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As métricas tradicionais de centralidade consideram apenas os caminhos mais

curtos, ignorando a existência de caminhos um pouco mais longos entre pares de

nós da rede, que podem ser estratégicos para manter a conectividade da rede. As-

sim, esta dissertação propõe a centralidade de proximidade por múltiplos caminhos

disjuntos, que extrapola a proximidade tradicional, considerando múltiplos cami-

nhos disjuntos mais curtos, e quase mais curtos. O fator de conectividade ’ limita a

quantidade desejável de múltiplos caminhos disjuntos. A ideia é identificar nós que

estejam simultaneamente mais próximos de todos os demais nós e sejam multipla-

mente conectados. Esses nós são importantes para desempenhar tarefas que exijam

maior disponibilidade. A métrica proposta é avaliada através da comparação com

outras métricas de centralidade. Os resultados confirmam que o nó mais central da

métrica proposta é mais acesśıvel quando ocorrem falhas em nós aleatórios da rede.

Além disso, mostram que o uso dos múltiplos caminhos pode reclassificar pelo menos

59% dos nós da rede nos conjuntos de dados utilizados , que permite identificar nós

mais bem conectados e atribui-los uma maior importância.

vi



Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial ful�llment of the

requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.)

DISJOINT MULTIPATH CLOSENESS CENTRALITY

Mariana de Souza Maciel Barbosa

July/2019

Advisors: Miguel Elias Mitre Campista

Dianne Scherly Varela de Medeiros

Department: Electrical Engineering

Traditional centrality metrics consider only shortest paths, neglecting the ex-

istence of bit-longer paths between nodes in a network, which can be strategic to

maintain network connectivity. This work proposes the disjoint multipath closeness

centrality, which extrapolates the traditional closeness by considering multiple short-

est andquasi-shortest disjoint paths. The conectivity factor ' limits the desirable

number of multiple disjoint paths. The idea is to identify nodes that are simulta-

neously multiply-connected and close to all the remaining nodes. Such nodes are

important do perform tasks that require higher availability. We evaluate the pro-

posed metric through comparisons with other centrality metrics. Our results con�rm

that the most central nodes according to the proposed metric are more accessible

when failures happen in random nodes in the network. Moreover, our results show

that the use of multiple disjoint paths can reclassify at least 59% of nodes in the

evaluated datasets. Hence, our proposed metric is able to identify better-connected

nodes and assign them more importance.
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Cap��tulo 1

Introdu�c~ao

A importância da ciência de redes �e cada vez mais crescente devido �a sua

abrangência multidisciplinar. Uma das abordagens frequentemente utilizada nessa

�area de pesquisa �e a utiliza�c~ao de grafos para estudo de aplica�c~oes cotidianas nas

mais diversas �areas do conhecimento, incluindo qu��mica, biologia, economia, an�alise

de redes sociais e de comunica�c~ao, dentre outras [1]. Esta disserta�c~ao foca nas redes

sociais e de comunica�c~ao. Na an�alise de redes sociais, avalia-se as rela�c~oes entre os

n�os e como as informa�c~oes, sejam elas not��cias, rumores, doen�cas, etc., podem ser

disseminadas em (ou por) um grupo social. Na an�alise de redes de comunica�c~ao,

tamb�em se avalia a dissemina�c~ao de informa�c~ao. Nesse contexto, no entanto, a in-

forma�c~ao passa a ser interpretada como 
uxos de dados trocados entre pares de

n�os quaisquer da rede. Em ambas as redes, as m�etricas de centralidades s~ao de

grande importância para o estudo da dissemina�c~ao de informa�c~ao. A centralidade

de um n�o permite caracteriz�a-lo de forma a revelar como ele se relaciona com outros

n�os da rede. A partir dessa caracteriza�c~ao, �e poss��vel de�nir que papel o n�o deve

desempenhar na rede.

A caracteriza�c~ao de n�os utilizando m�etricas de centralidade exige o conhecimento

de informa�c~oes topol�ogicas da rede [2, 3]. A partir dessas informa�c~oes, essas m�etricas

quanti�cam a importância de cada n�o. �E importante destacar que o signi�cado de

importância varia de acordo com a m�etrica utilizada. Em redes de comunica�c~ao,

�e fundamental identi�car os n�os mais importantes, ou seja, mais centrais. Essa

identi�ca�c~ao auxilia no desenvolvimento de estrat�egias para aloca�c~ao de recursos

ou servi�cos [4], ou at�e mesmo na elabora�c~ao de contramedidas que permitam uma

convergência mais r�apida e e�ciente da rede ap�os a detec�c~ao de uma falha [5]. Em

redes de comunica�c~ao, as m�etricas de centralidade s~ao tipicamente usadas para iden-

ti�car n�os concentradores de tr�afego ou n�os com elevado poder de dissemina�c~ao de

informa�c~ao [6]. Isso �e poss��vel porque n�os com essas caracter��sticas frequentemente

apresentam elevada centralidade. O poder de dissemina�c~ao de informa�c~ao remete �a

rapidez com que um n�o dissemina informa�c~ao para todos os outros n�os da rede. N�os
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que s~ao bons disseminadores tamb�em podem ser alcan�cados rapidamente por todos

os outros n�os, caso a informa�c~ao possa 
uir no sentido inverso. Sendo assim estes

n�os podem exercer fun�c~oes como conter (ou ser) um servidor de dados ou at�e mesmo

possuir uma maior capacidade de armazenamento para facilitar o acesso a determi-

nadas informa�c~oes ou aplica�c~oes. Nesse contexto, a m�etrica mais adequada para

avalia�c~ao da importância do n�o �e a centralidade de proximidade(closeness). Para

determinar essa importância, a proximidade considera a distância para alcan�car to-

dos os demais n�os da rede [2]. Dessa forma, os n�os mais centrais s~ao aqueles que,

na m�edia, est~ao mais pr�oximos de todos os outros n�os [2]. O conceito de proximi-

dade �e importante tamb�em para as redes sociais. Nessas redes, n�os com elevada

centralidade de proximidade s~ao vetores de dissemina�c~ao capazes, por exemplo, de

espalhar rapidamente, not��cias, rumores e doen�cas. Dessa forma, pol��ticas e�cazes

para neutraliza�c~ao (not��cias falsas, rumores e doen�cas) ou potencializa�c~ao (not��cias

urgentes) dos n�os podem ser propostas.

Tradicionalmente, a centralidade de proximidade utiliza para computar a im-

portância de um n�o, apenas as distâncias dos caminhos mais curtos. Essa vis~ao

negligencia poss��veis caminhos alternativos, que mesmo tendo tamanhos um pouco

maiores, podem ser usados para aumentar o poder de dissemina�c~ao ou para au-

mentar a chance de a informa�c~ao ser de fato disseminada. Considerando que a in-

forma�c~ao tamb�em possa 
uir no sentido inverso, os n�os disseminadores alcan�c�aveis

por m�ultiplos caminhos, mesmo que mais longos, s~ao potencialmente mais acess��veis

do que aqueles alcan�cados por poucos caminhos ou apenas por caminhos mais curtos.

Isso �e v�alido porque a comunica�c~ao entre dois n�os conectados por poucos caminhos

pode ser prejudicada devido a falhas de n�os ou enlaces nos caminhos, podendo che-

gar ao caso extremo no qual a comunica�c~ao torna-se invi�avel. Por isso, diversos

autores defendem o uso de outros caminhos al�em dos mais curtos para computar

a centralidade de um n�o, al�em de defenderem que os caminhos mais curtos devem

ser priorizados [6{10]. A ideia �e que, apesar de os 
uxos seguirem por outros cami-

nhos, eles tendem a se concentrar nos mais curtos, que oferecem menor resistência

para transferi-los [11]. A centralidade de informa�c~ao [6] e a por percursos aleat�orios

s~ao exemplos de m�etricas que consideram todos os caminhos entre qualquer par

origem-destino da rede. Um problema comum a essas propostas �e n~ao considerar

a aplicabilidade da m�etrica e, assim, n~ao limitam o n�umero m�aximo de caminhos.

Al�em disso, essas m�etricas n~ao consideram que em redes dinâmicas, falhas podem

ocorrer com frequência. Caso uma falha ocorra, m�ultiplos caminhos podem deixar

de existir. Dessa forma, dentre os m�ultiplos caminhos que conectam dois n�os, aque-

les que apresentam maior grau de disjun�c~ao devem ter maior importância do que

aqueles que compartilham diversos n�os ou enlaces entre si. Assim, nesta disserta�c~ao,

tamb�em se defende a necessidade de utilizar m�ultiplos caminhos, privilegiando aque-
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les que forem mais curtos. No entanto, mais do que isso, esta disserta�c~ao prioriza

tamb�em o uso de caminhos disjuntos.

1.1 Objetivos

Esta disserta�c~ao tem como objetivo geral identi�car o potencial de acessibilidade

de um n�o quando m�ultiplos caminhos disjuntos s~ao considerados. Para tanto prop~oe-

se uma nova m�etrica de proximidade, acentralidade de proximidade por m�ultiplos

caminhos disjuntos, que extrapola o conceito da centralidade de proximidade tra-

dicional. A m�etrica proposta considera a existência de m�ultiplos caminhos v�ertice-

disjuntos para computar a importância de um n�o. O n�o mais central �e aquele que

for conectado a todos os outros n�os da rede atrav�es de m�ultiplos caminhos disjuntos

com o menor custo m�edio poss��vel. O n�umero m�aximo de caminhos v�ertice-disjuntos

�e limitado por um fator de conectividade- ' , reduzindo a complexidade do algo-

ritmo desenvolvido para computar a m�etrica. Para alcan�car o objetivo estabelecido,

a m�etrica proposta �e avaliada frente a outras m�etricas de centralidade de proximi-

dade comuns, investigando-se a in
uência do fator de conectividade na classi�ca�c~ao,

a correla�c~ao entre as m�etricas e a acessibilidade dos n�os mais centrais em situa�c~ao

normal de funcionamento da rede, em presen�ca de falhas �unicas aleat�orias e em

presen�ca de falhas m�ultiplas tamb�em aleat�orias.

1.2 Contribui�c~oes

Esta disserta�c~ao tem como principal contribui�c~ao o desenvolvimento de uma

nova m�etrica de centralidade de proximidade. Essa m�etrica utiliza m�ultiplos cami-

nhos disjuntos, atribuindo maior importância para aqueles de menor tamanho, para

computar a importância de um n�o. A m�etrica proposta auxilia na identi�ca�c~ao do

potencial de conectividade de um n�o quando m�ultiplos caminhos v�ertice-disjuntos

s~ao considerados. Aplicada a redes de comunica�c~ao, a m�etrica aponta n�os mais re-

silientes a falhas por privilegiar a maior diversidade de caminhos ao inv�es de apenas

considerar o caminho mais curto. J�a aplicada as redes sociais, a m�etrica identi�ca

n�os com r�apida difus~ao da informa�c~ao ao destino, passando por n�os intermedi�arios

distintos. Al�em de propor uma nova m�etrica, esta disserta�c~ao tamb�em contribui

para evoluir o estado-da-arte ao aplicar o conceito de caminhos quase mais curtos

para a utiliza�c~ao de m�ultiplos caminhos disjuntos na rede.

A avalia�c~ao da m�etrica proposta �e feita atrav�es de uma an�alise comparativa com

duas outras m�etricas de centralidade de proximidade comuns: a centralidade de

proximidade tradicional [12, 13]; e a centralidade de informa�c~ao [6]. Essas m�etricas

foram escolhidas por representarem os dois extremos de um \espectro de proximida-
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des", no qual de um lado s~ao utilizados apenas os caminhos mais curtos (proximidade

tradicional), e do outro, todos os caminhos (centralidade de informa�c~ao). Na ava-

lia�c~ao comparativa, s~ao utilizados conjuntos de dados que representam topologias

reais de redes de comunica�c~ao de longa distância de educa�c~ao e pesquisa. Tamb�em

s~ao utilizadas redes sociais com caracter��sticas distintas entre elas e que possuem

maior n�umero de n�os em rela�c~ao �as redes de longa distância usadas. A avalia�c~ao

da m�etrica proposta tem como foco (i) identi�car a in
uência do fator ' no ran-

queamento dos n�os, (ii) analisar a correla�c~ao entre a proposta e as demais m�etricas

e (iii) investigar a varia�c~ao da alcan�cabilidade dos n�os ap�os a ocorrência de falhas

em diferentes n�os da rede. O parâmetro' de�ne a quantidade de m�ultiplos cami-

nhos disjuntos desej�aveis, com base nos caminhos quase mais curtos de�nido por

Medeiros et al. [8, 9]. Nesta disserta�c~ao, mostra-se que o parâmetro' �e capaz de

capturar os m�ultiplos caminhos de forma que a m�etrica identi�ca os n�os que s~ao mais

rapidamente acess��veis atrav�es dos m�ultiplos caminhos disjuntos. Desse modo, uma

das poss��veis fun�c~oes da m�etrica proposta nesta disserta�c~ao �e identi�car n�os mais

resilientes em caso de falhas na rede. Os resultados mostram que a proximidade por

m�ultiplos caminhos disjuntos �e capaz de apontar n�os que devem ser reclassi�cados

por estarem mais bem conectados, chegando a reclassi�car 91% dos n�os de uma das

redes. Apesar disso, a m�etrica proposta ainda mant�em elevada correla�c~ao com a

proximidade tradicional. Os resultados mostram ainda que a m�etrica proposta �e

mais impactante caso a rede possua caminhos disjuntos e, acima de tudo, caso o

' selecionado consiga explorar essa caracter��stica. Por �m, observa-se que, medi-

ante falhas na rede, a m�etrica proposta identi�ca os n�os cujos caminhos at�e eles s~ao

menos afetados.

Os resultados e contribui�c~oes desta disserta�c~ao est~ao reportados no artigo inti-

tulado \ Centralidade de Proximidade por M�ultiplos Caminhos Disjuntos: Aplica�c~ao

em Redes de Longa Distância", publicado nos Anais do XXXVII Simp�osio Brasileiro

de Redes de Computadores e Sistemas Distribu��dos (SBRC '19) [14].

1.3 Organiza�c~ao do texto

Esta disserta�c~ao est�a organizada em sete cap��tulos. O Cap��tulo 2 apresenta as

nota�c~oes e de�ni�c~oes para melhor compreens~ao desta disserta�c~ao. O Cap��tulo 3 re-

visa as m�etricas de proximidade e discute os trabalhos relacionados �a proposta desta

disserta�c~ao. O Cap��tulo 4 de�ne e formaliza a m�etrica de proximidade por m�ultiplos

caminhos disjuntos proposta nesta disserta�c~ao. Os conjuntos de dados utilizados

para avaliar a m�etrica proposta s~ao descritos no Cap��tulo 5. O Cap��tulo 6 apresenta

a avalia�c~ao comparativa da m�etrica proposta e discute os resultados obtidos. Por

�m, o Cap��tulo 7, apresenta a conclus~ao desta disserta�c~ao e lista possibilidades de
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trabalhos futuros.
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Cap��tulo 2

Nota�c~oes e De�ni�c~oes

Este cap��tulo descreve o modelo de rede e formaliza os conceitos e de�ni�c~oes uti-

lizadas nesta disserta�c~ao para facilitar a compreens~ao da proposta desenvolvida. Os

Cap��tulos 3 e 4 apresentam respectivamente algumas m�etricas existentes de grande

importância para esta disserta�c~ao e a m�etrica proposta, para as quais os conceitos

e de�ni�c~oes descritos nesta se�c~ao s~ao necess�arios.

2.1 Modelo da rede

Uma rede pode ser representada por um grafoG(V; E; W), em que V, E e W

denotam respectivamente os conjuntos de n�os, de enlaces e de custos dos enlaces.

Dessa forma, um enlace" i;j 2 E, de custo! i;j 2 W , existe entre dois n�os� i e � j 2 V

se eles forem vizinhos. Em grafos orientados o conceito de vizinhan�ca �e assim�etrico.

Dessa forma, dois n�os vizinho� i e � j possui um enlace" i;j , mas o o enlace" j;i 2 E s�o

existe se� j tamb�em for vizinho de � i . O grafoG que representa a rede �e dito conexo

se existir pelo menos um caminho que conecte todos os pares de n�os emV, caso

contr�ario �e dito n~ao conexo. Nesta disserta�c~ao, utilizam-se redes representadas por

grafos n~ao-orientados e com peso de aresta unit�ario, para possibilitar a utiliza�c~ao

dos algoritmos com menor complexidade temporal. No entanto, essa simpli�ca�c~ao

n~ao prejudica nem inviabiliza a aplica�c~ao da m�etrica proposta em grafos orientados

e em grafos ponderados.

Um caminho ps;t entre os n�os � s e � t �e formado por uma sequência de v�ertices

adjacentes distintos interligados por enlaces" i;j com seus respectivos pesos! i;j . O

custo � s;t associado ao caminhops;t �e obtido a partir da soma dos pesos! i;j dos

enlaces que comp~oem o caminho. Se os pesos forem unit�arios, o custo total de um

caminho ps;t torna-se igual ao n�umero de saltos entre� s e � t . Onde o n�umero de

saltos �e a quantidade de n�os intermedi�arios pelo quais a informa�c~ao de um n�o� s passa

at�e alcan�car um n�o � t , inclusive. Um par de n�os� s; � t pode estar interligado porn

caminhos, cada um representado porp(n)
s;t , com custo� (n)

s;t . Dentro desse conjunto de
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caminhos existem os caminhos mais curtos e os quase mais curtos. O caminho que

apresenta o menor custo total� �
s;t �e chamado de caminho mais curtop�

s;t . O caminho

quase mais curto, por sua vez, tem custo um pouco maior do que o do caminho mais

curto. O custo m�aximo do caminho quase mais curto �e limitado a� �
s;t + � , onde� �e

um fator de espalhamento pr�e-de�nido [8]. O fator de espalhamento� representa o

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

2.2 Incorpora�c~ao de caminhos disjuntos

A informa�c~ao em uma rede pode seguir por caminhos de formas distintas, nas

redes de comunica�c~ao, por exemplo, �e comum utilizar os caminhos mais curtos.

No entanto o uso destes caminhos �e limitante, uma vez que mesmo nessas redes a

dissemina�c~ao de informa�c~ao pode seguir um processo que utiliza outros caminhos

al�em dos mais curtos. Al�em disso, em redes que prezam a resiliência, diversos

caminhos conectando os pares de n�os devem existir, mesmo que possuam custos

diferentes. Dessa forma, em caso de falha ou sobrecarga de n�os que pertencem a

algum dos caminhos, a informa�c~ao pode ser transferida pelos caminhos restantes.

Nesse sentido, o uso de m�ultiplos caminhos ajuda a manter a comunica�c~ao entre os

n�os. No entanto, para que os m�ultiplos caminhos n~ao aumentem signi�cativamente

o custo da transferência da informa�c~ao, feita antes da falha ou sobrecarga pelos

caminhos mais curtos, �e ben�e�co considerar adicionalmente apenas caminhos que

sejam um poucos mais longos que os mais curtos, i.e., os caminhos quase mais

curtos [8, 9]. Logo, os caminhos quase mais curtos s~ao considerados para acomodar

a ideia de que utilizar apenas os caminhos mais curtos n~ao �e su�ciente para identi�car

n�os importantes em algumas redes.

Defende-se a ideia de que n~ao �e su�ciente considerar apenas todos os caminhos

mais curtos e quase mais curtos quando se deseja enfatizar a importância da conec-

tividade da rede. Isso porque n~ao �e su�ciente que existam m�ultiplos caminhos entre

dois n�os para que eles sejam considerados como bem conectados. Para que isso seja

verdade, os m�ultiplos caminhos precisam ser disjuntos entre si. Dessa forma, a ex-

clus~ao de n�os em um caminho inviabiliza a comunica�c~ao por esse caminho, mas tem

menor probabilidade de inviabilizar os caminhos restantes. Essa probabilidade �e t~ao

menor quanto maior for o grau de disjun�c~ao entre os caminhos. Logo, quanto maior

o grau de disjun�c~ao, mais bem conectados est~ao os n�os. No caso extremo, apenas a

origem e o destino s~ao comuns aos m�ultiplos caminhos. Assim, dentre os caminhos

entre entre � s e � t , dois caminhosp(x)
s;t e p(y)

s;t s~ao totalmente v�ertice-disjuntos, se, e

somente se,p(x)
s;t \ p(y)

s;t = f � s; � tg. Essa de�ni�c~ao continua v�alida mesmo se o n�umero

de n�os intermedi�arios ou se o custo dos caminhos forem diferentes.

Nesta disserta�c~ao, para determinar a centralidade de um n�o s~ao utilizados os
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caminhos mais curtos e m�ultiplos caminhos quase mais curtos v�ertice-disjuntos. Os

m�ultiplos caminhos s~ao limitados em quantidade, sendo que o n�umero m�aximo adici-

onal de caminhos quepodemser utilizados para alcan�car um destino� t �e determinado

pelo fator de conectividade' , de�nido como segue.

De�ni�c~ao 1. Fator de conectividade ( ''' ) : indica o n�umero desej�avelde caminhos

totalmente disjuntos adicionais entre um par de n�os� s; � t , com ' 2 N.

O fator de conectividade' limita a busca por caminhos totalmente disjuntos en-

tre um par origem-destino� s; � t , de forma que enquanto o n�umero de caminhos

totalmente disjuntos for menor que' , busca-se um novo caminho. A busca se en-

cerra quando' �e alcan�cado ou quando todos os caminhos disjuntos s~ao encontrados,

mesmo que o n�umero total seja menor do que' . Os caminhos s~ao sempre seleciona-

dos em ordem crescente de custo. Vale notar que, caso haja caminhos com o mesmo

custo, qualquer um pode ser escolhido.

Figura 2.1: O n�o � s se torna mais bem conectado �a medida em que mais caminhos
disjuntos existem para alcan�car o destino (� t ), mesmo que os caminhos sejam quase
mais curtos. O aumento de' contribui para a melhora da conectividade entre� s e
� t , aumentando a resiliência da comunica�c~ao.

A Figura 2.1 ilustra a ideia por tr�as da de�ni�c~ao do fator de conectividade' .

Quando existe apenas um caminho entre o par de n�os� s; � t como ilustrado na ima-

gem da esquerda, uma falha no n�o� f desconecta o par de n�os origem-destino. Caso

existisse outro caminho, totalmente v�ertice-disjunto, mesmo que um pouco mais

longo, a falha em� f resultaria apenas no aumento do custo para chegar ao destino

� t . Quanto mais caminhos entre o par de n�os origem-destino existirem, mais bem

conectados estar~ao os n�os, mesmo se os custos dos caminhos forem diferentes. Logo,

caso haja uma falha no n�o� f , a rede se mant�em conectada com maior probabilidade

devido �a existência de outros caminhos entre o par de n�os. O ônus da utiliza�c~ao dos

caminhos restantes �e a possibilidade de aumentar o custo para chegar ao destino,
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caso n~ao sejam caminhos mais curtos. O n�o� s, por exemplo, continuaria podendo

alcan�car � t atrav�es dos caminhos quase mais curtos, com 2 e 3 saltos, como ilus-

trado na imagem da direita. Quanto mais bem conectados s~ao os n�os, maior �e a

resiliência da rede. Essa percep�c~ao justi�ca a m�etrica de centralidade proposta nesta

disserta�c~ao, a qual atribui maior importância aos n�os com mais caminhos totalmente

disjuntos at�e todos os outros n�os da rede, priorizando sempre os menores caminhos.

A Tabela 2.1 sumariza a nota�c~ao utilizada nesta disserta�c~ao.

Tabela 2.1: Sum�ario da nota�c~ao utilizada.
Nota�c~ao Signi�cado

V Conjunto de n�os
E Conjunto de enlaces
W Conjunto de custos
jVj Quantidade de n�os do conjuntoV
� i N�o i
" i;j Enlace entre os n�osi e j
! i;j Custo do enlace entre os n�osi e j
pi;j Caminho entre os n�osi e j
� i;j Custo do caminho entre os n�osi e j
p(n)

i;j Caminho n entre os n�osi e j
� (n)

i;j Custo do caminhon entre os n�osi e j
p�

i;j Caminho mais curto entre os n�osi e j
� �

i;j Custo do caminho mais curto entre os n�osi e j
� Fator de espalhamento
' Fator de conectividade

� (n)
i;j Custo agregado dosn caminhos entre os n�osi e j
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Cap��tulo 3

M�etricas Relacionadas e

Aplica�c~oes

As m�etricas de centralidade s~ao utilizadas frequentemente para analisar a rela�c~ao

entre os n�os em uma rede, permitindo fundamentar as decis~oes tomadas sobre os

pap�eis a serem desempenhados pelos n�os. Os principais tipos de centralidade s~ao o

grau, a intermedia�c~ao, a proximidade e as variantes dessas m�etricas [10].

O grau tem rela�c~ao com a quantidade de n�os adjacentes de um n�o; em outras

palavras, est�a associado com a popularidade de um n�o. Essa m�etrica �e muito simples

de ser computada, pois n~ao exige conhecimento de toda a rede, mas sim apenas

conhecimento local. A intermedia�c~ao tem rela�c~ao com o controle de um n�o sobre os


uxos entre outros n�os da rede. Dessa forma, n�os que participam mais dos caminhos

entre outros n�os possuem uma capacidade maior para controlar e in
uenciar o 
uxo

entre os demais n�os. Por �m, a proximidade elege como mais central, o n�o que est�a

mais pr�oximo, na m�edia, de todos os outros n�os. Como consequência, esse n�o pode

acessar ou ser acessado mais rapidamente por todos os outros n�os da rede.

Esta disserta�c~ao investiga a acessibilidade dos n�os em uma rede, considerando

que os n�os mais importantes s~ao os multiplamente conectados e que s~ao alcan�cados,

ou alcan�cam, os demais n�os mais rapidamente. Esses n�os podem desempenhar papeis

importantes, como o de um servidor de conte�udo. A instala�c~ao desse servidor no n�o

mais central, segundo o conceito de proximidade, reduz potencialmente a latência

m�edia para acess�a-lo, ou como a identi�ca�c~ao de um determinado n�o que possa

distribuir rapidamente a informa�c~ao pela rede sem que a informa�c~ao precise passar

pelos mesmo intermedi�arios. Assim, esta disserta�c~ao foca na proximidade por ser a

m�etrica mais adequada para a an�alise de acessibilidade, devido �a sua rela�c~ao com

a rapidez com que um 
uxo �e difundido para todos os n�os [2] ou com que 
uxos

partindo de todos os outros n�os da rede s~ao concentrados em um �unico n�o.
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3.1 Centralidade de proximidade tradicional

A centralidade de proximidade tradicional(Ctrad ) inicialmente proposta por Ba-

velas et al. [12] e aprimorada por Beauchamp et al. [13], que a torna independente do

n�umero de n�os da rede, considera como n�o mais central os n�os que est~ao, em m�edia,

mais pr�oximos dos demais n�os da rede atrav�es dos caminhos mais curtos. Sendo

assim, a Equa�c~ao 3.1 de�ne formalmente a proximidade tradicional para determinar

a importância de um n�o � s:

Ctrad (� s) =
jVj � 1

P jVj
t=1 � �

s;t

; (3.1)

ondejVj �e o n�umero de n�os na rede ejVj � 1 �e um fator de normaliza�c~ao que permite

comparar a centralidade de n�os em redes com dimens~oes diferentes.

M�etricas de proximidade s~ao aplicadas quando se deseja identi�car a inde-

pendência ou e�ciência dos n�os [2]. Por�em a utiliza�c~ao apenas dos caminhos mais

curtos pode ser vista como uma desvantagem da abordagem tradicional, uma vez

que podem existir redes em que um 
uxo enviado por um n�o percorre caminhos que

n~ao s~ao t~ao diretos quanto os mais curtos.

3.2 Centralidade de informa�c~ao

A necessidade de considerar os demais caminhos, al�em dos mais curtos pode

ocorrer devido ao processo de comunica�c~ao na rede ser inde�nido, permitindo que

os 
uxos percorram quaisquer caminhos aleatoriamente, ou devido �a canaliza�c~ao in-

tencional atrav�es de n�os intermedi�arios espec���cos [6, 7]. Assim, o 
uxo n~ao percorre

apenas os caminhos mais curtos, e os outros caminhos existentes entre os pares de

n�os tamb�em devem ser contabilizados para calcular a centralidade. Nesse sentido,

Stephenson e Zelen defendem que a medida de informa�c~ao presente em um caminho

p(n)
s;t , de custo� (n)

s;t , existente entre� s e � t �e de�nida por I (n)
s;t = 1=� (n)

s;t , e prop~oem a

centralidade de informa�c~ao(I s) [6], de�nida formalmente pela Equa�c~ao 3.2:

I s(� s) =
jVj

P jVj
t=1

1
I s;t

; (3.2)

ondeI s;t =
P

n 1=I (n)
s;t �e a soma das medidas de informa�c~ao existentes entre� s e � t .

No entanto, os caminhos mais longos s~ao menos valiosos para serem controlados nas

aplica�c~oes estudadas at�e hoje [7].
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3.3 Centralidade de intermedia�c~ao � -geod�esica

Em uma rede de computadores tradicional, ou em uma rede de transporte, o


uxo, em sua maioria, tentar�a utilizar o caminho mais curto. No entanto, este cami-

nho n~ao ser�a necessariamente o mais adequado, pois ele pode j�a estar congestionado

ou estar na iminência desse acontecimento. Dessa forma, �e interessante considerar

caminhos um pouco mais longos, al�em dos mais curtos. Por essa raz~ao, Medeiros

et al. [8] propuseram acentralidade de intermedia�c~ao� -geod�esica, formalizada pela

Equa�c~ao 3.3:

B � (� k) =
X

i 2V

X

j 2V
� i;k + � k;j � � �

i;j � �

n�
i;j (� k) + ni;j (� k)

n�
i;j + ni;j

�
� �

i;j

� i;k + � k;j
� (3.3)

A intermedia�c~ao � -geod�esica considera todos os caminhos menores ou iguais a

um limite determinado pelo parâmetro� . Esse limite �e baseado no custo do caminho

mais curto entre os pares de n�os, e todos os caminhos que s~ao maiores do que os

mais curtos e menores ou iguais ao limite de�nido s~ao chamadoscaminhos quase mais

curtos. Esse conceito �e explorado nesta disserta�c~ao. Medeiros et al. [8] a�rmam que

esses caminhos s~ao importantes para alterar a importância dos n�os em redes nas

quais �e necess�ario considerar m�ultiplos caminhos.

A intermedia�c~ao� -geod�esica considera todos os caminhos dentro do limite prede-

�nido, n~ao discriminando caminhos com v�ertices em comum (caminhos n~ao disjun-

tos), que conectam um mesmo par de n�os. Contudo, caminhos disjuntos s~ao essen-

ciais para reduzir uma poss��vel sobrecarga em um n�o que fa�ca parte dos m�ultiplos

caminhos e para aumentar a resiliência da rede. Assim como Medeiros et al. esta

disserta�c~ao tamb�em considera os caminhos quase mais curtos, limitado por um fator

de conectividade, de�nido no Cap��tulo 2, para propor uma nova m�etrica de centrali-

dade de proximidade. Dessa forma, diferente dos trabalhos mencionados, a m�etrica

proposta considera que existe um limite m�aximo para o n�umero de caminhos consi-

derados e que eles devem ser obrigatoriamente disjuntos entre si. Considerando uma

abordagem mais restritiva, nesta disserta�c~ao s~ao usados apenas caminhos v�ertice-

disjuntos, o que �e justi�c�avel no projeto de redes tolerantes a falhas.

3.4 Aplica�c~oes das m�etricas de centralidade

As m�etricas de centralidade s~ao aplicadas em diferentes �areas de estudos. Quando

aplicada a redes de computadores, as centralidades podem identi�car n�os es-

trat�egicos na rede, bem como buscar solu�c~oes de convergência da rede para resolver

falhas ou congestionamentos.
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A centralidade �e usada por Maccari [5], para otimizar a convergência da rede

ap�os uma detec�c~ao de falha. A intermedia�c~ao �e utilizada para identi�car os n�os

mais centrais e ent~ao reduzir o tempo de mensagens peri�odicas enviadas por estes

n�os e aumentar o tempo de mensagens dos demais n�os da rede, e desta forma reduz

a quantidade das mensagens peri�odicas e reestabelece com maior rapidez as rotas da

rede. A centralidade �e tamb�em usada para otimizar a engenharia de tr�afego baseada

em SDN (Software De�ned Networking) [15]. O trabalho utiliza a intermedia�c~ao

tradicional para classi�car a importância dos enlaces das redes, a partir de algoritmos

com a utiliza�c~ao da SDN, e ent~ao realizar a distribui�c~ao de tr�afego de acordo com

esse algoritmo.

A identi�ca�c~ao dos n�os com alto valor de centralidade na rede pode ser de grande

importância para a aloca�c~ao de recursos ou servi�cos na rede. Essa abordagem �e feita

por Bouet [4], que avalia a aloca�c~ao de fun�c~oes vDPI (virtual Deep Packet Inspection)

em uma infraestrutura de rede que utiliza NFV (Network Functions Virtualization).

O DPI realiza o monitoramento da rede em tempo real, possibilitando a avalia�c~ao

dos 
uxo das redes para realizar gerenciamento de tr�afego e servi�cos de seguran�ca.

O trabalho tem como objetivo avaliar a melhor aloca�c~ao das vDPIs em uma rede

visando minimizar o custo de sua aloca�c~ao, atrav�es da formula�c~ao de um algoritmo

guloso baseado na centralidade de intermedia�c~ao tradicional. J�a Hui prop~oe um

algoritmo para detec�c~ao de comunidades (cluster) atrav�es do uso da m�etrica de

proximidade tradicional e o sinal transmitido pelos n�os [16]. A partir da classi�ca�c~ao

dos n�os, calcula-se similaridades entre esses n�os, de acordo com o sinal enviado,

e ent~ao as comunidades s~ao estabelecidas de forma iterativa, at�e que os grupos

formados estejam est�aveis.

3.5 Aplica�c~ao dos m�ultiplos caminhos disjuntos

Muitos estudos na literatura abordam a utiliza�c~ao de m�ultiplos caminhos disjun-

tos para aprimorar a comunica�c~ao de uma rede; no entanto, para cada abordagem

a busca e sele�c~ao destes caminhos diferem. Para desenvolver um protocolo de ro-

teamento para redes Ad Hoc, existem trabalhos que abordam o uso de caminhos

disjuntos por arestas [17]. Um dos objetivos desse trabalho �e reduzir a restri�c~ao

de caminhos que ocorre quando se utilizam caminhos disjuntos pelos v�ertices. Essa

abordagem �e diferente da utilizada nesta disserta�c~ao, que considera a indisponibili-

dade de um n�o e adota o uso de caminhos v�ertice-disjuntos. Na abordagem adotada

por Sidhuandel al. [18], atrav�es de uma �arvore geradora do grafo encontram-se os

caminhos disjuntos a partir de um �unico caminho mais curto, de forma que adiciona-

se um menor caminho disjunto por vez aos caminhos j�a computados. Essa proposta

difere da utilizada nesta disserta�c~ao, que visa garantir o maior conjunto de caminhos
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mais curtos disjuntos.

Com o objetivo de encontrar uma quantidade pr�e-estabelecida de caminhos dis-

juntos entre os n�os, Suurballe utiliza o algoritmo de Dijsktra para encontrar o menor

caminho e, atrav�es de transforma�c~oes canônicas do grafo, encontra um maior con-

junto de caminhos disjuntos poss��vel [19]. Caso n~ao seja poss��vel atingir o n�umero de

caminhos prede�nido, a procura �e interrompida e s~ao computados apenas os cami-

nhos encontrados. Vale ressaltar que, esse m�etodo busca pelo conjunto de caminhos

de menor custo, sendo assim, existe a possibilidade do caminho mais curto n~ao es-

tar dentre os caminhos computados. Essa proposta difere da desta disserta�c~ao por

n~ao privilegiar os caminhos mais curtos. Para maximizar o n�umero de caminhos e

otimizar a qualidade de servi�co de roteamento, caso o algoritmo n~ao encontre mais

caminhos disjuntos que atendam os parâmetros, caminhos parcialmente disjuntos

s~ao adicionados aos caminhos mais curtos [20]. O algoritmo utiliza como parâmetros

de escolha de caminhos, al�em dos tamanhos, a banda e o atraso dos caminhos. A

proposta se mostra interessante por adicionar caminhos parcialmente disjuntos caso

n~ao exista caminhos disjuntos poss��veis, o que difere bastante da abordagem pro-

posta nesta disserta�c~ao. A computa�c~ao dos caminhos disjuntos usados na m�etrica

proposta nesta disserta�c~ao objetiva maximizar a quantidade de caminhos disjuntos

de mesmo custo. A Se�c~ao 4.3 explica com detalhes a forma como esses caminhos

s~ao encontrados na rede.

14



Cap��tulo 4

Proximidade baseada em

M�ultiplos Caminhos Disjuntos

Neste cap��tulo prop~oe-se acentralidade de proximidade por m�ultiplos caminhos

disjuntos, cujo objetivo �e identi�car o potencial de conectividade de um n�o quando

outros caminhos al�em dos mais curtos s~ao usados; mais especi�camente, quando

m�ultiplos caminhos disjuntos s~ao considerados para computar a m�etrica.

4.1 Abordagem conceitual

No Cap��tulo 3 apresentam-se m�etricas de centralidade de proximidade conhe-

cidas, que delimitam um \espectro de proximidades". Em um extremo do espec-

tro, a proximidade tradicional utiliza apenas caminhos mais curtos. No outro ex-

tremo, a centralidade de informa�c~ao utiliza todos os caminhos existentes, atribuindo

maior contribui�c~ao para os mais curtos. A utiliza�c~ao de m�ultiplos caminhos �e re-

conhecidamente necess�aria para quanti�car a importância de n�os em alguns tipos

de redes [7, 11]. O uso desses caminhos pode surgir da necessidade de aumentar

a resiliência ou a vaz~ao da rede ou de reduzir os impactos negativos da concen-

tra�c~ao de 
uxos sobre os caminhos mais curtos. No Cap��tulo 3 tamb�em se apresenta

a centralidade de intermedia�c~ao� -geod�esica, que �e conceitualmente diferente das

m�etricas de proximidade, j�a que usa como base a intermedia�c~ao tradicional. Apesar

da diferen�ca conceitual, essa m�etrica �e apresentada porque ao introduzir a ideia de

caminhos quase mais curtos, ela se torna um meio termo entre o uso de caminhos

mais curtos apenas e o uso de todos os caminhos.

Existem redes nas quais a resiliência na comunica�c~ao �e importante. Um exem-

plo simples �e uma rede que utiliza um servidor que controla o acesso de usu�arios.

Esse servidor deve estar sempre dispon��vel para que os usu�arios possam acessar um

determinado tipo de servi�co. Al�em disso, �e interessante que, na m�edia, esse n�o seja
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alcan�cado pelos usu�arios o mais r�apido poss��vel. Logo, um n�o com elevada proxi-

midade �e um bom candidato para desempenhar o papel de servidor de controle de

acesso. No entanto, a disponibilidade desse servidor est�a associada �a quantidade

de caminhos que o alcan�cam. Mais especi�camente, a quantidade de caminhos dis-

juntos que o alcan�cam. A disjun�c~ao �e importante para reduzir a probabilidade de

inviabilizar a comunica�c~ao com o servidor em caso de falha de n�os em um dos ca-

minhos at�e ele. Dessa forma, defende-se a ideia de que um n�o deve ser t~ao mais

importante quanto mais caminhos v�ertice-disjuntos chegam ou partem dele.

Com base na ideia discutida, nesta disserta�c~ao prop~oe-se aCentralidade de Pro-

ximidade por M�ultiplos Caminhos Disjuntos. O objetivo �e quanti�car a importância

dos n�os levando em conta seu potencial de conectividade quando m�ultiplos caminhos

disjuntos s~ao contabilizados. A proximidade por m�ultiplos caminhos disjuntos de um

determinado n�o �e capturada atrav�es da rela�c~ao entre a quantidade e o tamanho dos

caminhos disjuntos existentes entre o n�o e os demais n�os da rede, al�em do caminhos

mais curtos. A quantidade de caminhos �e limitada pelo fator de conectividade' e

s~ao considerados apenas os caminhos totalmente v�ertice-disjuntos. A utiliza�c~ao des-

ses caminhos diferencia a m�etrica proposta tanto da proximidade tradicional quanto

da centralidade de informa�c~ao, destacando n�os que possuem maior diversidade de

menores caminhos totalmente disjuntos para se comunicarem com os demais n�os da

rede. Mesmo em caso de falha de outros n�os, os n�os multiplamente conectados ten-

dem a ser mais acess��veis por apresentarem alternativas ao caminho principal (mais

curto). Ademais, esses n�os têm maior probabilidade de permanecerem acess��veis se

os m�ultiplos caminhos forem disjuntos entre si. Ainda, quanto menores forem os ca-

minhos disjuntos, menor tende a ser o custo adicional para chegar ao destino quando

a falha ocorre. Logo, n�os multiplamente conectados atrav�es de caminhos disjuntos

curtos s~ao boas op�c~oes para instala�c~ao de funcionalidades cr��ticas em redes que se

preocupam com a disponibilidade.

4.2 Formaliza�c~ao

Nesta disserta�c~ao, considera-se que um n�o �e t~ao mais importante quanto mais

rapidamente ele for alcan�c�avel pelos demais n�os, ou vice-versa, levando em conta,

ainda, qu~ao bem conectado o n�o est�a com cada destino. Um n�o �e bem conectado ao

destino se existem m�ultiplos caminhos totalmente v�ertice-disjuntos entre eles. As

contribui�c~oes dos m�ultiplos caminhos disjuntos entre um par de n�os� s; � t s~ao inse-

ridas na m�etrica proposta atrav�es do c�alculo do custo agregado �( ' )
s;t , considerando

ser desej�avel encontrar' caminhos disjuntos. O custo agregado tem rela�c~ao com a

resistência m�edia sofrida por um 
uxo para ser levado de uma origem at�e um destino

utilizando m�ultiplos caminhos de resistências distintas. Quanto maior for o custo
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de um caminho, mais resistente ele �e ao transporte do 
uxo e, portanto, menor deve

ser a contribui�c~ao desse caminho para a vaz~ao total do 
uxo. Dessa forma, o custo

do caminho e a sua contribui�c~ao para a importância de um n�o s~ao inversamente

proporcionais. Devido a essa rela�c~ao inversa, o custo agregado �e calculado como

uma aproxima�c~ao m�edia harmônica entre os custos dos' caminhos disjuntos entre

� s e � t , conforme a Equa�c~ao 4.1:

� ( ' )
s;t =

1
P '

n=0
1

� ( n )
s;t

: (4.1)

Considerando as contribui�c~oes dos caminhos entre o n�o de interesse,� s, e os de-

mais n�os, obt�em-se acentralidade de proximidade por m�ultiplos caminhos disjuntos,

conforme a Equa�c~ao 4.2:

C' (� s) =
jVj � 1

P jVj
t=1 � ( ' )

s;t

; (4.2)

ondejVj �e o n�umero de n�os na rede ejVj � 1 �e um fator de normaliza�c~ao que permite

comparar a centralidade de n�os em redes com dimens~oes diferentes. Ressalta-se que

para ' = 0, nenhum caminho disjunto adicional �e contabilizado, e a m�etrica proposta

torna-se igual �a centralidade de proximidade tradicional.

Dentre as propriedades da centralidade de proximidade por m�ultiplos caminhos

disjuntos vale destacar que ela:

� considera n~ao somente o tamanho dos caminhos, mas tamb�em a quantidade

de caminhos;

� leva em conta caminhos mais curtos e o maior conjunto poss��vel de caminhos

v�ertice-disjuntos, dado um limite (' );

� prioriza os caminhos de menor custo, que adicionam maior contribui�c~ao ao

c�alculo da m�etrica do que os caminhos de maior custo.

4.3 Implementa�c~ao

A centralidade de proximidade por m�ultiplos caminhos disjuntos proposta nesta

disserta�c~ao considera m�ultiplos caminhos disjuntos, limitados pelo fator de conecti-

vidade, tal que, ' 2 N. O c�alculo da m�etrica �e feito atrav�es de um algoritmo, cuja

implementa�c~ao requer algumas decis~oes de projeto, como a forma de escolha dos

caminhos disjuntos. Os Algoritmos 1, 2 e 3 descrevem como a m�etrica �e computada.

Em uma vis~ao macro, o Algoritmo 1 �e respons�avel por retornar o valor da m�etrica

proposta obtido para cada n�o. Para tanto, �e necess�ario implementar uma fun�c~ao
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que encontra os caminhos mais curtos e os caminhos disjuntos. Essa funcionalidade

�e implementada no Algoritmo 2. Como o Algoritmo 1 �e centrado em um n�o raiz, a

cada itera�c~ao calcula-se a contribui�c~ao dos caminhos encontrados entre o n�o raiz e

os demais. Logo, �e necess�ario acumular essas contribui�c~oes, a medida que o n�o raiz

muda. Essa �e a fun�c~ao do Algoritmo 3.

As entradas do Algoritmo 1 s~ao o fator de conectividade' , representando o

n�umero de caminhos disjuntos desej�aveis e o conjunto de dados modelado como um

grafo Gatrav�es da biblioteca NetworkX 1.10 do Python. O algoritmo retorna como

sa��da o vetor C' que cont�em a centralidade de proximidade por m�ultiplos caminhos

disjuntos para todos os n�os. Os custos dos caminhos disjuntos s~ao armazenados a

matriz DJ. A fun�c~ao INITIALIZE inicializa o vetor C' e a matriz DJ com os valores

apropriados. O algoritmo chama recursivamente os Algoritmos 2 e 3. Os caminhos

mais curtos e os disjuntos encontrados pelo Algoritmo 2 s~ao armazenados no vetor

DJ[s][t ]. Esse vetor �e, na verdade, um elemento da matrizDJ, localizado na posi�c~ao

s; t. A cada chamada, a fun�c~ao implementada no Algoritmo 3 atualiza o valor da

centralidade de proximidade por caminhos disjuntos para cada n�o da rede. Ap�os

executar todas as itera�c~oes, obt�em-se o valor da centralidade proposta para todos

os n�os.

Algoritmo 1 Proximidade por M �ultiplos Caminhos Disjuntos
Entrada: '; G
Sa��da: C'

1: C'  INITIALIZE (numNodes)
2: DJ  INITIALIZE DJ(numNodes)
3: para s  1; numNodesfa�ca
4: para t  1; numNodesfa�ca
5: se � s 6= � t ent~ao
6: DJ[s][t]  FINDDISJ PATHS(G; s; t; ' )

7: C' [s]  ACCUMULATE('; numNodes; DJ[s])

Nesta disserta�c~ao, considera-se que o custo de um enlace �e unit�ario, de forma

que o custo total de um caminho �e igual ao n�umero de saltos. Assim, o vetorDJs;t

cont�em os custos dos caminhos disjuntos entre� s e � t . Existem at�e ' caminhos entre

esse par de n�os, logo, o vetor de custos apresenta a seguinte forma�c~ao:DJ[s][t ] =

[� (0)
s;t ; :::; � ( ' )

s;t ]. Isso signi�ca que o primeiro elemento,� (0)
s;t , �e o custo dos caminhos

mais curtos entre� s; � t . O segundo elemento,� (1)
s;t , �e o custo do primeiro menor

caminho disjunto adicional encontrado. O terceiro elemento,� (2)
s;t , �e o custo do

segundo menor caminho disjunto adicional encontrado. E assim por diante, at�e que

o �ultimo elemento, � ( ' )
s;t , armazenar�a o custo do' -�esimo caminho disjunto adicional

encontrado. Os caminhos s~ao encontrados pelo Algoritmo 2, atrav�es da fun�c~ao

SHORTDISJ PATHSs;t que busca os caminhos mais curtos disjuntos entre o par origem-
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destino de acordo com a limita�c~ao' . Essa fun�c~ao retorna o tamanho dos caminhos,

armazenados no vetorauxPath, e os n�os que fazem parte dos caminhos encontrados,

armazenados no vetornodesDJ. Ambos os vetores est~ao inicialmente vazios. Os

caminhos a serem considerados para computar a m�etrica s~ao armazenados no vetor

DJ[s][t ], retornado como sa��da do algoritmo. As entradas do algoritmo s~ao o grafo

da redeG, os n�os de origem e destino� s; � t , e o fator de conectividade' . O vetor

DJ[s][t ] �e inicializado com zeros atrav�es da fun�c~aoINITIALIZE DJ. Em seguida

inicia-se a busca pelos caminhos. Caso o valor de' n~ao seja alcan�cado na primeira

busca, os n�os intermedi�arios pertencentes aos caminhos j�a computados s~ao retirados

do grafo (linha 9), e a partir do grafo restante novos caminhos s~ao computados. A

recursividade �e �nalizada (i) quando se encontra os' caminhos ou (ii) quando n~ao

existem mais novos caminhos entre� s e � t .

Algoritmo 2 Func� ~ao FINDDISJ PATHSentre s e t
Entrada: G; s; t; '
Sa��da: DJ[s][t]

1: nodesDJ, auxPath [? ]
2: paths,numAuxPath  0
3: enquanto paths < ' fa�ca
4: auxPath, nodesDJ, numAuxPath SHORTDISJ PATHSs;t (G; '; paths)
5: se auxPath = [? ] ent~ao
6: sair
7: DJ[s][t]  DJ[s][t] + auxPath
8: G.nodes() G.nodes()� nodesDJ
9: paths  paths + numAuxPath

A Figura 4.1 exempli�ca a busca pelos caminhos disjuntos, no caso em que se

deseja utilizar ' = 3 caminhos disjuntos adicionais entre os pares de n�os. Na Fi-

gura 4.1(a) existem 3 caminhos mais curtos entre� 1 e � 8, com � �
1;8 = 3. No entanto,

como apenas os caminhos disjuntos interessam, ocorre uma escolha aleat�oria entre os

caminhosp(0)
1;8 = h� 1; � 5; � 9; � 8i (vermelho) ep(2)

1;8 = h� 1; � 6; � 9; � 8i (azul). Escolhendo-

se o caminhop(0)
1;8, considera-se ent~ao apenas os caminhosp(0)

1;8 = h� 1; � 5; � 9; � 8i (ver-

melho) e p(1)
1;8 = h� 1; � 0; � 4; � 8i (verde), que s~ao disjuntos. N~ao existem caminhos

disjuntos aos mais curtos selecionados e apenasp(0)
1;8 e p(1)

1;8 s~ao considerados, mesmo

com ' = 3. Diferentemente, entre os n�os� 0 e � 3 o n�umero de caminhos disjuntos

desej�aveis �e alcan�cado, na Figura 4.1(b) est~ao real�cados o caminho mais curto (p(0)
0;3,

vermelho) entre � 0 e � 3, um caminho quase mais curto de 2 saltos (p(1)
0;3, azul) e

dois caminhos quase mais curtos de 3 saltos (p(2)
0;3, verde, ep(3)

0;3, amarelo). Os ca-

minhos p(2)
0;3 e p(3)

0;3 n~ao s~ao disjuntos entre si, de forma que apenas um deles pode

ser considerado. Casop(2)
0;3 = h� 0; � 2; � 6; � 3i seja considerado, existir�a mais um �unico

caminho disjunto a ele com 5 saltos. O mesmo ocorre casop(3)
0;3 = h� 0; � 1; � 6; � 3i seja

considerado. Assim, seleciona-se de forma aleat�oriap(2)
0;3 ou p(3)

0;3, e mais o respectivo
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(a) Total de caminhos considerados me-
nor do que ' .

(b) Total de caminhos considerados
igual a ' .

Figura 4.1: O n�umero de caminhos computados nem sempre atinge' . �E poss��vel
que (a) nenhum caminho quase mais curto possa ser computado. (b) Caso existam
caminhos quase mais curtos disjuntos ao mais curto e entre si, eles s~ao considerados
no c�alculo da m�etrica.

caminho de 5 saltos.

Por �m, ap�os computar todos caminhos disjuntos poss��veis de� s para os demais

n�os da rede, a fun�c~aoACCUMULATE, mostrada no Algoritmo 3, atualiza gradativa-

mente o valor da centralidade proposta nesta disserta�c~ao conforme as Equa�c~oes 4.1

e 4.2. Como a fun�c~ao �e chamada de forma recursiva pelo Algoritmo 1, ao �m de to-

das as itera�c~oes obt�em-se o valor �nal da centralidade de proximidade por m�ultiplos

caminhos disjuntos para cada n�o,C[s]. A fun�c~ao ACCUMULATErecebe como entrada

o valor de ' , o n�umero de n�os numNodese os caminhos disjuntos encontrados para

� s armazenados emDJ[s]. Para cada destino� t , calcula-se o custo agregado dos

caminhos encontrados, �s;t , com o aux��lio da vari�avel aux. Em seguida, acumula-se

os custos agregados para alcan�car cada destino� t com o aux��lio da vari�avel acc. Por

�m, ap�os acumular todos os custos agregados para todos os n�os destino, calcula-se a

centralidade de intermedia�c~ao para n�o de origem� s, armazenando o valor emC[s].

4.4 Compara�c~ao entre os ranqueamentos das cen-

tralidades de proximidade

A Figura 4.1 apresenta um cen�ario com 10 n�os e 16 enlaces para ilustrar como

os caminhos s~ao escolhidos. Considerando ainda esse cen�ario, os algoritmos da

Se�c~ao 4.3 s~ao utilizados para determinar o valor da centralidade proposta para cada

um dos n�os dessa topologia. A Tabela 4.1 apresenta os n�os em ordem de classi-

�ca�c~ao para a m�etrica proposta (C' =1 ), para a proximidade tradicional (C) e para
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Algoritmo 3 Func� ~ao Accumulate de s para todos os n �os
Entrada: ' , numNodes, DJ[s]
Sa��da: C[s]

1: acc, aux, � s;t  0
2: para t  1; numNodesfa�ca
3: se � s 6= � t ent~ao
4: para n  0; ' fa�ca
5: aux  aux + 1

DJ[ s][t ][n]

6: � s;t  1
aux

7: acc  acc + � s;t

8: C[s]  numNodes� 1
acc

a centralidade de informa�c~ao (I ). Os valores obtidos para cada n�o utilizando cada

uma das centralidades aparecem entre parênteses.

Tabela 4.1: Valores das m�etricas de centralidade para o cen�ario da Figura 4.1
N�o (Centralidade)

Posi�c~ao C I C' =1

1 � 6 (0,64) � 6 (0,18) � 6 (1,07)
2 � 0 (0,6) � 0 (0,17) � 3 (1,05)
3 � 3 (0,6) � 3 (0,17) � 9 (1,02)
4 � 9 (0,6) � 9 (0,17) � 0 (1,0)
5 � 4 (0,56) � 1 (0,15) � 1 (0,95)
6 � 1 (0,53) � 2 (0,15) � 2 (0,95)
7 � 2 (0,53) � 5 (0,15) � 4 (0,93)
8 � 5 (0,53) � 4 (0,14) � 5 (0,9)
9 � 7 (0,5) � 7 (0,12) � 7 (0,85)
10 � 8 (0,5) � 8 (0,11) � 8 (0,82)

Observa-se na Tabela 4.1 que as posi�c~oes podem ser divididas em 3 grupos, cada

um destes grupos s~ao compostos pelo mesmo conjunto de n�os para todas as m�etricas

da tabela. O primeiro grupo �e composto pelos n�osh� 0; � 3; � 6; � 9i , o segundo, pelos

n�os h� 1; � 2; � 4; � 5i , e o �ultimo, pelos n�os h� 7; � 8i . Ao focar no primeiro grupo de

n�os, diferentemente da proximidade tradicional e da centralidade de informa�c~ao, a

m�etrica proposta �e capaz de classi�car os n�os sem que ocorra empate entre eles,

mesmo usando um fator de conectividade baixo (' = 1). Isso �e consequência de

os caminhos disjuntos do n�o� 3 para alcan�car os demais n�os terem menor custo

que os caminhos disjuntos dos outros n�os antes empatados com o mesmo valor de

centralidade. Os �unicos n�os que empatam para a centralidade de proximidade por

m�ultiplos caminhos disjuntos s~ao os n�os� 1 e� 2, isso ocorre devido �a simetria dos n�os.

O n�o que mais perde posi�c~ao quando se compara a m�etrica tradicional �as demais

m�etricas �e o n�o � 4, devido acr�escimo dos custos de seus caminhos disjuntos que s~ao

maiores que o acr�escimo dos n�os� 1 e � 2, por exemplo. Em rela�c~ao ao �ultimo grupo,
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di�cilmente o n�o que esteja na �ultima posi�c~ao ir�a melhorar sua classi�ca�c~ao, visto

que, seus caminhos mais curtos j�a s~ao maiores que os dos demais n�os da rede. Ent~ao,

a possibilidade de seus caminhos disjuntos serem menores em rela�c~ao aos caminhos

disjuntos dos outros n�os da rede �e pequena. Ainda assim, a m�etrica proposta �e

capaz de desempatar os n�os� 7 e � 8, empatados no ranqueamento da proximidade

tradicional.
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Cap��tulo 5

Conjuntos de Dados

Esta disserta�c~ao utiliza cinco conjuntos de dados com caracter��sticas distintas.

Todos eles s~ao est�aticos, sendo que três deles representam topologias de redes de

longa distância reais de educa�c~ao e pesquisa [21] (RNP, Renater e G�eant), enquanto

dois deles representam topologias de redes sociais (Train Bombing Network e Netsci-

ence). Este cap��tulo descreve os conjuntos de dados e destaca as caracter��sticas mais

importantes de cada um para a an�alise realizada nesta disserta�c~ao. A Figura 5.1

mostra uma representa�c~ao destes conjuntos de dados, onde as cores dos n�os est�a

relacionada a centralidade de proximidade tradicional do n�o, desta forma, quanto

maior sua centralidade maior a intensidade da cor. O tamanho dos n�os est�a re-

lacionado ao seu grau, sendo assim, quanto maior o tamanho do n�o maior o grau

dele.

5.1 RNP

A Rede Ipê da RNP [22] est�a localizada no Brasil e foi inaugurada em 2005. A

rede �e uma infraestrutura avan�cada de servi�cos de redes que interconecta univer-

sidades, institutos de pesquisa e institui�c~oes culturais no Brasil. O objetivo dessa

infraestrutura �e dar suporte �a pesquisa, �a educa�c~ao, ao teste e ao desenvolvimento

de aplica�c~oes avan�cadas de redes, e ao desenvolvimento social e regional. A rede

�e um segmento da Internet que interliga atualmente 27 Pontos de Presen�ca (PoP)

nas capitais dos Estados e no Distrito Federal. A infraestrutura dessa rede vem

evoluindo desde a sua cria�c~ao e a vers~ao da topologia utilizada [21] possui 33 enlaces

que interconectam os 27 PoPs, conforme ilustrado na Figura 5.1(a). A rede da RNP

�e a que possui menor quantidade de n�os dentre as redes usadas nesta disserta�c~ao.

Al�em disso, �e a que possui o menor grau m�edio dentre elas (2,4).
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5.2 Renater

A rede Renater [23] �e uma infraestrutura de referência para a comunidade de

ensino e pesquisa na Fran�ca. Foi inaugurada em 1993 com o objetivo de prover uma

infraestrutura de rede base e servi�cos inovadores, de alta qualidade, interoper�aveis

e de redes m�oveis para a comunidade em qualquer ponto da Fran�ca. Atualmente

opera com 150 comprimentos de onda, oferecendo capacidade de 10 a 200 Gb/s e

conecta 72 PoPs. A vers~ao da topologia utilizada nesta disserta�c~ao �e composta por

45 n�os interligados por 61 enlaces, conforme ilustra a Figura 5.1(c). A rede Renater

possui grau m�edio 2,7 e apresenta resultados interessantes devido �a sua topologia.

Esses resultados s~ao discutidos no Cap��tulo 6.

5.3 G�eant

A rede G�eant [24] localiza-se na Europa e foi criada em 2000 com o intuito

de fornecer uma infraestrutura de rede comum que permitisse a interconex~ao das

diversas redes de pesquisa nacionais existentes nos pa��ses da Europa. Atualmente a

rede G�eant interconecta 45 redes nacionais de pesquisa europeias, incluindo a rede

Renater. A vers~ao de topologia utilizada nesta disserta�c~ao �e composta por 42 n�os

e 68 enlaces. A rede G�eant �e a maior e mais complexa rede de pesquisa de longa

distância existente [24]. As vers~oes das topologias das redes G�eant e Renater usadas

nesta disserta�c~ao possuem uma quantidade de n�os semelhante. No entanto, a rede

G�eant possui maior grau m�edio (3,2) do que a Renater e �e a rede real de longa

distância mais densa analisada nesta disserta�c~ao.

5.4 Train Bombing Network

A rede social Train Bombing Network [25] reproduz os contatos entre os suspei-

tos de terrorismo envolvidos no ataque �a bomba coordenados ao sistema de trens de

Madri em mar�co de 2004. Nesse conjunto de dados, cada n�o representa um terrorista

envolvido direta ou indiretamente no ataque. A existência de uma aresta entre dois

terroristas mostra a ocorrência de um contato entre eles. O peso de cada aresta est�a

relacionado com a quantidade de contato entre os terroristas. No entanto, nesta

disserta�c~ao consideram-se arestas com pesos unit�arios. Um total de 64 terroristas

existe nessa rede e est~ao interligados atrav�es de 243 enlaces. O grau m�edio apresen-

tado pela rede �e igual a 7,6 e essa �e a rede mais densa dentre todas dos conjuntos

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

A rede social Netscience [26, 27] representa as rela�c~oes de coautoria entre pes-

quisadores na �area de redes com publica�c~oes at�e o in��cio do ano de 2006. Nessa

rede, cada n�o �e um cientista da �area e os enlaces entre dois pesquisadores mostra

que ocorreu coautoria entre os pesquisadores. A rede completa possui 1589 cientis-

tas, mas apenas 379 participam da maior componente conexa. Nesta disserta�c~ao,

utiliza-se apenas essa componente para avaliar a m�etrica proposta, pois nestes mo-

mento o foco est�a apenas em componentes conexas. A Figura 5.1(e) apresenta esta

componente, na qual os cientistas est~ao interligados atrav�es de 914 arestas e a rede

apresenta grau m�edio igual a 4,8. Dentre todas as redes analisadas, essa �e a que

apresenta a menor densidade.

5.6 Sum�ario

A Tabela 5.1 sumariza as principais caracter��sticas dos conjunto de dados usa-

dos. S~ao estas: o grau m�edio, o diâmetro e a densidade da rede. O grau de est�a

relacionado ao n�umero de enlaces incidentes em um n�o, desta forma, o grau m�edio �e

a m�edia do grau de cada n�o do conjunto de dados. O diâmetro �e a maior distância

entre os menores caminhos de qualquer par de n�os do conjunto de dados, j�a a den-

sidade �e a raz~ao entre a quantidade de enlaces existentes e a quantidade de enlaces

de um grafo completo com conjunto de dados. A rede Netscience possui a maior

quantidade de n�os e enlaces, por�em a Train Bombing �e mais densa e possui maior

grau m�edio. A a�rma�c~ao continua verdadeira quando essas redes s~ao comparadas

com as redes reais de longa distância, RNP, Renater e G�eant. Dentre as redes de

longa distância, a Renater possui a maior quantidade de n�os, mas a G�eant possui

maior quantidade de enlaces e o maior grau m�edio. Apesar disso, a rede RNP �e a

que apresenta maior densidade dentre as redes de longa distância.

Tabela 5.1: Principais caracter��sticas dos conjunto de dados.
Topologias jVj jEj Grau m�edio Diâmetro Densidade

RNP (Rede Ipê) 27 33 2,4 9 0,094
GEANT (G�eant) 42 68 3,2 7 0,079

RENATER (Renater) 45 61 2,7 11 0,062
Train Bombing 64 243 7,6 6 0,121

Netscience 379 914 4,8 17 0,013

Utiliza-se os cinco conjuntos de dados apresentados neste cap��tulo para avaliar

a m�etrica proposta desta disserta�c~ao (Cap��tulo 4). Os resultados obtidos s~ao apre-

sentados no Cap��tulo 6.
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