluidas no algoritmo de roteamento de
pacotes. Por outro lado, as nossas observagdes mostram que ndés com maior
namero de arestas sdo os que tendem a apresentar maior sobrecarga. Portanto,

essa analise local pode se limitar, em uma rede real, a esses nos.

Contudo, estudos mais aprofundados, incluindo outros algoritmos de
roteamento de pacotes, outros modelos de redes e considerando outras possiveis

medidas de centralidade dos nds seriam relevantes para estender esse trabalho.

Outra possibilidade de continuagédo dos trabalhos € procurar outras métricas

para caracterizar o trafego, além do DFA.

Por fim, Também seria importante avaliar uma forma préatica de incluir o
calculo do DFA do trafego em tempo real, de modo a alterar o roteamento evitando,

na medida do possivel, nds que estejam chegando proximo ao valor critico de 1.



79

REFERENCIAS

1 BOCCALETTI S. et al. Complex networks: structure and dynamics. Physics
Reports, v. 424, n. 4-5, p. 175-308, 2006.

2 SCOTT J. P. Social network analysis: a handbook. 2nd ed.London: Sage
Publications Itd, 2000.

3 NEWMAN M. E. J.; PARK J. Why social networks are different from other types of
networks. Physical Review E, v. 68, n. 3, p. 1-8, 2003.

4 BARABASI A.-L.; OLTVAI Z. N. Rewiring the network. Nature Reviews Genetics,
v. 5, p. 808, 2004. doi: 10.1038/nrg1476.

5 BORNHOLDT S.; SCHUSTE H. G. Handbook of graphs and networks: from the
genome to the internet. Germany: Wiley, 2003.

6 AMARAL L. A. N.; OTTINO J. M. Complex networks - augmenting the framework
for the study of complex systems. European Physical Journal B, v. 38, p. 147-162,
2004. doi: 10.1140/epjb/e2004-00110-5.

7 COSTAL. F. et al. Analyzing and modeling real-world phenomena with complex
networks: a survey of applications. Advances in Physics, v. 60, n. 3, p. 329-412,
2011.

8 ALBERT R.; BARABASI A .-L. Statistical mechanics of complex networks. Reveiws
of Modern Physics, v. 74, n. 1, p. 47-97, 2002.



80

9 STROGATZ S. H. Exploring complex networks. Nature, v. 410, p. 268-276, 2001.
doi: 10.1038/35065725.

10 NEWMAN M. E. J. The structure and function of complex networks. SIAM
Review, v. 45, n. 2, p. 167-256, 2003.

11 TADIC B.; THURNER S. Information super-diffusion on structured networks.
Physica A, v. 332, p. 566-584, 2004. doi: 10.1016/].physa.2003.10.007.

12 GOH K.-I.; KAHNG B.; KIM D. Universal behavior of load distribution in scale-free
networks. Physical Review Letters, v. 87, p. 5, 2001. doi:
10.1103/PhysRevLett.87.278701.

13 TADIC B.; THURNER S.; RODGERS G. J. Traffic on complex networks: towards
understanding global statistical properties from microscopic density fluctuations.
Physical Review E, v. 69, p. 6, 2004. doi: 10.1103/PhysReVvE.69.036102.

14 ZHAO L. et al. Onset of traffic congestion in complex networks. Physical Review
E,v. 71, p. 8, 2005. doi: 10.1103/PhysReVvE.71.026125.

15 HOME P. Congestion and centrality in traffic flow on complex networks.
Advances in Complex Systems, v. 6, p. 163-176, 2003. doi:
10.1142/S0219525903000803.

16 YAN G. et al. Efficient routing on complex networks. Physical Review E, v. 73, p.
4, 2006. doi: 10.1103/PhysReVvE.73.046108.



81

17 DUCH J.; ARENAS A. Scaling of fluctuations in traffic on complex networks.
Physical Review Letters, v. 96, n. 21, p. 4, 2006.

18 BAR-YAM Y. Dynamics of complex systems. Massachusetts: Perseus Books,
1992.

19 DOROGOVTSEV S. N.; MENDES J. F. F. Evolution of networks. Advances in
Physics, v. 51, n. 4, p. 1079, 2002.

20 BARABASI A .-L. et al. On the topology of the scientific collaboration networks.
Physica A, v. 311, n. 16, p. 590-614, 2002.

21 WATTS D. J.; STROGATZ S. H. Collective dynamics of 'small-world' networks.
Nature, v. 393, p. 440-442, 1998. doi: 10.1038/30918.

22 MCCANN K. S.; HASTINGS A.; HUXEL G. R. Weak trophic interactions and the
balance of nature. Nature, v. 395, p. 794—798, 1998. doi: 10.1038/27427 .

23 GASTNER M. T.; NEWMAN M. E. J. The spatial structure of networks. European
Physical Journal B, v. 49, n. 2, p. 247-252, 2006.

24 BANG-JENSEN J.; GUTIN G. Digraphs: theory, algorithms and applications.
Berlin: Springer-Verlag, 2002.

25 MARCHIORI M.; LATORA V. Harmony in the small-world. Physica A, v. 285, n.
3-4, p. 539-546, 2000.



82

26 BOLLOBAS B.; RIORDAN O. The diameter of a scale-free random graph.
Combinatorica, v. 24, n. 1, p. 5-34, 2004.

27 NEWMAN M. E. J. Scientific collaboration networks. |. network construction and
fundamental results. Physical Review E, v. 64, n. 1, p. 8, 2001.

28 NEWMAN M. E. J. Scientific collaboration networks. Il. shortest paths, weighted
networks, and centrality. Physicial Review E, v. 64, n. 1, p. 7, 2001.

29 WATTS D. J. Small worlds: the dynamics of networks between order and
randomness. New Jersey: Princeton University Press, 2003.

30 LATORAYV.; MARCHIORI M. A measure of centrality based on network efficiency.
New Journal of Physics, v. 9, n. 6, p. 188, 2007.

31 SHEN-ORR S. S. et al. Network motifs in the transcriptional regulationnetwork of
Escherichia coli. Nature Genetics, v. 31, n. 1, p. 64-68, 2002.

32 COSTAL. F. et al. Characterization of complex networks: a survey of
measurements. Advances in Physics, v. 56, n. 1, p. 167-242, 2007.

33 BALCAN D. et al. The information coded in the yeast response elements accounts
for most of the topological properties of its transcriptional regulation network. PL0oS
ONE, v. 2, n. 6, p. 501, 2007.

34 ERDOS P.; RENYI A. On random graphs. |. Publicationes Mathematicae, v. 6, n.
1, p. 290-297, 1959.



83

35 ERDOS P.; RENYI A. On the evolution of random graphs. Mathematical Institute
of the Hungrian Academy of Sciences, v. 5, p. 17-61, 1960. doi: 10.1.1.153.5943.

36 BARABASI A.-L.; ALBERT R. Emergence of scaling in random networks.
Science, v. 286, n. 5439, p. 509-512, 1999.

37 BARABASI A.-L.; ALBERT R.; JEONG H. Mean-yeld theory for scale-free random
networks. Physica A, v. 272, p. 173-187, 1999. doi:
10.1016/S0378-4371(99)00291-5.

38 BARABASI A.-L.; ALBERT R.; JEONG H. Scale-free characteristics of random
networks: the topology of the world wide web. Physica A, v. 281, n. 1-4, p. 69-77,
2000.

39 PENG C.-K. et al. Quantification of scaling exponents and crossover phenomena
in nonstationary heartbeat time series. Chaos, v. 5, n. 1, p. 82-87, 1995.

40 BULDYREV S. V. et al. Long-range correlation properties of coding and
noncoding DNA sequences: GenBank analysis. Physical Review E, v. 51, n. 5, p.
5084-5091, 1995.

41 PENG C.-K. et al. Statistical properties of DNA sequences. Physica A, v. 221, n.
1-3, p. 180, 1995.

42 BULDYREV V. et al. Analysis of DNA sequences using methods of statistical
physics. Physica A, v. 249, n. 1-4, p. 430-438, 1998.



84

43 KANTELHARDT J. W. et al. Are the phases in the Anderson model long-range
correlated?. Physica A, v. 266, n. 1-4, p. 461-464, 1999.

44 VANDEWALLE N. et al. Non-Gaussian behavior and anticorrelations in ultrathin
gate oxides after softbreakdown. Applied Physics Letters, v. 74, n. 11, p. 1579,
19909.

45NASCIMENTO S . Breve resumo sobre simulacdo de eventos discretos.
2007. Disponivel em:
<http://ssdi.di.fct.unl.pt/mg/Docs/MaterialApoio/Simul_EventosDiscretos_ MQO607.pdf
>. Acesso em: 07 dez. 2011.

46 LARAMEE T . Tutorial on event driven simulations of network protocols.
1995. Disponivel em: <http://www.winslam.com/laramee/sim>. Acesso em: 30 ago.
2011.

47 TANENBAUM A. S. Redes de computadores. 4th ed.Amsterdam: Campus,
2004.



	1 Introdução
	2 Redes Complexas
	2.1 Teoria de grafos
	2.2 Caracterização
	2.2.1 Distribuição de Graus
	2.2.2 Caminho
	2.2.3 Outras Características

	2.3 Modelos
	2.3.1 Erdös e Rényi
	2.3.2 Watts e Strogatz
	2.3.3 Barabási e Albert


	3 Análise de Tráfego em Redes Complexas
	4 Detrended Fluctuation Analysis
	4.1 Sistemas Multifractais
	4.2 História
	4.3 Cálculo da DFA
	4.4 Aplicações

	5 Análise de Tráfego Local em Redes Complexas
	5.1 Algoritmo
	5.2 Experimentos
	5.2.1 Simulador de Eventos Discretos
	5.2.2 Observação do tempo
	5.2.3 Detrended Fluctuation Analisys
	5.2.4 Histograma
	5.2.5 Compartivos com outras métricas

	5.3 Resultados
	5.3.1 Erdös e Rényi
	5.3.2 Watts e Strogatz
	5.3.3 Barabási e Albert

	5.4 Discussões

	6 Conclusão

