Speciale Marts 2003
Internetteknologilinjen

IT-hgjskolen i Kgbenhavn

Glentevej 67

2400Kgbenhavn NV

Sagning | decentrale og ustrukturerede
P2P netveerk

SuneKloppenbor g Jeppesen

ad

IT-hgjskolen

i Kebenhavn

Vejleder:
Kare Jelling Kristof fersen



Abstract

Many communication networks ranging from social relations to the Internet share a power
law link distribution. Through simulation this thesis exploressearch and replication in de-
centralised and unstructured P2Pnetworks. Graph generation algorithms are developed to
generate network topologies for the simulations. Seach strategiesthat utilize the network
topology and that have search costsscaling subliniearly with the size of the graph are eva-
luated. The ef ciency of these search strategies can be further impr oved by simple decen-
tralised algorithms for passivereplication. Finally the resilience of the generatedtopologies
are tested.
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Kapitel 1

Indledning

Indtil Napsters lancering i 1999var der ikke mange der havde hgrt om peerto peer(P2P)
netveerk. Siden da er der kommet mange nye P2Papplikationer til, f.eks. Gnutella, Freenet
og Overnet. Patrods af de amerikanske myndigheders lukning af Napster, har P2Pnetvaer-
kene oplevet en eksplosiv vaekst [3, 8, 26]. Vaekstenhar veeret sastor, at er e undersggelser
viser, at en vaesentlig del af Internet tra kken stammer fra disse netveerk [26].

Patrods af den megen omtale er det ikke helt klart hvad betegnelsenP2Pegentlig daek-
ker over. Der synesdog at veere rimelig konsensusom at en applikation skal opfylde fal-
gende de nition for, at kunne regnessom en P2P applikation:

Peerto peer applikation Applikation der anvender ressourcer som f.eks. lagerplads, be-
regningskraft eller objekter, f.eks. i form af ler eller andet indhold lokaliseret pa
kanten af Internettet [7, 44, 50].

Et P2Pnetveerk bestaraf, i princippet, ligestillede autonome applikationer pa kanten af
Internettet, der ved hjeelp af P2Pnetvaerket anvender ressourcer stillet til radighed af andre
autonome peerpa netvaerket. Netvaerket mellem de enkelte peersungerer som et netveerk
pa applikationsniveau, saledesat det benytter det underliggende Internet, og derfor kaldes
det et overlaynetveerk. Generelt er alle deltagere i et P2Pnetvaerk symmetriske, dvs. de kan
alle fungere som bade klienter og servere. Yderligere er deltagerne i P2P netvaerk ofte al-
mindelige arbejdsstationer og deltagelseni P2P netvaerkene er af meget skiftende karakter
med stor udskiftning i deltager populationen [61].

P2P netveerks arkitektur en er ikke sany, som den megen omtale kunne forlede én til
at tro. Faktisk er P2Pden aeldste arkitektur indenfor moderne kommunikation med telefo-
nen som det bedste eksempel. Selv pa Internettet er arkitektur en alt andet end ny. Inden
fremveeksten af World Wide Web var Internettet et forholdsvis lille netvaerk bestaendeaf
computere, der hele tiden var forbundet til nettet. En computer pa netveerket kunne f.eks.
brugestil at hente ler fra andre computer pa netveerket, og modsat kunne andre compu-
tere ogsatypisk hente ler fra denne computer. Resourcernevar saledesplaceret pa kanten
af Internettet.

Efter introduktionen af World Wide Web skete der en kraftig forskydning i hvordan
de este computere var forbundet til Internettet. Det blev normalt, at den almindelige
Internetbr uger koblede sig kortvarigt pa Internettet vha. en telefonopkobling. Den frem-
herskende arkitektur blev derfor klient-server modellen, hvor hovedparten af Internettets
brugere blev forbr ugere af ressourcer, der blev gjort permanent tilgaengelige pa centrale ser-
vere. Fremveeksten af nye P2P applikationer kombineret med alwaysonog at rate opkob-
linger har i nogen grad bevirket en tilbagevenden til Internettets oprindelige arkitektur,
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hvor en stor del af ressourcerne er placeret pa Internettets kant [50]. Fremvaeksten af nye
P2Papplikationer kan sessom et resultat deraf.
| det falgende vil betegnelsennode blive anvendt for en computer, der deltager i net-
veerket, eller mere ngjagtigt for den procespa den enkelte vaert, der deltager i netvaerket.
P2Pnetveerk kan inddeles i tre grupper alt efter deresarkitektur [26,41].

Centraliseret | P2P netveerk med en central server organiseres netveerket omkring den
centrale server, der anvendestil indeksering og lokalisering af ressourcer. Selve ud-
vekslingen af ressourcer foregar typisk imellem de enkelte noder.

Netveerk af denne type er meget sarbare overfor angreb, da netveerksarkitektur en
med en central server medfgrer, at hele netveerket ikke fungerer, hvis blot den centrale
server ikke fungerer.

Et eksempel pa saddan et P2P netveerk er Napster, der benytter en central server til
indeksering af ressourcerne, men hvor den enkelte overfarsel af eksempelvis en mp3
| foregar direkte mellem de enkelte noder. | samme kategori ndes en reekke P2P
applikationer , der benytter overskydende beregningskraft pa Internettets kant. Det
vel nok mest kendte er SETI@homemen der er ogsaandre, f.eks. ZetaGrid [10, 12].

Decentraliseret og struktureret En mindr e centraliseret lgsning er netveerk, der fungerer
uden en central server, men alligevel indeholder en grad af struktur. Denne struktur
kan bestai, at ressourcernei netvaerket ikke placerestilfeeldigt som i Napster, sdledes
at forespgrgsler kan routeseffektivt. For at ggre dette muligt anvendes nggler. En
nggle er en entydig identi kation eller navn pa en ressource. Disse netveerk yder
typisk en meget skalerbar lgsning for lokaliseringer, hvor ressourcensnggle er kendt
[42].

Et eksempel pa et sddan netvaerk er Chord, der givet en nggle og vha. en distribu-
eret hashtabel kan routetil destinationsnoden ved at sende et antal beskeder, der er
proportionalt med logaritmen af antallet af noder i netveerket [1].

Denne effektive routning kraever, at ngglen for den enkelte ressource er kendt. Deri-
mod er fritekstsggning ofte relativt besvaerligt. Det er f.eks sveert at sggepa dele af en
ressourcesnavn, da ngglen ikke umiddelbart kan udledes af en delstreng. En mulig-
hed for at kompensere for dette problem er at benytte en indekseringsservice udenfor
selve P2Pnetvaerket, f.eks. en webside med nggler for kendte ressourcer. Et eksempel
pa en sadan out of bandindeksering er Sharereactor, der giver henvisninger indehol-
dende enkelte lers navne og de tilhgr ende md4-vaerdier, der benyttes som nggle pa
eDonkey- og Overnetnetveerkene [2, 8, 11].

Decentraliseret og ustruktureret | den decentraliserede model benyttes der ikke nggle-
veerdier til lokalisering af ressourcer. Der er derfor ikke nogen kobling mellem pla-
ceringen af data og P2P netveerkets topologi [42]. Yderligere ggares der typisk ikke
noget aktivt fra netvaerkets side for at opretholde en bestemttopologi. Netveerket far
derfor lov at vokse kaotisk, ligesom f.eks. Internettet har gjort det.

Et eksempel pa et sddan netvaerk er Gnutella. En node lokaliserer ressourcer ved at
oode alle naboer med forespgrgsler. Nar en Gnutellanode modtager en forespgigsel
sendesden videre til alle naboer, sa forespgrgslen spreder sig som ringe i vandet.
Dette gor det relativt let at sgge, men det har vist sig at denne sggealgoritme ikke
skalerer seerlig godt, nar antallet af noder i netvaerket bliver for stort [5, 50]. For at
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lzse problemet er det blevet forslaet at opdele noder i normale noder og super noder
der fungerer som en slagslokale servere, men dette medfgrer en begraensetform for
struktur eller hierarki i netveerket [9].

Fokus for dette specialevil veere at undersgge mulighederne for anvendelse af andre
sggealgoritmer i decentrale og ustruktur erede P2P netveaerk.

Der er enraekke fordele ved at anvende decentrale og ustruktur erede P2Pnetveerk. Fri-
tekst sggning er en efterspurgt operation af brugerne. | de decentraliserede, men struktur e-
rede netveerk, der anvender nggler, er dette ofte en vanskelig operation. | decentraliserede
og ustruktur erede netvaerk er det derimod ofte en megetlet operation, der dog kan medfare
et meget stort stykke arbejde for netveerket. Ofte er ressourcer replikeret er e stederi net-
veerket, hvilket ggar, at en sggning ikke behgver at veere udtemmende, og det vil samtidig
mindske sggeomkostningerne [42]. At der ikke skal holdes nogen eksplicit topologi, gar
applikationen simplere at implementer e. Samtidig medfarer det, at netvaerket kan hand-
tere en meget dynamisk deltager population, og at det er mindr e sarbart end struktur erede
P2Pnetveerk [28].

| det fglgende vil modellen for P2P applikationer, der anvendes i dette speciale, kort
blive intr oduceret. For at et P2P netveerk kan fungere, skal der veere en made at kende
forskel pa de ressourcer, der tilbydes i netvaerket. Yderligere er det nadvendigt at kunne
kende forskel pa to ensressourcer, der er lokaliseret er e steder i netveerket. For at gare
dette muligt anvendes:

Resourcenavn Et navn anvendestil at identi cer e enressource, f.eks. et Inavn i et Isy-
stem eller en md4 checksumi Overnet.

Nodeadresse En adresseanvendestil at angive, hvor en node er lokaliseret. F.eks. beskri-
ver en sti, hvor i lhierarkiet en | er placeret eller, og en IP adressebeskriver, hvor
ennode be nder sig pa Internettet.

Hvis navnene pa de enkelte ressourcer er unikke pa hver enkelt node, er parret af disse
to oplysninger nok til atidenti cer e enbestemtressource pa en bestemtnode. | et Isystem
anvendes kombinationen af en sti og et Inavn til entydigt at identi cer e og lokalisere en
ressource. For at P2P applikationen skal veere brugbar, er det ngdvendigt med en reekke
funktioner, der kan give information om nodeadresserog ressourcenavne:

Routning Opgaven at nde veji netveerket fra en nodeadressetil en anden nodeadresse.
PaInternettet routesf.eks. efter leengstepre x af en IP adresse.

Lokalisering Opgaven at lokalisere adresserpa noder der tilbyder en given ressource. For
at gare dette muligt eksisterer der bindinger mellem navn og adressei P2P netveer-
ket. Palnternettet benyttes en kombination af DNS og lokale bindinger paden enkelte
webserver. DNS overseetter veertsdelen af en URL, og den enkelte webserver overseet-
ter den lokalt relative URL del til enlokal Isti eller en dynamisk genereret webside.

Sggning Opgaven at nde navne pa ressourcer udfra ukomplet viden om disse. Afhaengig
af netvaerket kan sagningen yderliger e lokalisere en node, der tilbyder ressourcen.Pa
Internettet anvendesforskellige sggemaskinersomf.eks.Googletil at nde de enkelte
ressourcenavne og de tilhgr ende adresser
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| Chord og andre netveerk, der anvender distribuer ede hash tabeller, benyttes ét og
samme rum til adresserog navne. Et ressourcenavn er ogsa en adresse,og en adresseer
ogsaet navn. Lokalisering foregar derfor blot ved at routeen forespgigsel til dennes desti-
nation. Denne routning foregar pa applikationsniveauet. Simplere P2P applikationer kan
benytte samme vaerdier til bade navn og adresse,hvis der f.eks. kun er én ressource pa
hver adresse.Ligeledes kan Internettets almindelige IP adresserbenyttes som en del af
adressernei et P2Pnetveerk. En sadanroutning ger at P2Papplikationen slipper for at route
selv, men kan overlade routningentil det underliggende Internet. Dette gar applikationerne
simplere, men samtidig bliver adresseringen mindr e eksibel, nar f.eks. mange brugere
jeevnligt bliver tvunget til at skifte IP adresseaf deresinternetudbyder , skifter de samtidig
adressei P2Pnetvaerket. Et eksempel pa s@gning, lokalisering og routning kunne veere:

Eksempel 1 | konteksten af et simpelt, decentraliseret og ustruktur eret P2P netveerk, til
udveksling af madopskrifter, lad os kalde det Cook4Fun, kan et eksempel pa brug
af netveerket veere som fglgende: Bob har lige inviter et sig selv til middag hos Alice.
Hun ma derfor skynde sig at nde en opskrift i Cook4Fun med de ingredienser, hun
allerede har. Alice kender ikke navnet pa den ressource eller madopskrift, hun egent-
lig gnsker, men starter en sggning efter en madopskrift med de ingredienser, hun har.
Sggningen resulterer i, at hun far navnene pa en reekke opskrifter tilbage som svar.
For at nde navnene pa ressourcerne har P2P netveerket samtidig lokaliseret mindst
én node, hvor hver ressource bliver tilbudt. Alice kan nu kigge listen af navne igen-
nem, og veelge dem hun vil se neermere pa. Ud fra navnene pa de valgte opskrifter
kan applikationen derefter gdi gang med at lokalisere er e noder, der tilbyder samme
ressource. Forespgrgsler pa madopskriften samt tilhar ende tekst, lyd og billeder rou-
testil disse noder, sdAlice hurtigt kan gai gang med madlavningen.

| et decentraliseret og ustruktur eret P2Pnetveaerk er der per de nition ikke nogen umid-
delbar kobling mellem et ressourcenavn og adressenpa en node, der tilbyder ressourcen.
Uden nogen viden af denne art er det bedste en node kan ggre, nar den modtager en sg-
geforespgrgsel, at sende den videre til en anden tilfeeldig nabo. | et sddan system kan det
dog geres bedre, uden hverken at indfar e en central server eller en fast struktur noderne
i mellem. Der eksisterer lokal information i netveerket, der kan udnyttes til at effektivisere
sggningen. Denne information de ner essom:

Lokal viden Information om knuder og/eller ressourceri et lokalt omrade af netveerket.
Typisk streekker et sddant omrade sig til knuder indenfor en bestemt afstand.

| dette speciale er det sggning og lokalisering i simple, decentraliserede og uorgani-
serede P2P netvaerk, der vil veere i fokus. Pa baggrund af simulationer vil dette speciale
undersgge mulighederne for at opbygge simple decentraliserede og ustruktur erede P2P
netveerk, der anvender lokal viden. Herunder afprgve anvendeligheden af er e forskellige
algoritmer til grafgenerering, sggning og replikation. Yderligerevil netvaerkenesrobusthed
blive vurderet. Der vil ikke blive anvendt global viden men udelukkende lokal. De simu-
lerede netveerk vil naturligvis ikke indeholde nogen eksplicit form for hierarki eller anden
struktur mellem noder i netvaerket.

Restenaf specialeter organiseret som fglgende. | kapitel 2 vil relevant baggrunds histo-
rie og teori blive gennemgaetfor P2P netvaerk. | kapitel 3 beskrives den implementer ede
simulation farst og derefter preesenteresog analyseresresultaterne af de enkelte simulatio-
ner. Der afsluttes med en konklusion i kapitel 4.



Kapitel 2

Teorl

Et eksempel pa sggning i komplekse netveerk fra en helt anden verden er professor Stanley
Milgrams forsgg pa at kortleegge sociale netvaerk i tresserne.Eksperimentet, han foretog,
var som fglgende. Han tog 160breve, der var adresseet til en af hans venner, der var bgrs-
meegler i Boston, og gav dem til en tilfeeldig gruppe udvalgte forsggspersoneri Omaha,
Nebraska. Han spurgte dem, om de ville deltage i et usaedvanligt socialt eksperiment. Op-
gaven for den udvalgte gruppe i Nebraska var at vider esendebrevenetil bgrsmaeglerens
adresse.Brevene matte kun vider esendesfra person til person, og det var kun tilladt at
vider esendebrevenetil personer, man var pa fornavn med.

djensynligt valgte han det landlige Nebraska, fordi det var omtrent salangt, man kunne
komme veek, i socialetermer, fra det bymaessige Boston. Det var en vanskelig opgave for-
sggspersonerneblev stillet overfor, for det var usandsynligt at nogen af forsggspersonerne
i Omaha var pa fornavn med bgrsmeegleren fra Boston. Deres bedste strategi var at vi-
deresende brevene til personer, de mente, var teettere pa bagrsmaegleren i en eller anden
forstand. Muligvis en de kendte i nansbranchen eller en de kendte pa gstkysten [50].

Omkring en fierdedel af brevene, 42 ngjagtigt, ndede faktisk frem til bgrsmeegleren i
Boston. Det mest overraskende ved resultatet var ikke, at 42 ndede frem men derimod, at
halvdelen af brevenekun passerede igennem fem mellemmaend eller mindr e. Sammenlig-
net med en daveerende befolkning p& 200 millioner menneskeri USA er dette noget over-
raskende. Forsggetdemonstrerede at det i selv meget store netvaerk er muligt at nde korte
stier. Senee blev grafer med disse korte stier kaldet smallworld grafer. Ikke nok med at det
var muligt at nde korte stier, men det var ogsamuligt at nde dissepa trods af, atingen af
deltagerne havde bare en tilnaermelsesvis komplet viden om hele netvaerkets topologi. Ud-
fra hver enkelt forsggspersonsviden var det alligevel muligt at nde disse stier. Milgram
konkluder ede noget bombastisk, at afstanden mellem to vilkarlige personeri hele verden
var seks.Senee er dette blevet til udtrykket six degeesofseparation[46,50]. Om Milgrams
forsag virkelig var god forskning, er der nogen usikkerhed om, men det star dog klart, at
der kan opstilles matematiske modeller, der delvist kan forklar e Milgrams overraskende
resultat [39].

2.1 Grafteori

En made at modellere en maengde elementer, der interagerer indbyr des, er at anvende en
graf. En graf bestaraf en raekke objekter kaldet knuder og en raekke relationer, der forbinder
knuder, kaldet kanter. Milgrams forsgg kan modelleres ved brug af denne grafteori. En
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person repraesentees ved en knude og en social relation med en kant mellem to knuder.
Antallet af kanter, der forbinder enknude, viser sdledes,hvor mange socialerelationer eller
venner den pageaeldende person har.

De enkelte brevesvej fra personeni Omaha, via mellemmaend, til bgrsmaegleren i Bo-
ston, svarer i modellen til enraekke af knuder, der er parvist forbundet med kanter, saledes
at der ndes kanter hele vejen fra knuderne, der repraesenteer forsggspersonernei Om-
aha, over alle mellemmeendene, for at ende i knuden, der repraesenteer bgrsmaegleren i
Boston. Hvis der eksisterede et komplet billede af de socialerelationer i USA pa Milgrams
tid, kunne hele befolkningens socialerelationer repreesenteesi en sadan graf.

En graf kan ikke kun bruges til at modellere netveerk af sociale relationer, men ogsa
mere generelt systemer bestdendeaf objekter og relationer mellem disse. Saledeskan f.eks.
Internettet modeleressom en graf, hvor computere og routere er repraesenteet ved knuder,
og de forskellige fysiske forbindelser, der forbinder dem i et netveerk, er repraesenteet
ved kanter. Tilsvarende kan denne grafteori brugestil at visualisere f.eks. telefonopkald.
For hver abonnent indfar es en knude i grafen, og for hvert opkald mellem to abonnenter
forbindes de tilsvarende knuder med en kant. Grafer kan saledesbruges til at modellere
mange forskellige naturligt fremkomne komplekse systemer, herunder P2P netveerk.

Et vigtigt problem for mange af disse komplekse systemer er, at der ikke har eksisteret
empirisk materiale, der kunne understgtte, at disse modellers topologi stemte overensmed
det, de skulle modellere. Den ggede mulighed for dataindsamling har gjort, at der nu i
stigende grad er adgang til sadanempirisk materiale, og som senere afsnit vil beskrive, har
det medfart en veesentlig udvikling inden for grafmodeller [16].

2.1.1 Grafers egenskaber

Grafer har en lang reekke interessanteegenskaber For at forsta disse vil dette specialean-
vende fglgende de nitioner:

Graf En maengde af kanter og knuder.

Knude Punkt eller objekt. Enkelte betegnessom og hvis der er er e med nummer eller
anden betegnelsesomi eller og endelig en meengde som . Antallet af knuder
i enmaengde betegnessom eller blot

Kant Forbinder to knuder i enrelation. Kanten forbinder deto knuder og .Maeng-
den af knuder de ner essom . Antallet af kanter i enmaengde betegnes
med eller blot . En graf kan ikke have cykler hvor samme knude er i beggeen-
der af en kant, som f.eks. og der kan ikke veere to forskellige kanter, der
forbinder de samme par af knuder, som f.eks.

Sti En sekvens af knuder hvor der for hvert par af to pa hinanden falgende knuder ek-
sisterer en kant imellem disse. Laengden af en sti er antallet af knuder, der passeses.
Antallet af kanter pa en sti benaevnessom antal hop.

Forbundet komponent Delmaengde af en graf, hvor der eksisterer en sti mellem alle par
af knuder, og yderliger e ndes der ikke nogen sti fra en knude i den forboundne kom-
ponent til en anden knude udenfor den forbundne komponent. Den komponent med
est knuder benaevnessom GCC (Giant ConnectedComponenjt

Relativ stgrrelse af den stgrste forbundne komponent. e
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Gennemsnitlig starrelseaf de forbundne komponenter, fraregnetden stgrsteforbundne
komponent.

Grad Antallet af kanter en knude indgar i.

Koordinations tal Gennemsnitlig grad over alle knuder i en graf.

Karakteristisk stileengde Gennemsnitlig kortest stileengde mellem alle par af knuder.
Small world graf Graf hvor den karakteristiske stileengde er proportional med

Sggeomkostning  Laengden af den sti en forespgrgsel falger, fra en sggning startes, til
den gnskederessource er lokaliseret, eller hele grafen er gennemsggt.

Klyngekoef cient Den gennemsnitlige sandsynlighed for at to naboer af en given knude
ogsaer hinandens naboer.

Det viser sig, at to vigtige egenskaberved grafers topologi, er fordelingen af grader og
klyngekoef cienten. Etnetveerk over socialerelationer kunne bestdaf mange klynger, hvor
de este kender hinanden indenfor de enkelte klynger. | hver klynge er der typisk en eller
nogle fa, der har relationer til personer i andre klynger, og pa den made forbindes alle de
enkelte klynger til enstor forbundet komponent, der udger netveerket. Disse specielle knu-
der fungerer som en slagsbroer imellem de enkelte komponenter. | Milgrams forsgg passe-
rede saledesen fierdedel af brevene, der naede frem, f.eks. igennem én og samme person;
en lokal butiksindehaver i Boston [50]. Forskere har leenge forsggt at forklar e Milgrams
forsgg og andre komplekse systemer ved at opstille en raekke modeller for systemernes
topologi. | det fglgende afsnit vil tre af disse modeller blive beskrevet.

2.1.2 ER modellen

Erdos og Rényis (ER) [18] opdagede at en del grafproblemer kunne Igsesved at generere
grafer, hvor kanterne forbandt tilfeeldige knuder. En tilfeeldig graf indeholder derfor ikke
eksplicit nogen form for forudbestemt struktur. En tilfeeldig ER-graf bestaraf knuder.
Imellem hvert par af knuder treekkes der en kant med sandsynligheden . ERmodellen har
den fordel, at en del gennemsnitlige veerdier kan udregnesngijagtigt for store veerdier af
Af de nitionen falger, at det gennemsnitlige antal kanter i en sadan graf er - , 00
da der er to knuder for hver kant, er den gennemsnitlige grad for hver knude:

En af ERsstagrste opdagelser var, at mange af ER-grafernesegenskaberopstod pludse-
ligt ved bestemteveerdier for . ERVviste, at sdleenge ogdermed erlille, er det sandsyn-
ligt, at grafen er fragmentereti mange smakomponenter. Nar ggestilfgjes farst isolerede
knuder, og senere samlesmindr e komponenter til starre komponenter. Ved sker der
en faseovemang, og de mange komponenter begynder at blive samlet i en stor forbundet
komponent. For indholder denne store forbundne komponent omtrent alle knuder,
og den neaeststarsteforbundne komponent indeholder kun omkring knuder [49,62].

Hvis en gennemsnitlig knude har umiddelbar e naboer, , sder antallet af naboer
op til to hop veek omtrent , seettesdiameteren af grafen satil , vil hele grafen kunne
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opdagesi disse skridt, . Denne logaritmiske veekst af er typisk
for netveerk, der udviser smallworld karakteristika [46, 50].

| en sadan graf er der nogle knuder, der har en hgjere grad end andre. Lad  veaere
andelen af knuder, der har graden . Generelt geelder det for tilfeeldige grafer af denne
type, at deresgrad falger en binomial fordeling [49]:

Nar bliver det til en Poissonfordeling [15, 49,62):
— (2.1)
Det bemeerkes, at funktionen aftager eksponentielt for store veerdier af . Et plot af
denne funktion for ervist pa gur 2.1.
0.18

0.16

0.14

0.12

0.1

P(k)

0.08

0.06

0.04

0.02

Figur 2.1: Poisson fordeling. For at ggre grafen mere overskuelig er de enkelte punkter
forbundet med streger, patrods af, at funktionen kun er de ner et for positive heltal.

Sandsynligheden for at to par af knuder er forbundne, er per de nition uafhaengig af,
om de i forvejen har en feelles nabo, og der er derfor ikke nogen starre sandsynlighed for
at to knuder, der har en faelles nabo, ogsaselv er naboer. Derfor geelder det for ER-grafer,
at klyngekoef cienten ikke er specielt hgj, [18].
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2.1.3 WS modellen

Watts og Strogatz (WS) [67] demonstrerede, at klyngekoef cienten for en raekke virkelige
netveerk ikke stemte overens med klyngekoef cienten i ER-grafer. WS modellen benytter
sig i modseetning til ERmodellen ikke aftilfeeldige, men struktur erede grafer. Denne simple
model blev udviklet for at skabeen model med korte stileengder, en smallworld graf, samti-
dig med, at den kunne udvise en hgj klyngekoef cient. Udgangspunktet for en WS graf er
et endimensionelt gitter, hvor enderne forbindes til enring af knuder, hvor hver knude er
forbundet til de naermestenaboer. Hvis vil den gennemsnitlige stileengde mellem
to knuder naerme sig . Derfor er WS grafer ikke umiddelbart smallworld grafer. Men
ved at kombiner e den reguleere graf med den tilfeeldige, opdagede WS, at de kunne opna
interessanteresultater. Tricket de brugte var at genforbinde (rewire) nogle af de reguleere
kanter med tilfeeldige kanter. Figur 2.2illustr erer hvordan en WS graf genereres.

Figur 2.2: WS model. (a) Endimensionelt gitter, hvor hver knude er forbundet med de
naermeste naboer. Her er . (b) Det samme endimensionelle gitter med en periodisk
graense,saden bliver til enring. (c) Modellen genforbinder knuder, i dette tilfaelde fem, til
tilfeeldigt udvalgte andre knuder [46].

| det endimensionelle gitter erstattesdet ene endepunkt for hver kant med sandsynlig-
hed pa& med en anden tilfeeldigt udvalgt knude. For er en WS graf helt reguleer,
mens den er helt tilfeeldig ved . Ved at variere opdagede WS, at kun ganske fa kan-
ter skulle aendres, for at grafen blev til en smallworld graf. Selv ved eller endnu
lavere er dette tilfaeldet [67]. Denne eendring af grafens topologi er saledestydelig pa det
globale niveau, men pa det lokale niveau er det sveert at senogen forskel. Naesten alle knu-
derne har stadig engrad pa , ogde este kanter er uzendret. [50]. Gradfordelingen for WS
modellen er steerkt afhaengig af . For er den:

For stigende veerdier af bliver for fordelingen bredere, men topper stadig omkring
for til sidst ved at naerme sig ER modellens Poisson-fordeling [19]. Ligesom for
ER-grafer er der megetringe sandsynlighed for meget store veerdier af .

2.1.4 BA modellen

Barabasiog Albert (BA) [15] fokuserede ikke pa klyngekoef cienten, men pa gradforde-
lingen. Ligesom ER-grafer er BA-grafer tilfeeldige, dog har alle knuder ikke en grad pa
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tilneermelsesvis . Bade ER og WS starter med et fastlagt antal knuder , der er tilfeeldigt
forbundet i ER modellen og genforbundet i WS modellen, og er uaendret. | modsaetning
dertil er BA modellen &ben pa den made, at den formes ved, at der hele tiden tilfgjes nye
knuder. F.eks.vokser Internettet sig hele tiden starre ved tilfgjelse af nye sider.

BA demonstrerede, at ER og WS modellernes gradfordeling ikke modellerer naturlige
netvaerks gradfor deling tilfr edsstillende. Det geelder saforskellige systemersom genetiske
netveerk og World Wide Web [15]. BA viste, at mange meget forskellige virkelige netvaerks
gradfordeling aftager som en powerlaw funktion, saledesat gradfordelingen fglger den
falgende powerlaw fordeling [15]:

Konstanten er normaliseringskonstanten saledesat Denne type net-
veerk kaldes scalefree fordi antallet af knuder ikke indgar i . Umiddelbart kan der
indvendes, at ej heller indgar i Poissonfordelingen for ER-grafer, men som det ses,ind-
gar i binomialfor delingen, og det er kun nar ,at  ikke umiddelbart indgar i
fordelingen. Hvorimod  ikke indgar i i for scalefreenetveerk.

Figur 2.3viser en poweraw fordeling, hvor . Ofte benyttes en powerlaw fordeling
kun for gradfordelingens hale, dvs. for hgje veerdier af , mens lavere veerdier fglger deres
egen fordeling. Plottes en powerlaw fordeling med en dobbeltlogaritmisk skala, vil den
resultere i enret linie med heeldningskoef cienten , somvist pa gur 2.4.

0.7 T T T T T T T T

P(k)

Figur 2.3:Plot af powerlaw fordeling

BA fremsatte den hypotese, at netveerk med en powerlaw gradfordeling fremkommer
naturligt pga. to faktorer; vaekst og foretrukken kobling. Netveerk udvides hele tiden med
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Figur 2.4:Log-log plot af powerlaw fordeling

nye knuder, der forbindes til knuder, der allerede er en del af systemet. ER modellen an-
tager, at sandsynligheden for at to knuder er forbundne, er ensfor alle par af knuder. BA
modellen derimod antager, at nar nye knuder bliver en del af systemet, sker det ved fore-
trukken kobling. Dvs. at der er stgrre sandsynlighed for, at en ny knude kobler sig til en
knude i netveerket, der allerede er godt forbundet, end at den kobler sig til en, der kun har
fa forbindelser til andre knuder i netvaerket [15].

Figur 2.5illustr erer den visuelle forskel mellem en ER-graf og BA-graf. Begge grafer
bestar af 130 knuder og 215 kanter. ER-grafen er homogen, og hver enkelt knude har i
gennemsnit naboer. BA-grafen er langt mindr e homogen; hovedparten af knuderne har
kun en grad pa 1, mensen lille del af knuderne har en meget hgj grad. | begge eksempler
er de fem knuder med hgjestegrad farvet rgde, og alle deres naboer grgnne. | ER-grafen
er det kun 27%af knuderne, der kan nas af disse fem knuder, mens det i BA-grafen er hele
60%,der kan nds. Dette demonstrerer tydeligt vigtigheden af knuderne med hgj grad.

Den primeer e arsagtil forskellen er, at det i en Poissongradfordeling er nsermest umu-
ligt at have knuder med en meget hgjgrad , da Poissonfordelingen er eksponentielt afta-
gende for store . Powerlaw fordelingen er derimod ikke eksponentielt aftagende, som det
fremgar af gur 2.3.Der er sdledesrimelig sandsynlighed for, at en knude har en meget
hgj grad . Somrestenaf specialetvil vise har dette vidtreekkende konsekvenser for disse
grafers egenskaber
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Figur 2.5:Eksempel pa a) ER-graf b) BA-graf [16].

2.2 S@gning

Et overraskende resultat af Milgrams forsgg er, at det var muligt for deltagerne at nde
korte stier til modtageren. Med global viden om netveerkets topologi er det naturligvis
ikke noget problem, men hvordan det var muligt for deltagerne uden denne globale viden
at nde disse stier, er et vigtigt spargsmal. | P2P systemer kunne et tilsvar ende problem
veere at lokalisere en given ressource uden brug af global viden. | de fglgende afsnit vil tre
sggealgoritmer blive preesenteret. Feellesfor dem alle er, at de ikke anvender nogen form
for global viden men hgjst en grad af lokal viden.

2.2.1 Flooding

En sggealgoritme, der ikke ggr brug af nogen viden overhovedet, er Gnutellas simple
ooding algoritme. Gnutella foretager sggning pa fglgende made. En sagning startes ved
at sende en forespgrgsel til alle nabonoder. Nar en node modtager en forespgrgsel, under-
sggesdet, om sggningen er setfar. Hvis ikke sendesforespgigslen vider e pa alle forbindel-
ser til nabonoderne, dog undtaget den node hvorfra forespgrgslen blev modtaget. Inden
forespgrgslen sendesvider e, nedskrives forespgrgslens Time To Live (TTL) veerdi med en.
Nar TTL vaerdien nar nul, terminer esforespgrgslen, og den sendesikke videre. | Gnutella
netvaerket anvendestypisk en vaerdi pa syv for TTL. Enhver node, der tilbyder ressourer,
den mener, opfylder sggekriterierne, kan sendeet svar tilbage til afsenderen.

Eksempel 2 En menneskelig analogi ville veere, hvis Alice skulle nde en, der kendte til
en sjeelden madopskrift. Hendes sggning ville sastarte med, at hun spurgte alle sine
venner, om de kendte til opskriften, eller om de ville spgrge deresvenner. Nar Alice
havde spurgt sin ven Bob, ville han spgrge alle sine venner, der i blandt Charlie.
Charlie far imidlertid ikke at vide, hvem Bob spgrger for, sd Charlie spgrger alle sine
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venner, der i blandt Alice. Til sidst vil disse mange forespgrgsler resultere i, at alle i
hele netveerket er blevet spurgt, nogle endda er e gange.

Eksemplet viser, at denne sggestrategi medfgrer, at en node kan modtage den samme
sggning er e gange;op til én gang pa hver forbindelse den har til andre noder. Denne eks-
ponentielle veekst i antallet af sggeforespgargsler bevirker, at en stor del af den tilgeengelige
bandbredde gar til spilde. Efterhanden som stgrrelsenaf Gnutella netvaerket er blevet gget,
har det vist sig, at noder med langsomme internetforbindelser simpelthen ikke kan falge
med leengere, fordi hele deres tilgeengelige bandbredde bruges til at modtage og vider e-
sendesggeforespgrgsler og andre administrative beskeder [14].

Hong [50] modellerer Gnutella netveerket med en ER-graf med . Simulationerne
viser, at den anvendte bandbredde er proportional med antallet af sageforespgrgsler, der
sendes,der igen er proportional med antallet af noder, der skal kontaktes, far den gnskede
ressource ndes. Dette estimerer den minimale bandbredde, der skal bruges, og tager ikke
hgjde for, at en node kan modtage den samme forespgrgsel er e gange, eller at sggningen
fortseetter selv efter at have lokaliseret den gnskederessource. Disse simulationer viser, at
antallet af noder, der modtager en given sggning, er proportional med netveerkets samlede
starrelse. Dette er naturligvis et alvorligt problem for systemet, at den enkelte node skal
benytte bandbredde, der er proportionalt med

En Igsning kunne veere at begraensesggningentil enlav TTL vaerdi, men det vil med-
fare at feerre sggninger vil lokalisere den gnskede ressource [50]. Den valgte Igsning har
imidlertid vaeret at indfar e en hierarkisk opdeling af netvaerket, saledes at nogle super
noder indekserer ressourcerne for en raekke noder leengere nede i systemet. Nar en sgge-
forespgigsel modtages, kan disse super noder sa svare istedet for selve noderne, og der
bliver dermed ikke sendt sd mange beskeder, og systemet skalerer bedre. Denne opdeling
gar reelt det, at en gruppe af noder erstattesaf en enkelt super node [5, 50].

Andr e undersggelser af Gnutella netveerkets topologi indiker er derimod, at netveerket
bedst modelleresved brug af en BA-graf [59]. Hvis denne topologi er korrekt, medfgrer
det, at ooding er seemdeles uegnet. Noder med hgj grad vil i meget stor grad modtage
duplikater af allerede modtagne forespgrgsler [41].

2.2.2 Tilfeeldig vandrer

For at undgad denne voldsomme vaekst i antallet af beskeder, kan en forespgmgsel forega
ved, at der kun udsendes en enkelt besked, der ikke kopierestil er e samtidige beskeder.
En sadan forespgrgsel kaldes en tilfeeldig vandrer (TV). Nar en node modtager vandre-
ren, vider esendesden til en anden tilfeeldig node, der ikke er afsenderen. Er der ikke er e
naboer at vider esendevandreren til, sendesden tilbage til noden, hvorfra den kom.

Eksempel 3 | Alices sggenefter den sjeeldne madopskrift vil dette svare til, at hun veelger
en tilfeeldig ven at spgrge. Bob er naturligvis den heldige ven, og han vil saigen
sparge en af sine venner.

Eksemplet indiker er, at sandsynligheden for, at envilkarlig person bliver spurgt, er pro-
portional med antallet af venner, personen har.

| de este netveerk er det passendeat antage, at den enkelte node har viden om dens
umiddelbar e naboer. Denne viden kunne f.eks. besta af et lokalt indeks, der indekserer
hvilke ressourcer naboerne tilbyder .
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Adamic et. al. (Adamic) [14] viser vha. simulationer, hvor naboer har lokal viden om
naboerto hop vaek, at den gennemsnitlige sggetidi BA-grafer med en eksponent pa
skalerer som en potens funktion med en eksponent pa [14]. Newman [49] intr oduce-
rer Probability GeneratingFunctions(GF) for tilfeeldige grafer. GF gar det muligt at udregne
en reekke egenskaberfor tilfeeldige grafer ngjagtigt. Vha. GF opnar Adamic imidlertid et
andet resultat end i simulationerne. Fgrst indfgr es en maksimal grad (cutoff) saledes at

. Denne veerdi vaelges saledesat det forventede antal noder med grad er
én i en fordeling uden dette maksimum. | en graf med en maksimal grad pa er der
saledesingen knuder, der har en grad, der er hgjere end . Hvis sggeomkosningen de-
ner essom antallet af hop, der skal tages, far hele grafen er opdaget séledesat
hvor er antallet af naboer to hop veek nar der foretagesen tilfeeldig vandring, kan det
vises, at det svarer til [14]:

Indseettes og fra simulationen opnas, en eksponent pa 0,15. Simulationerne viser
altsa en stor afvigelse. Badeteori og simulationer bekreefter, at det er muligt at nde sg@ge-
algoritmer, der udelukkende anvender lokal viden, der skalerer sublineeert itht. . Pga.det
anvendte cutoff er Adamics resultater en gvre greensefor sggeomkostningerne.

Adamic giver imidlertid ogsaen anden forklaring pé, hvorfor afvigelserne er sastore. |
et netveerk, hvor hver ressource er replikeret pa er e noder, er det passendeat undersgge,
hvor lang tid det tager, far en sggning har lokaliseret halvdelen af knuderne. | Adamics
model har hver knude et lokalt indeks med information om knuder i enradius af to hop, s&
hver gang en sggning ankommer til enknude, opnar den ikke kun information om knuden,
den ankommer til, men vha. det lokale indeks ogséaknuderne op til to hop vaek. Simula-
tionerne viser, at tiden for at opdage halvdelen af knuderne skalerer med en eksponent pa
0,15, hvilket er det samme resultat som opnaet med GF. Denne skalering indiker er, at det
errelativt let at nde de farste knuder, mens andre medfarer store sggeomkostninger.

2.2.3 Gradsgger

Udover at anvende denne form for begreensetlokal viden, kan det suppleres med viden
om naboernesgrader. Adamic demonstrerer, hvorledes en BA-grafs gradfordeling kan ud-
nyttes til at effektiviser e sggning.

Gradsgger (GS) algoritmen fungerer i princippet som en tilfeeldig vandrer. En fore-
spargsel vider esendesikke til en tilfeeldig node, men sgger den nabo med hgjeste grad.
Samtidig sendesden ikke tilbage til noder, der allerede har set sggningen, hvis der er an-
dre at sende forespgmslen til.

Eksempel 4 Alices sggenefter madopskriften fortseetter. Ikke bare ved hun, hvor mange
andre venner hendesvenner har. Hun ved ogsahvilke madopskrifter , hendesvenner
kender til. Alice ved, at ingen af hendes venner kender til den sjeeldne opskrift, sa
derfor er hendes fremgangsmade at sparge Bob, som er den af hendes venner, der
har est venner. Bob vil sdigen spgrge den af hans venner, der har est venner og
sadan fortszetter jagten pa den sjeeldne madopskrift.

Denne vider esendelseaf en forespgrsler til naboer af hgjestegrad vil hurtigt resultere
i, at knuden med den hgjeste grad nas. Derefter fortsaetter forespgrmslen igen langsomt
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ned i hierarkiet. Figur 2.6viser graden af knuden for hvert sggeskridt for bade ER og BA-
grafer. | to skridt nar GSforespgigslen til knuden med hgjestegrad og derefter fortszetter
den langsomt nedad i hierarkiet til knuder af lavere grad. Til sammenligning har knuden
med hgjestegrad i ER-grafen kun en grad pa 11 og nas farst efter 80 skridt. Det fremgar

tydeligt af gur en, at der i starten af sggningen vil opdageslangt er e knuder i BA-grafen
end i ER-grafen.

Figur 2.6:Graden af knuder setved en sggning i en graf med [14].

Simulationer foretagetaf Adamic har vist, at sggetideni BA-grafer med skalerer
som en potens funktion med eksponenten 0,70 [14]. Vha. GF opnas ligesom for ER-grafer
en anden teoretisk sggetid pa:

Simulationer viser imidlertid, at tiden for at afdeekke halvdelen af knuderne skalerer
ligesom veerdien udledt vha. GF med en eksponent pa 0,1.Til sammenligning opnasi ER-
grafer en eksponent pa 0,85,bade ved simulationer og udledt vha. GF. ER-graferne Adamic
benytter, er genereret saledes,at er svagt stigende i , saledes,at grafen har samme antal
kanter som en BA-graf med cutoff [14].
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2.3 Replikation

Den manglende eller megetlgsekobling mellem ressourceplacering og netveerkets topologi
gar, at sggning foregari blinde. Nar en given node modtager en sggeforespgrmgsel, har den
ingen forudseetninger for at afgare, hvor den enkelte sggning skal vider esendestil for at
kunne lgseshurtigst muligt. GSalgoritmen rader delvist bod pa dette problem, men alle
sggninger behandlesensved alle noder og afhaenger ikke af, hvilken ressource der konkr et
sggesefter. Istedet for at opbygge en komplicer et topologi, der ger sggning let, kan det
istedet udnyttes, at ressourcer i mange forskellige P2P systemer naturligt bliver replikeret
som en del af netveerkets funktion. Denne replikation, eller blot pegere til hvor ressourcer
kan lokaliseres, kan udnyttes til at assistee sggningen.

Adamics model arbejder desuden med begreenset men aktiv replikation, hvor hver
node vedligeholder et indeks over, hvilke ressourcer noder op til to hop veek har at til-
byde. Selveressourcerne replikeresikke, men kun pegere til hvor ressourcerne kan ndes
[14].

2.3.1 Passivreplikation

En simpel og naturlig form for replikation bestar i, at nar Alice endelig har fundet den
sjeeldne madopskrift, salaver hun enkopi af dentil sig selv. Det tilsvar ende sketei Napster,
nar en node havde hentet enmp3 |. Denne replikation er meget simpel, idet der ikke skal
sendesnogle ekstra beskederoverhovedet for at opna denne replikation. Denne implicitte
replikation foregar naturligt i enlang raekke P2Pnetvaerk som f.eks. Gnutella og Overnet.

2.3.2 Stireplikation

Cohen et. al. (Cohen) [26] forslar en eksplicit metode til aktivt at replikere ressourcer i et
P2P netveerk. Udgangspunktet er at undersgge hvor mange replikater af en ressource, der
skal veere i netveerket for at minimer e sggeomkostningerne Cohen vur derer, at GSalgorit-
men overbelaster de knuder med hgj grad, sa der anvendes tilfeeldige vandrere og ingen
lokal viden. | modellen forsggesfarst to forskellige metoder til replikation.

Farst undersggeseffekten af, at alle ressourcer replikeresmed samme frekvens og der-
naest,at de repliker esproportionalt i forhold til frekvensenaf sggeforespgrgsler efter denne
ressource [26]. Simulationerne viser, at ingen af de to foreslaedemodeller er optimal. Pro-
portional replikation ger det lettere at nde populeere ressourcer, mens de mindr e popu-
leere forbliver sveere at nde. Ensreplikation minimer er den maksimale sggeomkostning,
men er heller ikke optimal. Enhver lgsning der ligger 'imellem’ proportional og ensrepli-
kation er bedre, mens alle andre er darliger e. Den bedste lgsning ndes, hvis de enkelte
ressourcer repliker esproportionalt med kvadratr oden af sggefrekvensen. Cohen argumen-
terer for, at denne fordeling kan opnas ved tre forskellige simple distribuer ede algoritmer .
Den simpleste foreslaedealgoritme er stireplikation. Nar en sggning har lokaliseret en res-
source, replikeresen peger hos hver af knuderne pa stien tilbage til afsenderen.

2.4 Robusthed

Med robusthed (resiliencg menes netveerkets evne til at fungere pa trods af, at dele af net-
veerket ikke leengere fungerer. En efter sigende vigtig arsagtil, at Internettet blev udvik-
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let, var at det amerikanske forsvar gnskede et robust kommunikationsnetvaerk, der kunne
overleve et nuklegert angreb. Tilsyneladende opfylder Internettet dette krav ved, at der er
er e ruter mellem to punkter. Undersggelser af Internettets topologi har vist at dets grad-
fordeling falger en powerlaw. Derfor har undersggelser af BA-grafers evne til at modsta fejl
og angreb ikke kun betydning for P2P netveerk, men ogsafor en reekke andre komplekse
systemer [16]. Udover disseredundante stier er der ogsaandre egenskaberved et netvaerks
topologi, der har ind ydelse p4, hvor robust et netvaerk er.

| det falgende medregneskun den statiske komponent i scenarierne.F.eks.hvis en rou-
ter i Internettet gar ned, vil det resulterei, at endel tra k routesomkring den defekte router,
og saledesgager belastningen for andre routere. | det falgende er der ikke taget hgjde for
sadannea edte effekter, men udelukkende hvordan et statisk system reagerer under disse
scenarier.

Netveerks robusthed undersggesved gradvist at fierne knuder og de tilhgr ende kanter
fra grafen. Andelen af knuder, der er fijernet, benaevnes . Et netveaerks robusthed vurderes
udfra, om der ndes enveerdi for . Dvs. om netveerket gar i oplgsning eller ej.

Efterhanden som der fiernes knuder fra graferne, er der to muligheder . Enten er netveer-
ket robust, og der eksisterer en stor forbundet komponent, ligegyldigt hvor mange knuder
der fiernes. Eller netveerket er ikke robust, og efter at der er fiernet en andel pa  af knu-
derne, ophgrer netveerket med at have en stor forbundet komponent, og der er kun stier
imellem knuder, der tilhgr er den sammelille forbundne komponent. For ethvert kommmu-
nikationsnetvaerk er denne tilstand af mange smakomponenter fatal, da det ikke er muligt
at kommuniker e med bare tilnsermelsesvis alle andre knuder i netvaerket.

2.4.1 Fejlscenarie

For at modellere fejl fijernes et antal tilfeeldigt udvalgte knuder fra grafen. For BA-grafer
viser Newman, at der ikke eksisterer nogen for BA-grafer med [46]. Istedet bliver
starrelsen af den stagrste forbundne komponent blot gradvist mindr e. Et andet klart tegn
er at , hvilket vil sige, at hovedparten af de knuder, der mister kontakten til GCC,
er enkelte knuder og ikke store komponenter. Under fejlscenarietforbliver BA-grafen sam-
menhaengendeog dermed istand til at kommuniker e.

For ER-grafer viser BA, at der eksisterer en vaerdi for . Saleenge er lille, er det ho-
vedsageligt kun enkelte noder, der mister forbindelsen til GCC, men efterhdnden som
stiger, braekker starre dele af grafen af. Nar  nas, gar den store forbundne komponent i
oplgsning, og systemet falder fuldsteendigt fra hinanden og ophgrer med at kunne kom-
muniker e [16]

2.4.2 Angrebsscenarie

Istedet for at fjerne knuder tilfeeldigt som i fejlscenariet, fiernes knuderne med hgjestegrad
forst under angrebsscenariet.Dette sker under antagelse af, at en angriber har viden om
netvaerkets topologi, og derfor kan ivaerksaette et malrettet angreb.

Newmans udregning af  for BA-grafer med forskellige veerdier af visespa gur 2.7.
Af gur en fremgar det, at BA-grafer med en eksponent har den hgjeste kritiske
veerdi pa :

Det fremgar meget klart, at BA-grafer er meget sarbare overfor malrettede angreb, men
derimod meget modstandsdygtige overfor tilfaeldige fejl. Det er dog péafaldende, at net-
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Figur 2.7:Kritisk andel som funktion af [49].

veerk med veerdier af udviser stgrstrobusthed overfor angreb,da er e observerede
netveerk, f.eks. lige fra AT&Ts opkaldsgraf over grafer over Internettets backbonél en graf
over World Wide Webslinks, viser sig at have veerdier for i intervallet [14]. BAs
resultater bekraefter, at der eksisterer en veerdi for  for BA-grafer. Dog er deresopnaede
resultat en noget hgjere veerdi. Ligesom under fejlscenariet er ER-grafer sarbare overfor
malrettede angreb, og der eksisterer en veerdi for  [16].
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Kapitel 3

Simulationer

3.1 Implementation

Til afvikling af simulationerne anvendesen simpel model for P2Pnetveerk. Basisfor denne
model er naturligvis en graf. | modellen antagesdet, at:

et decentralt og ustruktur eret P2P netvaerk kan modelleressom enten en BA eller en
ER-graf.

P2P netveerkets topologi er statisk.

lagerkapacitet i netvaerket er begraenset,saledesat alle ressourcer ikke kan replikeres
overalt. Dog antagesdet at der ikke er nogen begraensning hos den enkelte node for
starrelsen af det lokale indeks.

der eksisterer kun én ressource i modellen. Saledessvarer sggning efter denne res-
sourcetil at lokalisere én bestemtknude. Modellen og implementationen kan relativt
nemt udvides til at hAndtere er eressourer.

den tilgeengelige bandbredde ikke er begraenset.

Det forventes at BA-grafen stemmer bedst overens med topologien af et P2P netvaerk
og derfor ligger hovedvaegten af simulationerne pa disse grafer. Denne forventing bygger
pa er e studier, der viser, at dette geelder for topologien i f.eks. Gnutella og Freenet net-
veerkene [50, 58]. Flere undersggelser viser, at naturligt forekomne BA-grafer typisk har

[14,15,31]. Derfor benyttes vaerdien for de genererede BA-grafer. Til sam-
menligning af resultaterne vil ER-grafer med samme antal kanter og knuder blive anvendt
i en del simulationer. Muligheden for at simulere sggninger i WS grafer er fravalgt, da det
vurderes, at de to andre modeller er bedre til at modellere P2P netveerk. Ligeledes er mu-
ligheden for at foretage ooding sggninger, som f.eks. Gnutella anvender, fravalgt. Generelt
antages et statisk system fordi simulation af noder, der kobler sig til og fra P2P netveer-
ket, er et komplicer et problem i sig selv. | denne model kraeves det, at det ngjagtige navn
pa en ressource kendes, far der kan sggesefter den, men fritekstsggning vil i princippet
blive anvendt pa tilsvar ende made. Dog kan modellen kun handtere ét svar per sggefore-
spargsel. Alle disse forbehold tagesfor, at resultaterne af simulationerne skal veere fri for
forstyrr ende faktorer og relativ simpel at implementer e.
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3.1.1 Design

Til implementationen er valgt en simpelt objekt orienteret design. De forskellige klasser
fremgar af gur 3.1.Designet er en balance mellem en ren grafteoretisk simulation og det
P2P netveerk, der skal modelleres. Designet fremkom meget tidligt i processen,inden et
endeligt mal for specialetvar etableret. For at ggre designet sd eksibelt som muligt, kom
designettil atligge retteet pA P2Pmodellen og laengere vaek fra et rent grafteoretisk design,
hvor nogle af simulationerne sandsynligvis kunne afvikles som klassiske grafpr oblemer.

Search Vertex Zache

Figur 3.1:Klassediagram over den implementer ede simulation.

| det falgende vil den valgte implementation kort blive gennemgaet:

Search Klassen Seach repraesenteer en sggeforespgrgsel. Klassenindeholder funktioner
til at opna forskellige informationer om en sggeforespgrysel, sdsomstien forespgrgs-
len har fulgt, om den gnskede ressource er fundet, og hvilken ressource der sgges
efter.

Vertex Klassen Vertex repreesenteer en node i netveerket som en knude i grafen. En node
har funktioner til at bestemme hvilken nabo en sggeforespgrgsel skal vider esendes
til, samt metoder til at tilfgje og fijerne naboer fra nabolisten.

Cache Klassen Cacherepraesenteeer det lokale indeks for hver enkelt node. Det lokale in-
deks fungerer ved for hver ressource at indeholde en peger til den naesteknude pa
stien til ressourcen. Dog er der et hul i designet saledes,at information om nabo knu-
ders grad ikke vedligeholdes i det lokale indeks, men den pageeldende knude spgrges
hver gang. Denne information burde naturligvis repraesenteesi det lokale indeks i
stedet.

Graph KlassenGraph repraesenteer P2P netveerkets topologi i form af en graf. Saledeser
klassensvigtigste funktioner at vedligeholde en tabel med alle knuder i grafen samt
at rensegrafen, saledesat den kun indeholder en stor forbounden komponent. Selve
genereringen af graferne foregari de nedarvede klasser ERgraph og BAgraph.

ERgraph Klassen ERgraphs enesteformal er at give en konstruktgr, der gar det muligt at
generere ER-grafer.

BAgraph KlassenBAgraphs enesteformal er at give en konstruktgr, der gar det muligt at
generere BA-grafer.

Kildekoden til alle klasser fremgar af appendiks A. Udover disse klasser bestar imple-
mentationen af en raekke hjeelpefunktioner i len aux.ccpi appendiks A.4. Den detaljerede
styring af de forskellige simulationer foregar vha. af et script, der er gengivet i appendiks
A.17 i kombination med main.cpp, der er gengivet appendiks A.2.
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3.1.2 Grafrepraesentation

Matematisk repraesenteesen graf f.eks.som:

En almindelig visualisering af denne graf fremgér af gur 3.2.1 computerpr ogrammer
repraesentees grafer normalt pa to forskellige mader. Den simpleste form, nabo matrice
(adjacencymatrix), bestar af en tabel med raekker og kolonner. For hvert par af knuder

indfar esvaegten af kanten mellem de to knuder i tabellen. Hvis der ikke er en kant
mellem knuderne og , afmaerkes dette pa passendevis. Et eksempel kan sespa gur
3.3.Til denne simulation, hvor kanterne ikke har nogen veegt, kan veegten 1 anvendes hvis
kanten eksisterer, og 0 hvis den ikke eksisterer. Det seslet, at denne repraesentation anven-
der hukommelse. Dog kan det halveres,nar det bemaerkes,at tabellen er symmetrisk
omkring , hvilket dog ikke aendrer ved veerdien i  notation [27].

Figur 3.2:Visualisering af grafen

Figur 3.3:Matricer epraesentation af grafen

Til grafer, der har relativt fa kanter, , kan med fordel anvendes en naboli-
sterepraesentation (adjacencyist). | denne repraesentation knyttes der til hver knude en liste
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Figur 3.4:Nabolisterepraesentation af grafen

med pegeretil alle naboknuder. Hukommelsesforbr uget ved denne repraesentationer mere
overkommelig péa . Et eksempelfremgar af gur 3.4

For alle graferne, der anvendesi simulationerne, geelder, at og det naturlige valg
af grafrepraesentation er derfor at anvende nabolisterepraesentationen.

3.1.3 Anvendt veerktgj

Til at gennemfare dette specialeer der konsekvent valgt programmer med abenkildekode.
Hovedparten af implementationen er gennemfart i C++. Arsagen til at C++ er valgt som
programmeringssprog er, at dette specialevar en oplagt mulighed til at leere sproget. | for-
vejen har jeg en smule erfaring med C og noget mere i Java,samange af sprogets faciliteter
var ikke nye. Til at visualisere mindr e grafer er programmet Graphviz [6] anvendt. Til
preesentation af de endelige resultater i form af almindelige grafer er Gnuplot [4] anvendt.

3.2 Graf generering

Tilfeeldige grafer afhaenger naturligvis en del af tilfeeldigheder . Det er ikke en enkelt tilfsel-
dig grafs egenskab,der er af interesse,men derimod tilfeeldige grafers egenskabergenerelt.
Derfor genereresikke blot én enkelt graf, men en serie af grafer. For hver simulation er der
typisk genereret 100eller 200gra nstanser, og gennemsnittet af de gnskede observationer
er udregnet. Alle knuderne i graferne er ikke forbundet, og i de senere simulationer for
f.eks. sggning giver det ikke nogen mening at starte en sggning i, en knude, der ikke er
forbundet med restenaf netveerket. For alle simulationer geelder derfor, at med mindr e der
er anfgrt andet, sd er simulationerne kgrt pa grafernes store foroundne komponent, som
eksisterer for alle de genererede grafer. Denne store forbundne komponent ndes ved en
dybde farst sggning [27]. Beggealgoritmer til generering af tilfeeldige grafer er udviklet
specielttil dette speciale.

3.2.1 ER-grafer

For at generere ER-grafermed knuder og kanter anvendesalgoritmen vist i algorithm
1. Det forudseettes, at . Relationen mellem antallet af kanter og sandsynligheden for,
at en kant eksisterer, er - .

Algoritmen fungerer simpelt ved at udveelge to tilfeeldige knuder. Hvis de ikke allerede
er naboer, treekkes en kant imellem dem, ellers forsggesmed to nye knuder. Den samme
knude godt kan udtreekkes to gange. Derfor undersggesdesuden, om de to knuder er én
og samme knude. Den gennemsnitlige gradfordeling for en sddan graf med 0og

ervist pa gur 3.5.
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Algorithm 1
1:

: while _ do

createedgefrom to
endif

2
3
4: _
5 if AND and arenot neighbours then
6
7
8
9: end while

2500 T T T T

T
Hele grafen
GCC ---—---

2000 + R

1500 |- -

Antal knuder

1000 + // .

500 [ / i

Figur 3.5:Gradfordeling for en ER-graf med , 0g
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Det fremgar af gur en, at gradfor delingen falger en Poissonfordeling, som vist pa gur
2.1.Knuder med en grad pa to og tre er de hyppigst forekomne. For knuder af lav grad
bemaerkes det, at der er en vaesentlig afvigelse mellem veerdierne for hele grafen og for
GCC. Ud af de 10000knuder i grafen er der 497 med en grad pa nul, og som derfor ikke
er sammenhangende med resten af grafen. Yderligere er der separat fra GCC en raekke
meget sma komponenter bestdendeaf ialt 88 knuder med en grad pa en og 8 knuder med
engrad pato. Alle knuder med hgjere grad er del af GCC. Den hgjesteobserverede grad er
11, med i gennemsnit to knuder. Simulationerne viser, at den udviklede algoritme virkelig
genererer ER-grafer.

3.2.2 BA-grafer

Genereringen af BA-grafer erikke sasimpel som genereringen af ER-grafer. For at generere
BA-grafer benyttes en tilgang, der ligner den for ER-grafer. Saledesgenereres BA-grafer
ikke ved veekst som ellers foreslaetaf BA [15]. Istedet udregnesfarst en powerlaw gradfor -
deling, og knuderne tildeles grader efter denne fordeling.

Algoritmen til generering af BA-grafer er vist p& algorithm 2. Argumentet angiver
heeldingskoef cienten, nar gradfordelingen plottes pa en dobbelt logaritmisk skala,og er
antallet af knuder i grafen. Veerdien angiver indir ekte et cutoff som anvendt af Adamic

, Idet er det forventede antal knuder med maksimal grad. Det bemaerkes,
at er etrationelt tal starre end nul. Det forventede antal knuder med graden kan esti-
meres som . Veerdien for udregnesvha.

Adamic seetterden forventede i enfordeling uden cutoff | den her anvendte algo-
ritme estimeres i fordelingen med cutoff. Dette bevirker, at normaliseringskonstanten

bliver en smule mindr e end den burde ifglge Adamic og dermed, at cutoff er en smule
mindr e, end det burde veere. Udr egningen af normaliseringskonstanten og foregari
linerne 4 - 7. Helt ngjagtig er det ikke den korrekte normaliseringskonstant, der udregnes,
men

| linierne 8 - 10udregnesden normaliserede kumulative gradfordeling. For alle veerdier

mellem 1 og udr egnessandsynligheden for, at entilfeeldig knude har graden

Senee, nar knuderne i linierne 11 - 18 tildeles , foregér det ved at ud-
treekke et tilfeeldigt tal i intervallet [0 - 1). Idet fordellngen er normaliseret, kan dette
interval benyttes. Derefter afger starrelsen af  hvor mange , den pageel-
dende knude bliver tildelt. Det sker ved at for vaerdien pa y-aksen, ndes den tilhgr ende
veerdi for pa x-aksensom vist pa gur 3.6.Der bliver tildelt _ saledes,at

under den naturlige antagelse,at andelen af knuder uden
kanter er

Pa linie 19 sorteres knuderne, saledesat de knuder med est placeres
farst. Nar der i linierne 20 - 35 udveelges to knuder at treekke en kant |meIIem sker ud-
veelgelsenikke helt tilfeeldigt som ved genereringen af ER-grafer. Somknude veelgesden
knude i _, der blev tildelt est _ til at starte med. Dette sker for at
undga situationen, hvor der kun er to elementer tilbage i _, der allerede er na-
boer og har mange tilovers. Senee er jeg blevet opmaerksom pa, at Palmer
et. al. [53] anvender en Ilgnende algoritme. For at undgd, at der er knuder tllbage med

_ tilovers, anvender Palmer ikke en liste, hvor knuderne fiernes, nar de ikke
har er e . Istedet udtages to knuder hele tiden tilfeeldigt.

Figur 3. 7viser gradfordelingen for BA-grafen svarer til den forventede powerlaw forde-
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Figur 3.6:Kumulativ gradfordeling for BA-graf.
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Figur 3.7:Gradfordeling for en BA-graf med , 0g
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Algorithm 2
1:

while AND

end Wrﬁle
for

© NSO RAE DN

end for
. for do

ol e
N PO

while AND

=
A w

end while

Tl

insert into
: end for
. sort _ descending

NN e
NP O © ©

NN

25: createedgefrom to
26: _

27: _

28: if _

29: remove from
30: end if

31 if _

32: remove from
33: end if

34: endif

35: end while

. while AND

do

do

do

do

if and arenot neighbours then
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ling. | modseetning til ER-graferne er langt de este knuder som forventet samleti GCC.
Af de 10000knuder er kun 25 knuder af graden en og r e knuder af graden to ikke del af
GCC. Over 65%af det samlede antal knuder er af graden en, mens den hgjestegrad er 56.1
de genererede grafer er der stort setaltid knuder af hgjere grad, men der er ikke nok af én
bestemtgrad til, at disse optreeder i gennemsnitsudregningerne.

Plot af gradfordelingen pa dobbelt logaritmisk skala viser, at grafen har den gnskede
heeldingskoef cient. P& gur 3.8 er dette plot vist, samt at den bedste rette linie og den
observerede stemmer tilfr edsstillende overens med den gnskede veerdi pa

10000 ¢ . —

Gnuplot fit ]

1000

100 ¢

Antal knuder

10

100

Figur 3.8:Log-log plot af gradfordeling i GCC fra gur 3.7.

Adamic benytter et cutoff . Det gar, atder i grafen ikke ndes knuder, der har
hgjere grad end .Adamics simulationer er derfor ikke optimale til atvise, hvor lave sg-
geomkostninger der virkelig kan opnas med BA-grafer. For at illustr ere cutoffsind ydelse
pa BA-grafens topologi og for sggeomkostningerne er der pad gur 3.9vist den teoretiske
og den observerede veerdi for samt sggeomkostningerne . Det observeres,at nar den
teoretiske saenkes,bliver den observerede og den teoretiske veerdi for naesten
identisk. Endnu vigtiger e er, at den gennemsnitlige sggomkostning stiger fra ved

til ved Adamics cutoff pa . Det fremgar megettydeligt, atde
relativt fa knuder af hgj grad har enddog meget stor indvirkning pa s@geomkostningerne.

Det vurderes, at det er realistisk at lade knuderne gverst i hierakiet antage hgjere veer-

dier for end anvendt i Adamics simulationer. Derfor anvendes i de
folgende simulationer. Vha. GF udregnes for BA-grafer med : og

til . For at ggre de to graftopologier ens, anvendes generelt for
ER-grafer.

Simulationerne demonstrerer, at der genereres BA-grafer med den gnskede veerdi.
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Figur 3.9:Plot af , ved forskellige veerdier af i engraf med
3.3 Sggning

For at simuler e sggning benyttes de to sggealgoritmer pa tilfaeldigt genererede ER og BA-
grafer. Nar en graf er genereret, udveelges en knude tilfeeldigt, og denne markeres som
knuden, der skal ndes. Nar der kun er én ressource i netveerket, svarer knude lokalise-
ring til saggning efter en ressource. Dernaestudveelges en anden tilfeeldig knude at starte en
sggning i. En sggeforespgrgsel vider esendestil naboknuder, indtil der ndes enknude, der
kender ressourcenslokation, eller den gnskede knude ndes dir ekte. Det sidste sker kun,
hvis sggningen tilfeeldigvis starter i knuden, der skal lokaliseres. En sggning fortsaetter i
simulationen, indtil den gnskedeknude er lokaliseret, eller hele netveerket er gennemsggt.
For at en forespgrgsel ikke vider esendestil den samme knude er e gange,indeholder sg-
geforespgrgslen en liste over de knuder, den allerede har besggt. For meget store netvaerk
vil enlagsning med sadannelister naturligvis ikke veere praktisk, da det vil medfare et stort
spild af bandbredde. Efter fuldfgrt sagning udveelges en ny tilfeeldig knude at starte endnu
en sggning fra. Dette gentageset antal gange, og endelig gentages graf genereringen og
sggningenigen, typisk 200gange. Til sidst er den bedsterette linie udregnet med Gnuplot
[4].
En sadan sggning svarer til entrefarvning af grafen [14]:

Hvid Knuden erikke besggt.
Gra Knuden er besggt,men alle naboer er ikke.
Sort Knuden og alle dens naboer er besggt.

Denne rent grafteoretiske lgsning er dog ikke implementer et dir ekte som tidliger e be-
skrevet.
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Den helt grundlzeggende forskel pa de to sggealgoritmer er metoden, hvormed der
udveelges knuder at vider esendeen forespgigsel til. Denne udveaelgelse fungerer som fgl-
gende:

Tilfeeldig vandrer Udveelger tilfeeldig naboknude.

Grad sgger Udveelger naboknude med hgjestegrad.

For begge geelder desuden, at forespgrgsler ikke sendestilbage til de knuder, der al-
lerede har set sggningen, sa leenge der er andre knuder at vider esende forespgrgslen til.
Det bemeerkes, at den tilfaeldige vandrer, Adamic benytter, kun undgar at blive sendt di-
rekte tilbage til knuden, hvor den kom fra. Ellers undgar den ikke knuder, den allerede
har besggt [14]. Hvis cachehorisonten er stgrre end nul, vider esendesforespgrgslen ikke
til knuder af graden en. Sadanneknuder ville, hvis de besadden gnskederessource, have
meddelt dette til alle naboknuder.

3.3.1 BA-grafer

Pa gur 3.10fremgéar sesgeomkostningerne i en BA-graf ved anvendelse af GSog TV s@-
gealgoritmerne. Det er noget overraskende, at resultatet for de to sggealgoritmer ligger sé
teet, som det er tilfeeldet. GSalgoritmen skalerer med en eksponent pa 0,730g 0,74for TV.
Adamics resultater ligger ogsarelativt taet, men forskellen i skaleringen er noget starre, og
samtidig er forskellen i de absolutte sggeomkostninger langt starre. En af forklaringerne
pa denne forskel kan veere, at Adamics tilfeeldige vandrer ikke undgar at besggeknuder,
den allerede har besggt [14].

Patrods af, at resultaterne tilsyneladende ligger sateet pa hinanden, er der dog en vis
forskel. Plottes medianen af sageomkostningerne istedet for gennemsnittet, opnas et no-
get andet resultat. Dette fremgar af gur 3.11.Medianen er et udmeerket mal for sggeom-
kostningerne, idet halvdelen af alle sggninger har en sggeomkostning, der er mindr e end
denne. Sageomkostningen skalerer for GS algoritmen med en eksponent pa 0,42 0g med
0,64 for TV. Stadig langt fra de optimale eksponent veerdier pa henholdsvis 0,1 og 0,15
[14].

3.3.2 ER-grafer

Sggeomkostningerne i ER-grafer fremgar af gur 3.12. Teoretisk skalerer TV-sggningen
med en eksponent pa 1. Den observerede eksponent i simulationerne er 0,98,0g ma siges
at ligge tilfr edsstillende teet pa det teoretiske resultat. Resultatet for GS-sggningener der-
imod noget overraskende. GS-sggningenskalerer med en eksponent pa 1,18, hvilket mod
forventning ikke er sublinieert. Det bemaerkes,at fem ud af seksobservationer ligger over
den rette linie, udregnet af Gnuplot. For at fa en bedre ret linie sesbort fra observationen
for den stgrstegraf, og resultatet fremgar af gur 3.13.Eksponentener 0,87.Det bemaerkes,
at ihvertfald r e observationer ligger meget teet pa den rette linie. Dette resultat stemmer
godt overens med Adamics optimale resultat for eksponenten pa 0,85 [14].

Resultaterne for GS og TV ligger meget teet for BA-grafer. Dette kan skyldes, at TV
naturligt vil ramme knuder med hgj grad oftere, da det er proportionalt med deresgrad.
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Figur 3.10:Sggeomkostningen ved forskellige graf starrelser for BA-graf.
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Figur 3.11:Median sggeomkostningen ved forskellige graf starrelser for BA-graf.
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Figur 3.12:Sggeomkostningen ved forskellige graf starrelser for ER-graf.
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Figur 3.13: Sggeomkostningen ved forskellige graf stgrrelser for ER-graf, nar der ses
bort fra det hgjesteresultat for GS.
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3.3.3 Skalering

Envigtig kritik af GS-algoritmen fremfart af Kim et.al. [35] er, at dens virkemade vil resul-
terei, at knuderne gversti hierarkiet bliver oversvammet ( ooded med sggeforespargsler
[35]. For at undersgge omkostningerne ved sggning i grafen anvendes falgende de nition:

Gennemsnitligt antal beskedermodtaget af en knude pr. sggning.

Simulationerne har allerede demonstreret, at de samlede sggeomkostninger for hele
grafen er lavest ved anvendelse af GS-algoritmen pa BA-grafer. Plot af den gennemsnitlige
sggeomkostning  fremgar af gur 3.14.For GS-algoritmen i BA-grafer afsender knuden
gversti hierarkiet i gennemsnit mere end en besked per sggeforespargsel. Dette skyldes, at
alle sggeforespgrgsler sggeropad i grad-hierarkiet. En del sggeforespgrgsler ender blindt,
og ma derfor sendestilbage ad den vej, de kom. Derfor sesden overraskende hgje vaerdi for

for knuden gversti hierarkiet. | ER-grafer har knuden med hgjestegrad ikke neer sahgij
grad som i BA-grafer. Alligevel sender knuden mere end en besked per sggeforespgrgsel.
Selv under antagelsenaf, at knuderne gverst i hierarkiet har stor tilgaengelig bandbredde
og beregningskraft, kan dette vise sig at veere en askehals. Pa den anden side er der i
simulationerne kun en kopi af den gnskede ressource i hele grafen. Typisk vil de este
ressourcer ndes i et starre antal kopier, sa dette kan betragtes som det veerst teenkelige
tilfeelde.

En undersggelse af Samwiu et.al. [61] viser, at en ikke ubetydelig andel af noderne i et
P2Pnetvaerk har serverlignende egenskabersasomstor tilgaengelig bandbredde og hgj op-
petid. Det vil veere naturligt at antage,at noder med disse egenskabervil indtage pladserne
gverst i gradhierarkiet og derfor i nogen grad afhjeelpe problemet. Der sesderfor bort fra
Lv et.al. [42], der foreslar en algortime, der aktivt skal sgrge for, at de enkelte knuder ikke
bliver overbelastet.

Figur 3.14viser desuden tydeligt gradfordelingen i de to graftyper. Dette er lettest at
observere ved de to grafer for TV-sggningen. For TV-sggningen geelder, at antallet af sgg-
ninger en knude ser, er proportional med graden af knuden, idet knuderne udveelges helt
tilfeeldigt. For BA-grafer kan antydningen af et trin sesfra omkring knude 350til 650 0g
endnu et fra 650til 2000.Det farste svarer til knuderne med en grad pa to, og det sidste
og starste trin svarer til knuderne med graden en. For ER-grafen sesde fgrste seks trin
tydeligt; knuderne med relativ hgj grad er safa, at det er svaert at senogle trin.

Simulationerne viser, at det er muligt at nde sggealgoritmer, der ikke benytter global
viden og stadig skalerer sublinigert ifht. starrelsen af grafen. For at mindske belastningen
for knuderne gverst i grad-hierarkiet kunne en sggeforespgrgsel stoppes efter at have be-
sggt et vist antal knuder. Dette ville sandsynligvis medfgre at netveerket skalerer bedre,
men samtidig at der ikke er nogen garanti for at nde en given ressource, selvom den n-
desi netveerket.

3.4 Replikation

For at decentrale og ustruktur erede P2P netveerk skal veaere en reel mulighed, ma sggeom-
kostningerne veere overkommelige for brugeren af applikationen. Resultaternei 3.3 viser,
at sggeomkostningerne er af en ikke ubetydelig sterrelse. Disse simulationer er ikke fore-
taget under optimale forhold, og de viser det darligst taenkelige tilfeelde. Ressourkcen, der
sggesefter, eksisterede kun et stedi netveerket. Det er en naturlig antagelse,at ressourcer vil
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Figur 3.14:  nar knuderne sorteresefter faldende grad i en graf med

veere replikeret er e steder i netveerket. | dette afsnit vil sggeomkostningerne i BA-grafer
undersggesved forskellige simple replikations strategier.

Beregningskraften og lagerkapaciteten pa noderne i netveerket er begraenset,men endnu
vigtiger e er, at den tilgeengelige bandbredde i netveerket er begreenset.Hvis de enkelte res-
sourcer f.eks. er lyd eller video ler , vil disse ofte veere relativt store, og det vil medfagre
en stor omkostning i bandbredde at replikere disse ler aktivt p& er e noder i netveerket.
Derfor er der i de fglgende simulationer ikke anvendt aktiv replikation, forstaet som at
ressourcer overfgrestil noder, der ikke selv har efterspurgt disse ressourcer.

For at simulere replikation udsendes en gradsggeri hvert tidsskridt og resultatet regi-
streres.Over tid forventes det at observere en mindsket sggeomkostning . Alle simulatio-
nerne er foretageti BA-grafer med , 0g der udsendes 250sggeforespgargsler.

3.4.1 Passivreplikation

Den simpleste form for passiv replikation foregarved, at enknude, der har udsendt en suc-
cessrigsagning, far overfart ressourcen, og derefter selv tilbyder den i systemet. Resultatet
fremgar af gur 3.15.Aller ede ved 50 replikater, svarende til en ressource, der er tilgeen-
gelig pa 2,5% af alle noderne, er sageomkostningerne halveret og reduceres derefter kun
langsomt.

3.4.2 Stireplikation

Efter at have fundet den gnskede ressource, returnerer en sggeforespgrgsel af samme sti
tilbage til afsenderen. Pavej tilbage indeholder sggningen information om den ressource,
der blev sggt efter. Denne information kan lige sagodt udnyttes. Derfor tilfgjes den pageel-
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Figur 3.15:Passivreplikation i en BA-graf med . For hver fuldfert seggning repli-
keresressourcen.

dende information til alle lokale indeks i knuderne, der passees.Resultateter vist pa gur

3.16.Ved de farste to sggninger opnas et markant bedre resultat, men derefter forbliver

sggeomkosntingernerelativt stabile. Af resultatet fremgar klart, at det ikke er den gnskede
effekt, der opnas. Dette skyldes, at informationen, der bliver replikeret, bestar af pegere til
den neesteknude pa stien til ressourcen. Denne sti falges sablot hele tiden og der opnas
reeltikke nogen stor forbedring.

Eksempel 5 Alice leder stadig efter den sjeeldne madopskrift og spgrger Bob om han ken-
der noget til den. Bob svarer tilbage, at han har hgrt, at en ved navn Janehar den
sjeeldne opskrift. Begejstet over svaret skynder Alice sig at nde Janei telefonbogen
og efter en kort samtale, har Alice faet opskriften.

Eksemplet viser en made, det lokale indeks istedet kunne vaere implementer et pa. Frem-
for atindeholde pegeretil den naesteknude pa stien, kunne det lokale indeks istedet inde-
holde navnet pa knuden, der tilbgd den eftertragtede ressource. Efter at have lokaliseret
den pageeldende knude kan almindelig routning benyttes til at sende beskedertil noden.
For at simulere dette kares en simulation, hvor ressourcen kopierestil hver knude pa re-
turstien. Det svarer i princippet til, at en peger direkte til malknuden kopieres til hver
knude. Resultatet af denne modi cering sesaf gur 3.17.1 Igbet af ganske fa sggninger er
pegere blevet kopieret til knuderne gversti hierarkiet. Efterhanden som de kopierestil er e
og er eknuder, falder sggetiden. Pegernebliver effektivt kopieret lsengere og laeengere ned
i hierarkiet, efterhnanden som sggninger passeeer er e knuder.

Resultaterne for replikation er meget lovende. Sggeomkostninger pa omkring 5 for en
graf med 2000knuder er acceptabelt. Resultaterne bygger dog pa den vigtige antagelse,at
der er hukommelse nok til at foretagedenne replikation. For virkelig store P2Pnetveerk vil
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Figur 3.16:Stireplikation i en BA-graf med . For hver fuldfert sggning replikeres
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45 T T T T

40 | .

35 | T

30 | T

25 T

20 - T

15 T

0 50 100 150 200 250

Figur 3.17:Stireplikation i en BA-graf med . For hver fuldfert sggning replikeres
ressourcen.
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der sandsynligvis skulle anvendes ret stor lagerplads for at vedligeholde en sadan repli-
kation af pegere. Yderligere vil replikationen medfare, at informationen i de lokale indeks
ikke altid er helt aktuelle, sa der skal yderliger e implementer es en effektiv strategi til at
udskifte indholdet af det lokale indeks.

3.5 Robusthed

For at undersgge grafernes robusthed kgres simulationer ved to forskellige scenarier. BA
foreslar, at en sddan simulation foregarved, at alle knuder gradvist fiernesi et antal skridt.
For hvert skridt udferesen reekke sggninger, og stgrrelsen af de forskellige komponenter i
grafen afgares [16]. Udvaelgelsen af de knuder, der skal fjernes, foregar som falger:

Fejlscenarie Knuder udveelges tilfeeldigt.

Angrebsscenarie Knuder med hgj grad udveelges.

Alle simulationer er foretageti grafer med . For hver sggning udveelges der
somtidliger eto forskellige knuder. Ligger disseikke i sammeforbundne komponent, vil en
sggning naturligvis fejle, ogi safald seettes . Sggeomkostningerneer udelukkende

simuleret ved brug af GSalgoritmen i dette kapitel.

3.5.1 ER-grafer

Pa gur 3.18sessggeomkostningen under fejl- og angrebsscenarierne.Det observeres, at
stiger kraftigt under angrebsscenarietsaledes,at for . Under fejlscenariet
sker dette farst ved :

Arsagen til denne effekt skal naturligvis ndes i grafens topologi. Den relative stgrrelse
af den store forbundne komponent og stgrrelsen af de mindr e komponenter under bade
fejl- og angrebsscenarierneer vist pa gur 3.19.Ved fejlscenariet ses,at  forbliver teet pa
1indtil omkring . Derefter viser den stigende , at stgrre komponenter begynder
at blive skildt ud fra den store forbundne komponent. Ved begynder de mindr e
komponenter, der er skildt fra den store forbundne komponent, selv at gai oplgsning. For

er grafen gaettotalt i oplgsning, og der er kun enkelte knuder tilbage, der ikke er
forbundet til hinanden.

Effekten af angrebsscenarieter derimod meget kraftiger e. Oplgsningen sker langt tid-

ligere. Ved er under 1% af det samlede antal knuder i GCC. De komponenter,
der bliver afskaret fra den store forbundne komponent, er stgrre end under fejlscenariet.
Ved begynder oplgsningen af de mindr e komponenter til isolerede knuder. Nar

er fiernet, er der ikke lsengere nogen kanter tilbage i grafen, og oplgsningen er
total.

3.5.2 BA-grafer

For BA-grafer fremgar sggeomkostningerne under fejl- og angrebscenarierneaf gur 3.21.

Under fejlscenariet observeres, at sggeomkostningerne stort set er proportional med an-

delen af knuder, der fjernes. Sggeomkostningerne under angrebsscenarietforveerres dra-

stisk, selv nar kun en meget lille andel af de bedst forbundne knuder fiernes. Aller ede ved
er netvaerket gaeti oplgsning.
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Figur 3.18:Sggeomkosningen for ER-graf under fejl- og angrebsscenarier

Arsagen til disse karakteristika skal naturligvis ndes i BA-grafernes topologi. P& gur
3.21vises den relative stgrrelseaf GCC og . Under angrebsscenarietobserveres det, at
netveerket hurtigt gar totalt i oplgsning. Ved bestar GCC af under 1% af det sam-
lede antal knuder. Ved er netveerket gaet sd meget i oplgsning, at alle forbundne
komponenter er oplgst, og netveerket bestar udelukkende af isolerede knuder. Ved fejlsce-
nariet er omtrent proportional med , og stiger langsomt og opnar den maksimale

veerdi pa ved . Den aftagende veerdi for viser, at ereog ere
isolerede knuder mister forbindelsen til

Overraskende er veerdien for under angrebsscenarieten del hgjere end den
teoretisk udledte af Newman pa [46]. Dog stemmer en del af resultaterne nt

overens med simulationer foretagetaf BA [16]. BA opnar en noget hgjere veerdi .
Dette skyldes, at der i disse grafer er en del er e knuder, end der er anvendt her i simu-
lationen. BAs simulationer har ved , hvilket stemmer nt overens
med de her opnaede resultater.

| treud af de r ekombinationer erresultatet af scenariernedet samme.Kun BA-graferne
under fejlscenariet forbliver relativ intakt selv ved hgje veerdier af . Alle andre kombina-
tioner resulterer i, at netveerkene gar totalt i oplasning ved forskellige veerdier af
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Figur 3.19:Den relative starrelse af GCC, samt stgrrelsen for mindr e komponenter for ER-
graf under fejl- og angrebsscenarie Angr eb med fyldte symboler og fejl med krydser.
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Figur 3.20:Sggeomkosningen for BA-graf under fejl- og angrebsscenarier
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Figur 3.21:Den relative stgrrelse af GCC, samt stgrrelsen for mindr e komponenter for BA-
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Kapitel 4

Konklusion

Dette speciale har udviklet simple algoritmer til at generere grafer med Poisson og power
law gradfordeling. | disse grafer er det blevet demonstreret, at der eksisterer sggealgorit-
mer, hvor sggeomkostningerne skalerer sublinieert ifht. starrelsen af grafen ved udeluk-
kende at anvende lokal viden. Disse lovende resultater er dog ikke helt perfekte. Det viser
sig, at nogle meget fa noder i netvaerket ma beere en urealistisk stor byrde ved sggning.

Sggeomkostningerne kan reduceres kraftigt ved at anvende simple former for passiv
replikation. | konteksten af ressourcer, der kreever stor bandbredde at benytte, er passiv
replikation klart at foretraekke. Af beregningskraft, lagerkapacitet og bandbredde er det
bandbredden, der er askehalsen. Det er derfor den tilgaengelige bandbredde, der skal ud-
nyttes saeffektivt som muligt. Resultaterne for stireplikation indiker er, at det er muligt at
nedbringe s@geomkostningerne veesentligt. Patrods af at bandbredden er askehals, kan
P2Papplikationer ikke forvente at kunne anvende ubegraensetlagerkapacitet pa de enkelte
computere. Et vigtigt spgrgsmal, som dette specialeikke har behandlet, er hvorledes star-
relsen af det lokale indeks og sggeomkostningerne kan minimer es samtidig. Flere forsgg
med stireplikation og andre former for passiv replikation vil kunne afgare, om der kan
ndes strategier, der ikke medfarer, at nogle f& noder i netvaerket bliver overbebyrdet. En
alternativ lgsning kunne veere at afslutte en forespgrgsel efter et bestemtantal hop eller nar
der f.eks.ikke er er eubesggtenaboer. Resultaternetyder pa at passiv replikation medfgrer
en vaesentlig reduktion i det arbejde, der udferesaf de fa knuder i toppen af hierarkiet.

Endelig viser resultaterne, at netveerk der har en Powerlaw gradfordeling ligesom an-
dre tilfaeldige grafer, er meget sarbare overfor for malrettede angreb pa vitale dele af gra-
fen. Grafer med en powerlaw gradfordeling er derimod meget modstandsdygtige overfor
tilfeeldige fejl og bestar selvom usandsynligt mange knuder fejler p4 samme tid. Det er
saledestankeveekkende, at ikke kun computernetveerk, men en lang reekke kommunika-
tionsnetvaerk har entopologi, der maksimerer deresevnetil at kommuniker e ogsapa trods
af angreb.
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Bilag A

Appendiks

A.1 main.h

#ifndef GUARD_main_h
#define GUARD_main_h
#include"aux.h"
#include"search .h"
#include"vertex.h"
#include"bagraph.h"
#include"ergraph.h"
#include<stdlib .h>
#include<vector>
#include<numeric>
#include<cmath>
#include<algorithm>
#include<iostream>
#include<iomanip>
#include<fstream>
#include<sstream>

class Graph; / Forward declaration /
class Search; / Forward declaration /

static char st; / < Search type /

static std::string pps; / < Pre Programmed Script type /

static std::string gt; / < Graph type /

static std::string datadir; / < Input output directory /

static std::string fileName; / < Current file to work on /

static std::string details; / < String representation of graph details
/

static std::string inputprefix; / < String to prefix input files /

static std::string outputprefix; / < String to prefix output files /

static int graphSize; / < Size of graph /

static int links; / < Number of links to create for Poisson graphs /

static int ns; / < Number of searches /

static int ng; / < Number of graphs /

static double alpha; / < Alpha for power law graphs /

static double expv; / < Expected number of vertices of maxDegree /
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static bool pathRep; / < path replication flag /

static bool targetRep; / < target replication flag /

static int cacheHorizon; / < cacheHorizon /

static bool clean; / < Determines if the graph created should be a
connected component. /

static char sb; / < Small or large sizes insizes in search bag /

static std::vector<int> sizeBag; / < Sizes for the graphs auto created

/

Graph doGraphCreation(int);

Search doSearch(char, Graph , bool, bool);

std :: vector<Search > doGraphCreationAndSearch ();
void simulateSearchPathLength (std :: ostream &);
void simulateSearchCount(std ::ostream &);

void simulateFailure(std :: ostream &, const char);
void simulateSearch (std ::ostream&);

void simulateRep (std ::ostream &);

void simulateAlpha(std ::ostream&);

void simulateExp (std ::ostream &);

void simulateCacheHor (std :: ostream &);

void simulateDegreeDistribution(std :: ostream&);
void exportPlot(Graph , const char );

void printPath (Search );

void printUsage(char );

#endif
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A.2 main.cpp

#include"main.h"

using std ::string;
using std ::cout;
using std::cerr;
using std::clog;
using std::endl;
using std ::vector;

int main(int argc, char argv)

{
std :: ofstream file;
string arg;
datadir = "../ data/";
graphSize = 0;
links = 0;
ns = 0;
ng = O;
alpha;

pathRep = false;

targetRep = false;
cacheHorizon 2;
clean = true;
outputprefix
expv = 0.001;

/I Parse the received command line arguments

int counter ;

for (counter = 0; counter < argc; counter++)

std ::istringstream sin( arg.substr ( 6, arg.length () ) );

std ::istringstream sin( arg.substr ( 7, arg.length () ) );

{
arg = string ( argv[counter] );
if ( arg.substr (0,4) == " gt=")
{
gt = arg.substr ( 4, arg.length () );
}
if ( arg.substr(0,4) == " st=")
{
st = arg.substr( 4, arg.length () ).c_str ();
}
if ( arg.substr (0,6) == " size=")
{
sin >> graphSize;
}
if ( arg.substr (0,7) == " alpha=" )
{
sin >> alpha;
}
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if ( arg

std
sin

if ( arg

std
sin

if ( arg

std
sin

if ( arg

.substr (0,7) == " links=" )
cistringstream sin( arg.substr ( 7, arg.length () ) );
>> |links;

.substr (0,4) == " ns=" )

cistringstream sin( arg.substr ( 4, arg.length () ) );
>> ns;

.substr (0,4) == " ng=")

cristringstream sin ( arg.substr ( 4, arg.length () ) );
>> ng;

.substr (0,3) == " o=")

outputprefix = arg.substr ( 3, arg.length () );

if ( arg

.substr (0,3) == " i=")

inputprefix = arg.substr ( 3, arg.length () );

if ( arg

.substr (0,9) == " datadir=" )

datadir = arg.substr ( 9, arg.length () );

if ( arg

std
sin

if ( arg
sb

if ( arg

.Substr (0,6) == " expv=")

cistringstream sin( arg.substr ( 6, arg.length () ) );
>> expv;

.substr (0,4) == " sb=")
= arg.substr ( 4,arg.length () ).c_str ();
.substr (0,5) == " pps=" )

pps = arg.substr ( 5, arg.length () );

if ( arg

.substr (0,5) == " help" )

printUsage(argv[0]);
return O;

}
/I Now check

the arguments you just parsed...

/| @odo check arguments /
/I Actually this should be moved to simulateSearch

int sbs]]
int sbl[]

{200, 400, 800, 1600, 3200, 6400, 12800};
{4000, 8000, 16000, 32000, 64000};
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/I Fill sizeBag with different sizes
details =" " + gt + " " + st;
int s;
/I Set size of sizeBag and fileName
if( sbh=="1")
{

s = sbl;

fileName = datadir + pps + "plot™
}
else
{

S = sbs;

fileName = datadir + pps + "plot"
}
for(int i = 0; i < 7; i++)
{

sizeBag.push_back( (s +i));
}

/I Now execute the selected actions
file.open( fileName.c_str () );

if (pps == "srf")

{ simulateFailure(file, 'r");
}else if (pps == "stf")

{ simulateFailure(file, 'b");
]:—:-Ise if (pps == "sa")

{ simulateAlpha(file);

]:—:-Ise if (pps == "se")

{ simulateExp (file);

]:—:-Ise if (pps == "sdd")

{ simulateDegreeDistribution(file);
zalse if (pps == "ss")

{ simulateSearch (file);

}else if (pps == "spl")

{ simulateSearchPathLength (file);
}else if (pps == "ssc")

{

simulateSearchCount(file);
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}
else if (pps == "spr")
{
pathRep = true;
simulateRep (file);
}
else if (pps == "str")
{
targetRep = true;
simulateRep (file);
}
else if (pps == "sch")
{
simulateCacheHor (file);
}
else
{
doGraphCreationAndSearch ();
}

file.close();

Creates graphs and performs searches in them.

/

std :: vector<Search > doGraphCreationAndSearch ()

{
Graph g;
Search s;

std :: vector<Search > searches;
int average, curMedian;
std :: vector<int> curRes;

/I Do all
for(int

{

graphs
i = 0;

i < ng;

i ++)

g = doGraphCreation(i);

/I Do all

{

S =

searches
for( int j = 0;

j < ns; j++)

searches.push_back(s);
if (!'s >getTargetFound () )

{
}

clog << "Search was UNsuccessful!"

}

Vertex max =

clog << "Degree of best connected Vertex is:"

() << endl;
delete(g);

g >getMaxDegreeVertex();
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}

return searches;
205

Creates graphs and optionally cleans the graph by finding the largest
connected component and optionally exports the graph in dot format.

@param i lteration number. Used to postfix to file names.
210 /

Graph doGraphCreation( int i )

{
Graph g;
int targetNumber;
215 std :: ofstream file;
vector<int> cc;
if ( gt.length() == 0)
{
cerr << "No graph type given!" << endl;
220 throw std::invalid_argument("No graph type given!");
}
if ( gt == "ba" )
{
if ( alpha< 3| alpha> 1)
225 {
cerr << "Alpha should be between 1 and 3 and not:" + dtos(
alpha) << endl;
throw std ::invalid_argument("Alpha should be between 1 and
3.");
}
g = new BAgraph( alpha, graphSize, expv );
230 }
else if ( gt == "er" )
{
if ( links <1 || links > graphSize 10 )
{
235 cerr << "Number of links should between 1 and graph size
times ten" << endl;
throw std ::invalid_argument("Wrong number of links.");
}
g = new ERgraph(links, graphSize);
}
240 else
{
cerr << "Unknown graph type: " +gt << endl;
throw std ::domain_error("Unknown graph type.");
}
245 cc = g >DFS( clean );

targetNumber = g >setTarget ();
g >makeCache(cacheHorizon);
cout << "Type=" << gt
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<< "\ t| V]| =" << g >getSize()
250 << "\ t| §] =" << ns
<< "\ t|G|] =" << ng
<< "\ ta=" << alpha
<< "\ t| E] =" << g >getEdgeCount()
<< "\ tch=" << cacheHorizon
255 << "\ t|GCC| =" << max_element ( cc.begin (), cc.end () )
<< std ::setprecision (3)
<< "\ tz=" << (double) 2 g >getEdgeCount()/ g >getSize() <<
endl;
clog << "Vertex#:" << targetNumber << " marked as target. With
degree:"
<< g >getVertex(targetNumber) >getDegree() << endl;
260 /[ Export graph if applicable
if (outputprefix.size() > 1)
{
fileName = outputprefix + gt + itos(graphSize) + dtos(alpha) +
itos(i) + ".dot";
cout << fileName << std ::endl;
265 file.open( fileName.c_str () );
g >exportDot( file );
file.close();
std ::clog << "Graph exported to file:" << file << std::endl;

}
270 return g;
}
/
Performs a search on a given graph.
275
@param targetRep Boolean flag to turn on target replication.
@param pathRep Boolean flag to turn on path replication.
@param st Search type [ds|rw].
@param g Graph to perform search in.
280 @returns Search object.

/

Search doSearch ( char st,

Graph g,
285 bool pathRep,
bool targetRep)
{
/I Search string not implemented on higher layers so we just use "
Resource"
std ::string resource = "Resource";
290 Search s = new Search( resource, 1 );
try
{
g >search( s, st, pathRep, targetRep );
}
295 catch ( std::domain_error e )
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{
cerr << "Unsupported search type: " + st << endl;
cerr << e.what() << endl;

}

300 if ( s >getTargetFound () )

{
clog << "Path length: " << s >getPathLength () << endl;

}

return s;

305 }

/
Runs Pre Programmed Script simulate degree distribution.

310 @param out Output stream
/

void simulateDegreeDistribution ( std ::ostream &out )
{
315 Graph g;
int maxDegree, total, totalcc;
/I Set some default values
clean = false;
I/l Create two different vectors to hold the degree distributions. One
for the complete graph and one for the GCC

320 vector<vector<int> > res = vector<vector<int> >(0);
vector<vector<int> > rescc = vector<vector<int> >(0);
for(int i = 0; i < ng; i++)

g = doGraphCreation(1);
325 g >getVertexDistribution ();
res.push_back ( g >getVertexDistribution () );
g >DFS( true );
g >getVertexDistribution ();
rescc.push_back ( g >getVertexDistribution () );
330 /I Now increase maxDegree if larger than last run
maxDegree = std ::max( maxDegree, g >getMaxDegreeVertex() >
getDegree () );

delete(g);
}
/I First run through the degrees
335 out << "#Output of simulateDegree Distribution run. "
<< "Degree of vertex / (Avg. number in graph / Avg. number in
GCC"
<< "[Avg. graph ceiling / Avg. ceiling GCC)" << endl;
for( int i = 0; i < maxDegree; i ++ )
{
340 total = 0;

totalcc = O;
/I Then run over all graphs
for( int j = 0; j < ng; j++)
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345

350

355

360

365 }

370

/I Check that vector is large enough. All might not have a
size of maxDegree

if (i < rescc[j].size() )

{

}

if (1 <res[j].size() )

{
}

totalcc += rescc[j][i];

total +=res[j][i];

}
/[ Stop output when all graphs have no vetices of outdegree i.
Should be ok over enough graphs.
if ( total/ng '= 0| ] totalcc/ng '= 0)
{
out << i << "\ t"
<< total/ng << "\ t"
<< totalcc/ng << "\ t"
<< std :: ceil ( (double) total/ng ) << "\ t"
<< std :: ceil ( (double) totalcc/ng ) << endl;

Runs Pre Programmed Script simulate varying expected highest degree.

@param out Output stream

void simulateExp ( std ::ostream &out )

{

375

380

385

390

Graph g;
int average, curMedian;
int res,;
vector<int> curRes;
vector<Search > searches;
out << "#Output of simulateExp run."
<< "Exp / (Median of search / Avg. of search/ Avg. max degree)"

<< endl;
for( expv = 0.0001; expv <= 1; expv = 10)
{
cout << "Expv = " << expv << endl;

average = 0;
curMedian = O;

res = 0;
for( int j = 0; j < ng; j++)
{

curRes. clear ();
for ( vector<Search >::iterator iter = searches.begin ();
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iter !'= searches.end(); )
{
delete( iter);
395 searches.erase(iter);
}

searches. clear ();
g = doGraphCreation( 1 );
for( int j = 0; j < ns; j++)
400 {
searches.push_back ( doSearch( st, g, pathRep, targetRep
) )
}
res += g >getMaxDegreeVertex() >getDegree();
curRes = getPathLengthVector(searches);

405 average += accumulate( curRes.begin (), curRes.end (), 0 )/ ns;
curMedian += median ( curRes );
delete( g );
}
out << expv << "\'t"
410 << (double) curMedian/ng << "\ t"

<< (double) average/ng << "\ t"
<< (double) res/ng << "\ t" << endl;
415
Runs Pre Programmed Script simulate varying alpha.

@param out Output stream
420 /

void simulateAlpha( std::ostream &out )

{
Graph g;
425 int average, curMedian;
int res;
vector<int> curRes;
vector<Search > searches;
out << "#Output of simulateAlpha run.”
430 << "Alpha of graph / (Median of search / Avg of search"
<< "/ Avg. best degree)" << endl;
for ( alpha = 2.0; alpha > 3.0; alpha = .1)
{
average = O;
435 curMedian = 0;
res = 0;
for( int j = 0; j < ng; j++)
{
curRes.clear ();
440 for ( vector<Search >::iterator iter = searches.begin();

iter !'= searches.end (); )
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445

450

455

460

465 /

470

delete( iter);
searches.erase(iter);
}
searches.clear ();
g = doGraphCreation( 1 );
for( int j = 0; j < ns; j++)
{
searches.push_back ( doSearch ( st, g, pathRep, targetRep
) );
}
res += g >getMaxDegreeVertex() >getDegree();
curRes = getPathLengthVector (searches);
average += accumulate( curRes.begin (), curRes.end (), 0 )/ ns;
curMedian += median(curRes);
delete( g );
}
out << alpha << "\ t"
<< curMedian/ ng << "\ t"
<< average/ng << "\'t"
<< res/ng << "\'t" << endl;

Runs Pre Programmed Script simulate various replication.

@param out Output stream

void simulateRep ( std ::ostream &out )

{

475

480

485

490

Graph g;
vector<int> res( ns );
out << "#Output of simulateRep run. gt=" << gt << " st=" << st
<< "Size of graph / (Median of search / Avg of search)" << endl;

for( int i = 0; i < ng; i++)

{
g = doGraphCreation( 1 );
for( int j = 0; j < ns; j++)
{

res[j] += doSearch( st, g, pathRep, targetRep ) >
getPathLength ();

}
delete( g );
}
for( int j = 0; j < ns; j++)
{
out << j << "\'t" << res[j] / ng << endl;
}
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}
/
Runs Pre Programmed Script simulate searches.
495
@param out Output stream
/
void simulateSearch ( std :: ostream &out )
s00 {
int curMedian;
double average;
vector<Search > searches;
vector<int> curRes;
505 out << "#Output of simulateSearch run. gt=" << gt << " st=" << st
<< "Size of graph / (Median of search / Avg of search)" << endl;
for ( vector<int>::size_type i = 0; i < sizeBag.size(); i++)
{
510 for ( vector<Search >::iterator iter = searches.begin ();
iter !'= searches.end(); )
{
delete( iter);
searches.erase(iter);
515 }

searches.clear ();
curRes.clear ();
graphSize = sizeBag][i];
links = (int) (1.5 graphSize);

520 searches = doGraphCreationAndSearch ();
curRes = getPathLengthVector (searches);
curMedian = median(curRes);

average = accumulate(curRes.begin (), curRes.end (), 0)/ (ns ng);
cout << "Median of searches:" << curMedian << " Average: " <<

average << endl;

525 out << graphSize << "\ t"
<< curMedian << "\ t"
<< average << endl;

530

Runs Pre Programmed Script simulate error scenarioes.

@param rt How to remove vertices. 'r' for random and 'b’
535 @param out Output stream

/
void simulateFailure ( std :: ostream &out,

char rt)

sa0 {
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int steps = 100;// How many steps to run the simulation in

/Il int fraction = graphSize/ steps;

int failLength = graphSize/ 2;

vector<double> s(steps); // Fraction of vertices in largest in

smallest CC

vector<double> fracCC(steps); // Fraction of vertices in largest CC
Graph g;

vector<Search > searches;

vector<int> curRes = vector<int>(0);

vector<vector<int> > res = vector<vector<int> >(ng, steps);

void (Graph:: removeVertices_ptr)(int);

/I vector<int> total = vector<int>(0);
int total;
switch(rt)
{
case 'r':
removeVertices_ptr = &Graph :: removeRandomVertices;
break ;
case 'b':
removeVertices_ptr = &Graph :: removeBestVertices;
break ;
}
/[ Create this many graphs
for(int i = 0; i < ng; i++)
{

g = doGraphCreation( 1 );
int fraction = g >getSize()/ steps;
vector<int> cc = g >DFS( false );
sort( cc.rbegin(), cc.rend () );
cout << "Initial size of gcc: " << cc.front() << endl;
cout << "Initial size of graph: " << g >getSize() << endl;
for( int j = 0; j < steps; j++)
{
curRes.clear ();
for ( vector<Search >::iterator iter = searches.begin();

iter !'= searches.end(); )
{
delete( iter);
searches.erase(iter);
}

searches. clear ();
/I Do this many searches in each step
for(int k = 0; k < ns; k++)

{
searches.push_back ( doSearch( st, g, pathRep, targetRep
) )
if (!'( searches.back ()).getTargetFound())
{
cout << " ",
}
}
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590 cout << endl;
curRes = getPathLengthVector ( searches, failLength );
res[i][j] = accumulate(curRes.begin (), curRes.end (), 0)/ ns;
cout << "Average of searches was:" << res[i][]j] << endl;
cout << "Removed " << j 100/ steps << "%" << endl;
595 /I See how large CCs are
vector<int> cc = g >DFS( false );
sort( cc.rbegin(), cc.rend () );
fracCC[j] += (double) cc.front() / g >getSize();
cout << cc.front() << ":" << g >getSize() << endl;
600 s[j] += (double) accumulate( cc.begin() + 1, cc.end
(), 0) ( cc.size() 1) ;
/I Now remove vertices
g. removeVertices_ptr)(fraction);
>clearTarget ();
>clearCache ();
>setTarget ();
g >makeCache(cacheHorizon);
cout << "Graph size after remove:" << g >getSize() << endl;
cout << " " << endl;

QO —~

605

}

610
}
out << "#Output of simulateFailure run. gt=" << gt << " st=" << st
<< " Size of graph /" << "loss in %" << endl;
/I now take the median of the different graphs and output
for(int j = 0; j < steps; j++)

615
{
out << (double) | 1/ steps << "\ 't";
Il out << j 100/ steps << "\'t";
/I total .clear ();
total = 0;
620 /[ Over all graphs
for(int i = 0; i < ng; i++)
{
total += res[i][]j];
}
625 out << "\'t" << total / ng
/I out << "\ t" << median( total )
<< "\ t" << (double) fracCC[ j ] / ng
<< "\'t" << (double) s[ j ]/ ng << endl;
}
630}
/

Runs Pre Programmed Script simulate search path length.

635 @param out Output stream
/

void simulateSearchPathLength (std :: ostream &out)

{
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640 Graph g;
vector<Search > searches(ns);
vector<int> curRes(ns);
vector<int> res(ns);
/Il iterate over number of graphs
645 for(int i = 0; i < ng; i++)
{
g = doGraphCreation (0);
curRes.clear ();
for ( vector<Search >::iterator iter = searches.begin();
650 iter = searches.end (); )
{
delete( iter);
searches.erase(iter);
}
655 searches.clear ();
/l do searches
for(int j = 0; j < ns; j++)
{
searches.push_back ( doSearch ( st, g, pathRep, targetRep ) );
660 }
curRes = getPathLengthVector (searches);
sort ( curRes.begin (), curRes.end () );
/l now add to res
for(int j = 0; j < ns; j++)

665 {
res[j] += curRes[j];
}
}
670 /I write output
out << "#Output of simulateSearchPathLength run. gt=" << gt << " st
=" << st

<< "Vertex rank / Search length" << endl;
Il lterate over topV vertices
for(int i = 0; i < ns; i++)
675 {
out << j << "\ t"
<<res[ i ]/ ng<<"™t" << endl;

}
}
680
/
Runs Pre Programmed Script simulate search count.
@param out Output stream
685 /

void simulateSearchCount(std ::ostream &out)

{
Graph g;
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690 int topV = graphSize;// Number of top vertices to count for
vector<Vertex > vertices(graphSize);
vector<int> res(topV);
/Il iterate over number of graphs
for(int i = 0; i < ng; i++)
695 {
g = doGraphCreation (0);
/l do searches
for(int j = 0; j < ns; j++)
{
700 doSearch ( st, g, pathRep, targetRep );
vertices = g >getVertices();
sort( vertices.rbegin (), vertices.rend (), cmpDegree );
/I now get the topV numbers and sum them up

}
705 /l Now sum up the results
for(int r = 0; r < topV,; r++)
{
if(r < vertices.size())
{
710 res[r] += vertices[r] >getSearchCount ();
}
}
}
/I write output
715 out << "#Output of simulateSearchCount run. gt=" << gt << " st=" <<
st

<< "Vertex rank / Avg. searches seen" << endl;
/l lterate over topV vertices
for(int i = 0; i < topV; i++)
{
720 out << | << "\ t"
<< (double) res[i]/ (ng ns) << "\'t" << endl;

}

725/
Runs Pre Programmed Script simulate varying cache horizon.

@param out Output stream
/
730
void simulateCacheHor ( std ::ostream & out )
{
int average, curMedian;
vector<int> curRes;
735 vector<Search > searches;
out << "#Output of simulateCacheHorizon run."
<< "Cache horizon / (Median of search / Avg of search)" << endl;
for ( cacheHorizon = 0; cacheHorizon < 10; cacheHorizon++ )

{
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740 curRes. clear ();
for ( vector<Search >::iterator iter = searches.begin ();
iter !'= searches.end(); )
{
delete( iter);
745 searches.erase(iter);
}

searches. clear ();
searches = doGraphCreationAndSearch ();
curRes = getPathLengthVector(searches);
750 average = accumulate( curRes.begin (), curRes.end (), 0 )/ (ns ng
)
curMedian = median(curRes);
out << cacheHorizon << "\ t"
<< curMedian << "\ t"
<< average << "\'t" << endl;
755 cout << "Med/ Avg for searches was:" << curMedian << "/ " <<
average << endl;

}
}
void printPath ( Search s )
760 {
if ( s >getTargetFound () )
{
cout << "Nice work there target found! The search path
was:" << endl;
}
765 else
{
cout << "Sorry target was not found: (. The search path
was:" << endl;
}
vector<Vertex > result = s >getPath ();
770 for ( vector<Vertex >::const_iterator iter = result.begin(); iter
I= result.end(); ++iter )
{
cout << ( iter) >getNumber();
if(iter '= result.end() 1)
{
775 cout << " >",
}
}
cout << endl;
}
780
void printUsage(char name)
{
cout << "Usage: " << name << " [Options]" << endl|
<< "Options:" << endl
785 << " help \ t\'t\'t Print this screen." << endl
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<< " gt=[bal er] \ t\'t BA graph.” << endl
<< " st=[ds|rw] \ t\'t ER graph." << endl
<< " nps=[int] \ t\'t Number of searches in each graph." << endl
<< " ng=[int] \ t\ t Number of graphs." << endl
790 << " size=[int] \ t\'t Number of vertices in graph." << endl
<< " j=[string] \ t\'t Input prefix." << endl
<< " o=[string] \ t\'t Output prefix." << endl
<< " datadir=[string] \'t Directory to store data files in." <<

end|
<< " links=[int] \ t\'t Number of links in random graphs with
Poisson degree distribution." << endl
795 << " alpha=[double] \ t Alpha constant for random graphs with

power law degree distribution." << endl
<< " expv=[double] \ t\'t Number of vertices expected to have
highest degree. [0 1]." << endl
<< " sh=[char] \ t\t '"I' for large bag of sizes otherwise small
Mo<< endl
<< " pps=[?] \ t\'t Pre Programmed Scrips:" << end]
<< "Vt\t\t\'t sa Simulate different alpha values." << endl
800 << "Vt\t\t\'t sch Simulate cache horizon." << endl
<< "\Vt\t\t\'t sdd Simulate degree distribution.” << endl
<< "\ t\t\t\'t se Simulate different expected highest degree."
<< endl|
<< "\ t\t\t\'t ss Simulate search." << endl
<< "V t\t\t\'t ssc Simulate search count." << endl
805 << "\ t\t\t\t spl Simulate search path length." << endl
<< "\ t\t\t\t spr Simulate path replication." << endl
<< "V t\t\t\t srf Simulate random failure." << endl
<< "\ t\t\t\t stf Simulate targeted failure." << endl
<< "\Vt\t\t\'t str Simulate target replication.” << endl;

810 }
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A.3 aux.h

#ifndef GUARD aux_h
#define GUARD_aux_h
#include<stdexcept>
#include<sstream>

s #include<vector>
#include<iostream>
#include<string>

std ::string itos(int);
10 std ::string dtos(double);
int median(std ::vector<int>);
int nrand(int);
double nrand (double);
size_t nrand(size_t);
15 void seed ();
#endif
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A.4 aux.cpp
#include"aux.h"
/
Converts integer to string.
5 @param n integer to convert.
@returns string representation of integer.
/
std ::string itos( int n )
10{
std :: ostringstream buffer;
buffer << n;
return buffer.str ();
}
15
/
Converts double to string.
@param n double to convert.
@returns string representation of double.
20 /

std ::string dtos( double n )
{
std :: ostringstream buffer;
25 buffer << n;
return buffer.str ();

}
/
30 Calculates the median.
Adapted from Accelerated C++ by Koenig and Moo.
@param v vector<int> to calculate median for.
@eturns median value.
/
35
int median ( std::vector<int>v )
{
typedef std::vector<int>::size_type v_size;
vV_size size = v.size();
40 if( size == 0)
{
throw std ::domain_error("Median of an empty vector.");
}
sort( v.begin (), v.end () );
a5 v_size mid = size/ 2;
return size % 2 ==07? (v[ md ] + v[ mid 11/ 2:v[ md ];
}
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50/
Calculates a random number .
Adapted from Accelerated C++ by Koenig and Moo.
@param n Max value of random number generated.
@eturns random number in the inverval [0 n).
55 /

double nrand ( double n )

{
if (n<=0]] n >RANDMAX)
60 {
throw std ::domain_error("Argument to nrand is out of range");
}
seed ();
double bucket _size = RAND MAX / n;
65 double r;
dor =rand() / bucket_size;
while (r >=n );
return r;
}
70
/
Calculates a random number.
Adapted from Accelerated C++ by Koenig and Moo.
@param n Max value of random number generated.
75 @eturns random number in the inverval [0 n).

/

int nrand ( int n)

{

80 if (n<=0]|] n >RANDMAX)

{
throw std ::domain_error("Argument to nrand is out of range");

}
seed ();

85 const int bucket_size = RAND MAX / n;
int r;
do r = rand () / bucket_size;
while (r >=n );
return r;

% }

Calculates a random number.

Adapted from Accelerated C++ by Koenig and Moo.
95 @param n Max value of random number generated.

@returns random number in the inverval [0 n).

/

size_t nrand( size_t n )

100 {

69



BILAG A. APPENDIKS

A.4. AUX.CPP

105

if (n<=0|| n>RANDMAX )

{

throw std::domain_error("Argument to nrand
}
seed ();
const size_t bucket_size = RAND MAX / n;
size t r;

dor =rand() / bucket_size;
while (r >=n );

110 return r;
}
/
Seeds the random number generator.
115 /
void seed ()
{
static int seed;
120 if (seed == 0)
{
seed = (unsigned) time(0);
srand ( seed );
}
125 }

70

is out of range");



BILAG A. APPENDIKS A.5. GRAPH.H

A.5 graph.h

#ifndef GUARD_graph_h
#define GUARD_graph_h
#include"aux.h"
#include"vertex.h"

s #include"search .h"
#include<vector>
#include<numeric>
#include<iostream>
#include<fstream>

10 #include<sstream>
#include<string>
#include<map>

class Graph {
15
protected :
int cacheHorizon; / < Size of cache horizon /
std ::map<int, int> nuToln; / < Maps vertex number to
index number in vertices. |/
std ::vector<Vertex > vertices;
20 /| < Used to hold pointers to all vertices in the #Graph /

int getlndex(int);

void removeVertex(Vertex );
25 void updateMap ();

void DFSVisit(Vertex , std::vector<int>&);

void exportGraph(std::ostream &out, std::string, std::
string);
30
public:
Graph(int);
Graph(const char );
~Graph ();
35
int getEdgeCount() const;
Vertex getMaxDegreeVertex() const;
size_t getSize() const;
Vertex getVertex(int);
40 std :: vector<Vertex > getVertices();
std ::vector<int> getVertexDistribution () const;

void clearCache();
void clearTarget ();
a5 void makeCache(int);
bool makeEdge(Vertex , Vertex );
void removeBestVertices(int);
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void removeRandomVertices(int);
void resetSearchCount();
50 int setTarget ();

double Ccoeff () const;
std ::vector<int> DFS(bool);
std ::vector< std ::vector<int> > RN ();
55 void search (Searché&, char, bool, bool);

void exportDot(std ::ostream &out);
void exportNeato(std ::ostream &out);
void sanityCheck ();

60 };
#endif
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A.6 graph.cpp
#include"graph.h"

using std::vector;
using std::cerr;

s using std::clog;
using std::endl;

typedef vector<Vertex > ver_vec;
typedef vector<Vertex >:.iterator ver_vec_it;
1o typedef vector<Vertex >::const_iterator ver_vec_cit;

/
@class Graph
This class is used to provide the basis of more advanced graphs.
15 /

Constructor.
20
@param n Number of vertices in the graph.

/
Graph ::Graph( int n )
s {
for( int i = 0; i <n; i++)
{
vertices.push_back ( new Vertex(i) );
}
30 this >updateMap ();
}

Constructor
35
@param filename Name of input file in dot format.
@odo Read the file through and get all distinct numbers, sort them
and enumerate it one more time to create the vertices. Thats it.
@odo Use some fancy STL container contains to read correct numbers
into vertices
/
40
Graph ::Graph ( const char filename)
{
std :: fstream inFile;
int size, src, dst;
a5 int index;
std ::string line;
inFile.open(filename);
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inFile >> line;
while( line.find ( "=" ) > 20)
50 {
std :: cout << line.find ("=") << endl;
inFile >> line;
}
std ::istringstream ins( line.substr ( line.find( "=" ) + 1, line.
length () ) );
55 ins >> size,;
std ::cout << "Size found was:" << size << endl;
/I create the vertices for the graph

for( int i = 0; i < size; i++)
{
60 vertices.push_back ( new Vertex( i ) );
}
/[ Jumping forward 4 tokens
for( int i = 0; i < 4; i++)
{
65 inFile >> line;
}
while( 'inFile.eof () )
{
70 inFile >> line;
index = line.find (" >");
std ::istringstream ins( line.substr ( 0, index ) );
ins >> src;

std ::istringstream sin( line.substr( index+2, line.length () ) );
75 sin >> dst;

std ::cout << src << " >" << dst << endl;

makeEdge( getVertex( src ), getVertex( dst ) );

}
this >updateMap ();
80 }
/
Destructor.
85 /

Graph ::~Graph ()

{
I/l Delete all vertices
90 for ( ver_vec_cit iter = vertices.begin(); iter != vertices.end(); ++
iter )
{
delete( iter);
}
}
95
/
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Finds the vertex with the highest number of neighbours.
@returns Vertex with the highest number of neighbours
/

100
Vertex Graph::getMaxDegreeVertex () const

{
}

/

return max_element ( vertices.begin (), vertices.end (), cmpDegree );
105

Counts the total number of edges.
@returns Total number of edges.
/

110

int Graph::getEdgeCount() const

{
std ::vector<int> tmp;
transform ( vertices.begin (), vertices.end (), back_inserter (tmp),
getDegree );
115 return accumulate( tmp.begin (), tmp.end (), 0) / 2;
}

Given a Vertex number it returns the index in the Graph.
120 @param n Number of Vertex to locate in the Graph.

@eturns Index number in the Graph.

/

int Graph::getindex ( int n)
125 {
return nuToln[n];

}

/
130 Updates the map from Vertex number to index in vertices.
/

void Graph ::updateMap ()

{
135 nuToln.clear ();
for( size_t i = 0; i < getSize(); i++)
{
nuToln|[ vertices[ i ] >getNumber() ] = i;
}
140}

Returns the size of the Graph.
@eturns Size of Graph.

145 /
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size_t Graph::.getSize() const

{
return vertices.size();
150}
/
Returns a pointer to the Vertex with the given number
@param n Number of Vertex to get pointer to.
155 @returns a pointer to Vertex
/
Vertex Graph::getVertex(int n)
{
160 return vertices|[ getindex( n ) ];
}

/
Returns a degree distribution for the Graph.
165
@eturns A vector<int> where elementAt(n) = c. Means that there are c
vertices with an degree of n.

/
vector<int> Graph::getVertexDistribution () const
170 {
int max = getMaxDegreeVertex() >getDegree();
vector<int> distrib = vector<int>( max + 1 );
for( ver_vec_cit iter = vertices.begin(); iter != vertices.end(); ++
iter )
{
175 distrib[ ( iter) >getDegree() ]++;
}
return distrib;
}
180/

Returns all vertices in graph.
@eturns All vertices in graph.

/
185 Vector<Vertex > Graph::getVertices()
{
return vertices;
}

190 / Set functions /

Cleans Graph for all targets
/

195
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void Graph ::clearCache()

{
for( ver_vec_it iter = vertices.begin(); iter != vertices.end
O); ++iter )
{
200 ( iter) >clearCache();
}
}
/
205 Cleans Graph for all targets
/
void Graph::clearTarget ()
{
210 for ( ver_vec_it iter = vertices.begin(); iter != vertices.end
(); ++iter )
{
if (( iter) >getTarget() )
{
( iter) >setTarget();
215 }
}
}
/
220 Creates caches in the individual vertices
Walks through all of the vertices.
Cheats and just use the resource name "Resource"
When the target is found, the path variable is set for the
neigbours.
225 /

void Graph ::makeCache( int ch )
{
I/l First set cache horizon for all vertices
230 for ( ver_vec_it iter = vertices.begin(); iter != vertices.end
(), ++iter )

{
( iter) >setCacheHorizon(ch);
}
/I Find target vertices by brute force and start caching process from
there
235 for( ver_vec_it iter = vertices.begin(); iter != vertices.end
O); ++iter )
{
if ( ( iter) >getTarget() )
{
( iter) >addToCache( "Resource", iter, 0 );
240 }
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}
}
/
245 Create an edge between two vertices.
@param src Pointer to start Vertex.
@param dst Pointer to end Vertex.
@returns True if edge is created. False otherwise
/

250
bool Graph ::makeEdge( Vertex src,
Vertex dst)
{
if ( I'src >isThisNeighbour( dst ) && !( src == 0 || dst == 0) )
255 {
src >setNeighbour ( dst );
dst >setNeighbour( src );
return true;

}
260 else
{
return false;
}
}
265
/
Removes the best vertices. le. those with highest degree.
@param n Number of vertices to remove.
/
270
void Graph::removeBestVertices( int n )
{
Vertex where;
for( int i = 0; i <né&& getSize() > 0; i++)
275 {
where = getMaxDegreeVertex();
removeVertex(where);
}
}
280
/
Removes the random vertices.
@param n Number of vertices to remove.
/

285
void Graph ::removeRandomVertices( int n )
{
ver_vec_it where;
for(int i = 0; i < n&& getSize() > 0; i++)
290 {
where = vertices.begin() + nrand(getSize());
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removeVertex( where);

}
}
295
/
Removes a Vertex from the Graph.
@param v Vertex to be removed to the Graph.
300 /

void Graph::removeVertex( Vertex v )
{
/I First remove it from its neighbours neighbour Ilist
305 ver_vec vn = v >getNeighbours();
for ( ver_vec_it iter = vn.begin(); iter != vn.end(); ++iter )

{
}

310 ver_vec_it where = find ( vertices.begin (), vertices.end (), v);
vertices.erase( where );
updateMap () ;

}

( iter) >removeNeighbour( v );

315/
Resets searchCount in all vertices.
/

void Graph ::resetSearchCount()
320{
for( ver_vec_cit iter; iter != vertices.end(); ++iter )

{
}

( iter) >resetSearchCount();
325 }
Mark some Vertex as target.
@returns Number of Vertex marked as target. 1 if unsuccessful.

330 /

int Graph::setTarget ()

{
if(getSize() > 0)
335 {
int ran = nrand(getSize());
vertices[ran] >setTarget ();
return vertices[ran] >getNumber();
}
340 return 1;
}
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Finds the largest connected component of a given Graph.
345
Mark all vertices with 0
For all vertices

If mark ==
Mark with component number .
350 DFSVisit vertex.

@param clean If true remove all vertices not part of the largest
connected component.

@returns sorted vector with sizes of connected components

/

35 vector<int> Graph ::DFS(bool clean)
{
vector<int> clean_vec;
int componentNumber = 0;
vector<int> mark ( getSize() , 0);
360 for( ver_vec_cit iter = vertices.begin(); iter != vertices.end(); ++
iter )
{
if ( mark[ getindex( ( iter) >getNumber() ) ] == 0)
{
componentNumber++;
365 /[ Set componentNumber
mark [ getindex( ( iter) >getNumber () ) ]
DFSVisit( iter, mark );

componentNumber;

}
}

370 /[Have to sum up before we clean or size will be wrong
/I Vector is one too large.
vector<int> compNumCount( componentNumber + 1, 0 );
for( size_t i = 0; i < getSize(); i++)
{
375 /I Subtract one to use first place in vector
compNumCount[ mark[ i ] J++;
}
/I Now clean out smaller connected components
if ( clean )
380 {
/I find number of largest component
int largestComponent = O;
int tmp = 0;
for( size_t i = 0; i < compNumCount.size (); i++)
385 {
if ( compNumCount[ i ] > tmp )
{
tmp = compNumCount[i ];
largestComponent = i;

390 }
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/I Updated compNumCount so it only returns one element
compNumCount. clear ();
compNumCount. push_back ( tmp );
305 int size = getSize();
/IMark vertices for removal
for( int i = 0; i < size; i++)
{
if ( mark[ i ] !'= largestComponent )
400 {
clean_vec.push_back ( vertices[i] >getNumber () );
}
}

/I Remove vertices marked for removal
405 for( size_t i = 0; i < clean_vec.size(); i++)

{
}

removeVertex( getVertex( clean_vec[ i ] ) );

}

410 sort ( compNumCount.rbegin (), compNumCount.rend () );
/I Remove the excess element if it is zero but always return one
element.
if ( compNumCount.size() > 1 && compNumCount.back () == 0 )
{
compNumCount. pop_back () ;
415 }
return compNumCount;

420 Performs a DFS visit to extract connected component.
Get current mark
For all neighbouring vertices
If mark ==
Mark with component number
425 DFDVisit vertex

@param v Vertex to visit.
@param mark Integer array consisting of current mark.
/
430
void Graph::DFSVisit( Vertex v,
std ::vector<int>& mark )
{
ver_vec vn;
435 /I Get current componentNumber
int componentNumber = mark[ getindex ( v >getNumber () ) 1;
vn = v >getNeighbours();
for ( ver_vec_cit iter = vn.begin(); iter != vn.end(); ++iter )
{
440 if ( mark[ getindex( ( iter) >getNumber() ) ] == 0 )
{
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/I Set componentNumber
mark [ getindex( ( iter) >getNumber() ) ] = componentNumber;
DFSVisit( iter, mark );

445 }

450 Starts a search on the Graph.
@param s Search object to get resource name from etc.
@param type 'd' for degree seeking or 'r' for random walkder.
@param pathRep Flag to path replication.
@param targetRep Flag to target replication.
455 @returns Pointer to target Vertex.
/

void Graph::search ( Search& s,

char type,
460 bool pathRep,
bool targetRep)
{
if ( getSize() > 0)
{
465 int ran = nrand ( getSize() );
vertices[ ran ] >search( s, type, pathRep, targetRep );
}
}

a0 [ Export functions /

/
Exports the Graph in the neato format of dot.

475 @param out Is a file pointer for the moment.
/

void Graph ::exportNeato( std::ostream &out )

{
480 exportGraph( out, "graph G", " " );

}

/
Exports the Graph in the dot format of dot.
485
@param out Is a file pointer for the moment.
/

void Graph ::exportDot( std::ostream &out )
490 {
exportGraph( out, "digraph G", " >" );
}
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/
495 General output method.
@odo Convert file out stream pointer to a general outstream pointer
if possible.
@param out Is a file pointer for the moment.
@param type graph or digraph depending on the output. "Graph G " for
neato and "Digraph G" for dot.
500 @param sep Seperator used. " >" for dot and " " for neato.
/
void Graph::exportGraph( std :: ostream& out,
std ::string type
505 std ::string sep
)
{
std :: string resource = "Resource";
int srcn, dstn;
vector<Vertex > vertexNeighbours;
510 out << "/ Size=" << getSize() << " /" << endl;
out << type << "{" << endl;
out << "edge [arrowhead=none];" << endl;
for (size_t n = 0; n < getSize();n++)
{
515 vertexNeighbours = vertices[n] >getNeighbours();
srcn = vertices[n] >getNumber ();
/[ srcn = n;
for( size_t i = 0; i < vertexNeighbours.size(); i++)
{
520 dstn = vertexNeighbours[i] >getNumber ();
if (srcn < dstn)
{ /I All edges are found twice so we only take
half here
out << srcn << sep << dstn << ";" <<
endl ;
}
525 }
/I Some extra layout options
if (vertices[n] >getTarget())
{
out << srcn << "[style = filled, color
=\".7.31.0\"]" << endl;
530 }
else if ( vertices[n] >getPathLength (resource) == 1)
{
out << srcn << "[style = filled, color
=\"1.0 1.0 1.0\ "]" << endl;
}
535 else if ( vertices[n] >getPathLength(resource) == 2 )
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{
out << srcn << "[style = filled, color
=\".41.01.0\"]" << endl;
}
}
540 out << "}" << endl;
}
/
Performs a simple sanity check.
545 Prints a simple textual presentation of the graph.
/
void Graph ::sanityCheck ()
{
550 ver_vec vn;
std ::cout << "Sanity check..... " << endl;
for ( ver_vec_cit iter = vertices.begin(); iter != vertices.end(); ++
iter )
{
std ::cout << getindex( ( iter) >getNumber() ) << ":" << ( iter
) >getNumber ();
555 vn = ( iter) >getNeighbours();
for ( ver_vec_cit ite = vn.begin(); ite != vn.end(); ++ite )
{
std ::cout << " >" << ( ite) >getNumber();
}
560 std ::cout << endl;
}
}
/
565 Calulates the clustering coefficient of the graph.
For each vertex calculate the fraction of neighbours that are also
neighbours themselves.
Returns clustering coefficient.
/

570
double Graph:: Ccoeff () const
{
ver_vec vn;
int count = O;
575 int ccount = 0;
vector<double> fract ( getSize() );
for( size_t n = 0; n < vertices.size(); n++)

{
vnh = vertices[n] >getNeighbours();
580 ccount += count;
count = 0;
for( size_t i = 0; i <vn.size(); i++)
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for( size_t j = i+1; j < vn.size(); j++)
585 {
if (vn[i] >isThisNeighbour( vn[ j ] ) )
{

}

count++;

590 }

}

fract[n] = (double) count/vn.size();
}
clog << "ccount:" << ccount << std::endl;
595 return accumulate(fract.begin (), fract.end (), 0.0 )/ getSize();

Computes all pairs shortest paths using the Floyd Warshall algorithm.
600
Note that this method runs in O(n"3) and uses O(n”2) memory. So it is
extremely demanind on available resources.

Prints a simple textual presentation of the graph.
/
605
std ::vector< std ::vector<int> > Graph::PN()
{
/I Start out with very high initial distances.
vector<int> v(getSize(), 999999);
610 vector< vector<int> > d(getSize(), v );
/I Now create a adjencency matrix.
for( size_t i = 0; i < getSize(); i++)
{
for( size_t j = 0; j < getSize(); j++)
615 {
if ( getVertex( getindex( i ) )
>isThisNeighbour( getVertex ( getindex( j ) ) ) )
{
dii][j] = 1;
620 }
}
}
for( size_t k = 0; k < getSize(); k++)
{
625 for( size_t i = 0; i < getSize(); i++)
{
for( size_t j = 0; j < getSize(); j++)
{
{ . - . . - . .
630 dii][j] = std::min(d[i][j], d[i][k] + d[k][]]);
}
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}
}

635 return d;
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A.7 Dbagraph.h

#ifndef GUARD_bagraph_h
#define GUARD_bagraph_h
#include"aux.h"
#include"graph.h"

s #include<algorithm>
#include<math.h>

class BAgraph : public Graph {
10 public:
BAgraph(double, int, double);

}s
#endif
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A.8 Dbagraph.cpp
#include<bagraph.h>

using std::vector;

5 /
@class BAgraph
This is a specialization of Graph, used to represent graphs with a
power law link distribution.
/
10/
Creates a Graph with a power law link distribution.
Start out by calculating a distribution of intended degrees
Add all vertices to a list called freeVertices
15 Sort the list of vertices
while size > 1 and maxCount > size 2
maxCount++

src = first element
dst = random other element
20 if(src and dst are not neighbours)
create edge from src to dst
maxCount = 0
if (src does not have more free slots)
remove from freeVertices
25 if(dst does not have more free slots)
remove from freeVertices

@param alpha Power law distribution constant.
@param size Size of the resulting power law graph. NOT of the largest
connected component.
30 @param exp Expected number of vertices with maxDegree.
/

BAgraph :: BAgraph( double alpha,
int size,
35 double exp) : Graph( size )

vector<Vertex > freeVertices;
double ran, total;
int d, offset, maxDegree, maxCount;
40 Vertex src, dst;
int srcn, dstn;
maxCount = O;

total = 0;
vector<double> dis( size + 1, 0);
a5 vector<int> degreeCredits( size );

double totald = O0;
/I As we divide with ¢ it has to be a bit greater than zero. Ugly
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hack .

double ¢ = 0.00000001;

/I calculate the c constant to normalize the generating function and
determine maxDegree

int i =1;

while( 1 < size && ( 1/ c pow (i, alpha) size > exp ) )

{

c +=pow( i, alpha );
maxDegree = i;
i ++;
}
/I calculate the sizes of the different buckets
for( int i = 1; i <= maxDegree;i++)
{
dis[i] = dis[ i 11+ 1/ ¢ pow( i, alpha );
totald +=1/c pow( i, alpha ) i;
}
for( int i = 0; i < size; i++)
{
ran = nrand( 1.0 );
d = 1,

/I find the bucket to put n in
while( ran >= dis[d] && d <= maxDegree )

{

}
degreeCredits[i] = d;
freeVertices.push_back ( vertices[i] );

d++;

}

/I This forces dependency between vertex number and degree
sort ( degreeCredits.rbegin (), degreeCredits.rend () );
while( freeVertices.size() > 1 && maxCount < size 2)
{
maxCount ++;
src = freeVertices.begin();
srcn = src >getNumber () ;
offset = std::max(1l, nrand ( ( int ) freeVertices.size()));
dst = ( freeVertices.begin() + offset );
dstn = dst >getNumber ();
if ( !'src >isThisNeighbour( dst ) )
{
makeEdge( src,dst );
maxCount = O;
degreeCredits[ getlndex ( srcn ) ] ;
degreeCredits[ getindex ( dstn ) ] ;

if ( degreeCredits[ getindex( srcn ) ] == 0)
{

remove( freeVertices.begin (), freeVertices.end

(), src );

freeVertices.pop_back ();
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}
if ( degreeCredits|[ getindex( dstn ) ] == 0)
{
remove( freeVertices.begin (), freeVertices.end
(), dst );
100 freeVertices.pop_back ();
}
}
std ::cout << "Average degree:" << (double) 2 getEdgeCount()/
getSize ()
<< " GF: " << totald << std::endl
105 << "Actual maxDegree." << getMaxDegreeVertex() >getDegree

() << std::endl;
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A.9 ergraph.h

#ifndef GUARD_ergraph_h
#define GUARD_ergraph_h
#include"aux.h"
#include"graph.h"

s #include<algorithm>
#include<math.h>

class ERgraph : public Graph {

10 public:
ERgraph(int,int);
H
#endif
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A.10 ergraph.cpp
#include<ergraph .h>

/
@class ERgraph
5 This is a specialization of Graph, used to represent random graphs
with a Poisson degree distribution.
/

Creates a random graph with a Poisson degree distribution.
10
While still more edges to create and maxCount < size 2
Take two random vertices src and dst.
If they are not already neighbours create and edge from src to
dst.

15 @param edges Number of edges total.
@param size Size of the resulting Poisson graph.
/

ERgraph :: ERgraph ( int edges,
20 int size) : Graph(size)
{
int srclndex;
int dstindex;
int count = 0;

25 while(count < edges)
{
srclndex = nrand(getSize());
dstindex = nrand(getSize());
if ( (srclndex != dstindex)
30 && ('vertices[srcindex] >isThisNeighbour(vertices[dstindex
1))
{
makeEdge( vertices[srcindex] , vertices[dstindex
1);
count++;
}
35 }
}
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A.11 vertex.h

#ifndef GUARD_vertex_h
#define GUARD_vertex_h
#include"search .h"
#include"cache.h"

s #include<vector>
#include<stdexcept>
#include<iostream>
#include<algorithm>

class Vertex ({

protected :

Cache cache; / < Pointer to local cache /

std ::vector<Vertex > neighbours; / < Pointer to
neighbouring vertices /

int number; / < Number of the Vertex /

int searchCount; / < Number of searches seen /

bool target; / < Used to mark search target /

void setPath(std:.:string, Vertex , int);

public:

Vertex(int);
Vertex ();
~Vertex ();

Vertex getBestNeighbour (Searché&);

int getDegree() const;

std :: vector<Vertex > getNeighbours() const;
int getNumber () const;

Vertex getPath(std::string) const;

int getPathLength(std ::string) const;

bool

void
void
void
void

Vertex getRandomNeighbour(Search&);

int getSearchCount () const;

bool getTarget() const;
isThisNeighbour(const Vertex ) const;

void addToCache(std ::string, Vertex , int);
clearCache ();
removeNeighbour(Vertex );
resetSearchCount ();
setCacheHorizon(int);
void setNeighbour(Vertex );
void setNumber(int);
void setTarget();

const Vertex search(Searché&, char, bool, bool);
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so int getDegree(const Vertex );
bool cmpCount(const Vertex , const Vertex );
bool cmpDegree(const Vertex , const Vertex );
bool cmpNumber(const Vertex , const Vertex );

#endif
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A.12 vertex.cpp

#include"vertex.h"

using std::
using std::
using std::
using std:

vector ;
cerr;
clog;

cendl ;

typedef vector<Vertex > ver_vec;
typedef vector<Vertex >::.iterator ver_vec_it;
o typedef vector<Vertex >::.const_iterator ver_vec_cit;

/

@class Vertex
This class is used to represent a single vertex.
Multiple vertices make a Graph.

/

Constructor.

@param n Number of

/

Vertex::Vertex( int n ):

Destructor.

individual vertex.

cache( new Cache() ),
neighbours( vector<Vertex >( 0) ),
searchCount( 0 ),
target ( false )

new Cache() ),

neighbours( vector<Vertex >( 0) ),
searchCount( 0 ),

target ( false )

{
cache >setCacheHorizon( 0 );
setNumber(n);
}
/
Constructor.
/
Vertex::Vertex (): cache (
{
cache >setCacheHorizon( 0 );
setNumber ( 0 );
}
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50
Vertex::~Vertex()

{
}

55

/

delete cache;

Telling neighbours and neighbours neighbours where the target is

@param distance Number of neighbour layers to reach.

60 @param v Next Vertex on the path to the target.
@param resource String to associate with Vertex v in cache.
/

void Vertex::addToCache ( std :: string resource,
65 Vertex v,
int distance)
{
if ( distance <= cache >getCacheHorizon () )
{
70 /I Tell all neighbours about this juicy resource
for ( ver_vec_cit iter = neighbours.begin (); iter !=
neighbours.end (); ++iter )
{
this >setPath ( resource, v, distance );
( iter) >addToCache( resource, this, distance
+ 1);
75 }
}
}
/
80 Clears the cache
/
void Vertex::clearCache()
{
85 delete(cache);
cache = new Cache();
}
/
90 Returns the number of of search queries the Vertex has received.

@returns Number of searches seen.
/

s int Vertex::getSearchCount () const

{
}

return searchCount;
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100/
Returns the degree of a Vertex.

@returns Number of neighbouring vertices.
/
105

int Vertex::getDegree() const

{
}

110

/

return neighbours.size();

Returns a vector consisting of the neighbours.

@returns a vector of neighbours.
115 /

vector<Vertex > Vertex::getNeighbours() const

{

return neighbours;

120 }

/
Returns the number of a Vertex.

125 @returns Number used to identify the vertex
/

int Vertex::getNumber () const

{

130 return number;

}

/
Returns value of the target flag.
135

@eturns Value of target flag.
/

bool Vertex::.getTarget() const
140{
return target;

}
/

145 Takes the other vertex's #neighbours vector and check

have the same number as this vertex.

@param v Vertex to check for edge(this, v).
@eturn true if the edge(this, v) exists.
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/

150
bool Vertex::isThisNeighbour( const Vertex v ) const
{
return !'( find ( neighbours.begin (), neighbours.end (), v ) ==
neighbours.end () );

}
155
/
Finds the best neighbouring Vertex for this particular Search.
@param s Search object.
160 @returns The best neighbouring Vertex for the Search s.
/
Vertex Vertex::getBestNeighbour ( Search& s )
{
165 /I Used to filter out vertices with only one edge as they are useless
if cache horizon is > 0
int varDeg = bool ( cache >getCacheHorizon () );
Vertex ret = this >getPath ( s.getResource() );
if ( ret && this >isThisNeighbour( ret ) ) // if path is set
{
170 return ret;
}
else// if (!ret || !this >isThisNeighbour(ret) )
{
ret = 0;
175 sort ( neighbours.rbegin (), neighbours.rend (), cmpDegree );
for( ver_vec_cit iter = neighbours.begin(); iter !'= neighbours.
end(); ++iter )
{
if ( !s.hasVisited( iter) && ( iter) >getDegree() > varDeg )
{
180 ret = iter;
break ;
}
}
/1 All neighbours visited or only single neighbours. Works with
cache horizon>0
185 if( ret == 0] ]| ret >getDegree() <= varDeg )
{
return O;
}
}
190 return ret;
}
/

Finds a random neighbouring Vertex for this particular Search.
195 @param s Search object.
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@returns Vertex to random neighbouring Vertex.
/

Vertex Vertex::getRandomNeighbour( Search& s )
200

{
int varDeg = bool ( cache >getCacheHorizon () );
Vertex ret = this >getPath ( s.getResource() );
/I Ugly hack to circumvent dirty cache. Bugger doesn't work if we are

two steps out

if ( ret && this >isThisNeighbour( ret ) ) // if path is set

205 {

return ret;
}
else
{
210 ver_vec ne = getNeighbours();
random_shuffle ( ne.begin (), ne.end () );
for ( ver_vec_cit iter = ne.begin(); iter != ne.end(); ++iter )
{
if (!'s.hasVisited( iter) && ( iter) >getDegree() > varDeg )
215 {
return iter;
}
}
}
220 /[ All neighbours visited ...
return O;
}
/
225 Returns the next Vertex on the path to target.

@param resource String to identify resource.
@returns Returns the next Vertex on the path to target.
/
230
Vertex Vertex::getPath ( std::string resource ) const
{
Vertex target;
try
235 {
target = cache >getResourcePointer ( resource );
}
/I Resource not in cache
catch ( std ::invalid_argument e )
240 {
return O;

}

return target;

245
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Returns the hop count to the target.

@param resource String to identify resource.
250 @returns hop count to the target.

/

int Vertex::getPathLength ( std::string resource ) const

{
255 try
{
return cache >getResourceDistance( resource );
}
/I Resource not in cache
260 catch ( std ::invalid_argument e )
{
return 1,
}
}
265
/ Set functions /
/
Remove the neighbour Vertex v.
270
@param v Vertex neighbour to remove.
/
void Vertex::removeNeighbour( Vertex v )
275 {
/I vertex could have zero neighbours if all have previously been
erased
if ( neighbours.size() > 0)
{
ver_vec_it where = find ( neighbours.begin (), neighbours.end (), v
)
280 if ( where !'= neighbours.end () )
{
neighbours.erase( where );
}
}
285}
/
Resets searchCount variable.
/
290
void Vertex::resetSearchCount()
{
searchCount = 0;
}
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295
Sets the cacheHorizon.

@param n Distance of horizon.

300 /

void Vertex::setCacheHorizon( int n )
{
cache >setCacheHorizon( n );

305 }

/
Registers a neighbouring Vertex.

310 @param v #Vertex to add as neighbour.
/

void Vertex::setNeighbour( Vertex v )

{

315 neighbours.push_back ( v );

}

/
Sets the number of a Vertex.

320

/

void Vertex::setNumber( int n )

{

325 number = n;

}

/
Sets the path
330
@param resource String to identify resource.
@param v Next Vertex on the path to target resource.
@param d Distance to target.
/
335
void Vertex::setPath ( std ::string resource,

Vertex v,
int d)
{
340 cache >addResourcePointer( resource, v, d );
}
/
Toggles the search target flat
345 /
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void Vertex::setTarget ()

{

target ltarget;

350}
/ Algorithms /

/

355

@param s Search object.

Performs a search among vertices.

@param type Determines the search type. r for random walder and d for

degree seeker.
@param pathRep Flag to turn

360

/
const Vertex Vertex::search (

365

on path

@param targetRep Flag to turn on target

replication.
replication.

Search& s,
char type,

bool

pathRep,

bool targetRep)

dr )

<< type << "

Should be either d or r

throw std::domain_error("Wrong search type");

{
/I Check received arguments
if ( type !'= '"r' && type !=
370 {
cerr << "Search type is:"
<< endl;
}
/I Function pointer
375 Vertex (Vertex::
Vertex neighbour = 0;
const Vertex next = 0;
searchCount++;
s.addVertex(this);
380 if ( getTarget() == true )
{
s.setTargetFound ();
return this;
}

/Il Determine search method.
switch ( type )

385

{
case 'r':
getNeighbour_ptr =
390 break X
case 'd':
getNeighbour_ptr =
break ;
}

& Vertex

& Vertex
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395

400

405

410

415

420

425

430 }

435

/

/I Now get appropriate neighbour
neighbour = ( this. getNeighbour_ptr)(s);
while( neighbour !'= 0)

{
next = neighbour >search( s, type, pathRep, targetRep );
/I Crude last minute change to get proper search lengths
/I Creates cycles in return paths
searchCount++;
s.addVertex( this );
/I Target found
if ( next '=0)
{
/I Replicaton
if ( pathRep && s.getTargetFound () )
{
/[ calculate distance
int dist = s.getTargetDistance( this );
clog << dist << ",";
cache >addResourcePointer( s.getResource(), neighbour,
dist );
/I this >setTarget ();
}
else if ( targetRep && s.getTargetFound() && this == s.
getSourceVertex () )
{
this >setTarget ();
}
return next;
}
/I Find new neighbour to try
else
{
neighbour = ( this. getNeighbour_ptr)(s);
}
}
/I All possibilites exhausted no luck: (
return O;

Get degree of Vertex

@param v Vertex.
@returns Degree of Vertex.

int getDegree( const Vertex Vv )

440 {

}

return v >getDegree();
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445 Compare degree between two vertices.

@param vl Vertex.
@param v2 Vertex.
@returns true if vl has higher degree than v2. False otherwise.

450 /

bool cmpDegree( const Vertex v1,
const Vertex v2)

{

455 return vl >getDegree() < v2 >getDegree();

}

/
Compare number between two vertices.
460
@param vl Vertex.
@param v2 Vertex.
@eturns true if vl has higher number than v2. False otherwise.
/
465
bool cmpNumber( const Vertex v1,
const Vertex v2)
{
return vl >getNumber () < v2 >getNumber();

a0 }

/
Compare search count between two vertices.

475 @param vl Vertex.
@param v2 Vertex.
@returns true if vl has higher searchCount than v2. False otherwise.
/

a0 bool cmpCount( const Vertex vl1,
const Vertex v2)

{
}

return vl >getSearchCount () < v2 >getSearchCount ();
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A.13 search.h

#ifndef GUARD_search_h
#define GUARD_search_h
#include<vector>
#include<string>
s #include<algorithm>
class Vertex;

class Search {

10 protected :
int id; / < Number used to identify the search /
std ::string resource; / < Resource(search word) /
std ::vector<Vertex > returnPath; / < Used to hold the
path of vertices /
bool targetFound; / < Success flag for Search /
15
public:
Search (std :: string, int);

std ::vector<Vertex > getPath () const;
20 int getPathLength () const;
std ::string getResource() const;
std ::vector<Vertex > getReturnPath () const;
int getTargetDistance(const Vertex ) const;
bool getTargetFound () const;
25 bool hasVisited (const Vertex ) const;
const Vertex getSourceVertex() const;
const Vertex getTargetVertex() const;

void addVertex(Vertex );
30 void setTargetFound();
H
std ::vector<int> getPathLengthVector(std :: vector<Search >, int = 0);
#endif
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A.14 search.cpp
#include"search .h"
using std ::vector;

5 /
@class Search
This class is passed around when doing a search in the Graph.
/

10/
Constructor
@param r String to identfy resource.
@param n Number to identify the search.
/
15
Search :: Search ( std ::string r,
int n): id( n ), resource( r ), targetFound ( false )
{
}

20
/
Returns the search path.
@returns Vector of Vertex corresponding to the search path.
/
25
vector<Vertex > Search ::getReturnPath () const

{
}

/

return returnPath;

Returns the distance to the target
@odo Targetdistance is not properly calculated as cycles are not
removed .
@params v Vertex to count from.
35 @returns Distance to target vertex.
/

int Search::getTargetDistance( const Vertex v ) const

{
40 /I Check to see if target was found yet
if ( targetFound )
{
/l Run backwards to save time
for( size_t i = 0; i < returnPath.size(); i++)
45 {
if ( returnPath[ returnPath.size() i 1] ==v)
{
return i;
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50 }
}

return 1;

}

55/
Returns the path vector
@returns Vertex path as vector.
/

so Std ::vector<Vertex > Search::getPath () const

{
}

return returnPath;

65/
Returns the length of the return path
@returns the length of the return path
/

70 int Search ::getPathLength () const
{

}

75/

return returnPath.size();

Returns the resource(search word)
@eturns resource/ search word .
/

so Std ::string Search ::getResource() const

{
}

85/

return resource;

Returns the status of the foundTarget flag.
@returns the status of the foundTarget flag.
/

0 bool Search ::getTargetFound () const

{
}

return targetFound;

95/
Determines wether the Vertex in question has already seen the
current Search.

@param v Vertex in question.
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/

100
bool Search::hasVisited (const Vertex v) const

{

return !'( find (returnPath.begin (), returnPath.end (),

returnPath .end () );

105

Returns the source Vertex
@returns Source Vertex.
/

110
const Vertex Search::getSourceVertex() const

{
}

/

return returnPath.front ();
115

Returns the target Vertex
@returns Target Vertex.
/
120
const Vertex Search::getTargetVertex() const

{
if (targetFound)

{
125 return returnPath .back ();
}
else
{
return O;
130 }

Adds a Vertex to the return path.

135 @param v Vertex to add to the return path.
/

void Search::addVertex(Vertex V)

{

140 returnPath .push_back (v);

}

/
Sets the foundTarget flag to true.

145 /

void Search ::setTargetFound ()

{
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targetFound = true;

150 }

Returns a vector of ints representing the path lengths of the
searches.
@params s Vector of Search to get path lengths from.
155 @params failLength Integer to be inserted in case the search was
unsuccessful
@returns Pathlength.
/

vector<int> getPathLengthVector ( vector<Search > s,
160 int failLength)
{
vector<int> res;
for ( vector<int>::size type j = 0; | < s.size(); j++)
{
165 ( s[j] >getTargetFound () ) ? res.push_back ( s[j] >

getPathLength () ) :
res.push_back ( failLength);

}

return res;
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A.15

cache.h

#ifndef GUARD_cache_h
#define GUARD_cache_h
#include<string>
#include<vector>

s #include<algorithm>
#include<stdexcept>
#include<map>
#include<iostream>

10 class Vertex; / Forward declaration /

15

20

25

30

class Cache {

1
#endif

protected :

int cacheHorizon; / < Distance of cache horizon

/

std ::map<const std::string, Vertex > resourcePointers;
/ < Maps resource strings (search words) to Vertex /

std ::map<const Vertex , int> resourceDistance;

/| < Maps Vertex to the shortest known distance /

public:
Cache();
~Cache ();

int getCacheHorizon ();

int getResourceDistance(const std::string) const;

Vertex getResourcePointer (const std::string) const;

void addResourcePointer(const std::string, Vertex

void setCacheHorizon(int);

110
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A.16 cache.cpp
#include"cache.h"

using std::string;
using std::cerr;

s using std::clog;
using std::endl;

/
@class Cache
10 This class is used to keep resource pointers in vertices
/
/
Constructor

15 /

Cache :: Cache()

{
}

20

/
Destructor
/

»s Cache::~ Cache()

{
}
/
30 Returns cache horizon
@returns distance of cache horizon.
/
int Cache::getCacheHorizon ()
35 {
return cacheHorizon;
}
/
40 Returns a Vertex towards the resource
@param name Name of resource to check in cache.
@returns Vertex for a Vertex closer to the resource.
/

s Vertex Cache::getResourcePointer ( const std::string name ) const

{

std ::map<const std::string, Vertex >::const_iterator iter;
iter = resourcePointers.find ( name );
if ( iter == resourcePointers.end () )
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50 {
throw std ::invalid_argument("");
}
return ( iter).second;
}
55
/

Returns the closest known distance to the target Vertex
@param name Name of resource to check in cache.
@returns Distance in hops.

60 /

int Cache::getResourceDistance( const std::string name ) const
{
return ( resourceDistance.find ( getResourcePointer ( name ) ) ).
second ;

65 }

/
Adds a resource pointer
@param name Name of resource to add.
70 @param v Vertex towards the resource.
@param d Distance to resource.

/
void Cache::addResourcePointer ( const std::string name,
75 Vertex v,
int d)
{

/I check that we don't already have this cached
Vertex target;
80 try

{ target = getResourcePointer (name);
iatch(std ..invalid_argument e)
85 {
target = O;
}
if (!target)
{
90 resourcePointers[name] = v;
resourceDistance[v] = d;
}else if ( getResourceDistance( name ) > d )
95 { resourceDistance[v] = d;
}
else
{

/I Do nothing better result already cached
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100 }

Sets cache horizon.

105 @param n Distance of cache horizon.

/

void Cache::setCacheHorizon( int n )

{

110 cacheHorizon = n;

}
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A.l7

Make le

LOG DIR = ../ log/

DATA DIR = ../ data/
MAIN_EXECUTEABLE = ../ main
#DEFAULT PARAMETERS

s ALPHA=

NG=100

2.2

SIZE=2000
LINKS =3000

all : simDegDist simExp simAlpha simSearchCount simSearchPathLength
simSearchLarge simSearch simRanFailure simTarFailure simCacheH or
simPathRepLarge simPathRep simTargetRepLarge simTargetRep

simDegDist :

### Running simulate Degree Distribution ###
${MAIN_EXECUTEABLE} size=10000 st=d gt=ba ng=${NG} alpha=%${
ALPHA} pps=sdd datadir=${DATA_DIR} 2>3${LOG DIR}sd ba.log
${MAIN_EXECUTEABLE} size=10000 st=d gt=er ng=${NG} links

=15000 pps=sdd datadir=${DATA_DIR} 2>${LOG DIR}sd er.log
gnuplot sdderplot.py
gnuplot sddbaplot.py
gnuplot sddbalogplot.py

simAlpha:

SImMEXp :

### Running simulate Alpha ###

${MAIN_EXECUTEABLE} size=10000 st=d ns=50 gt=ba ng=${NG}
pps=sa datadir=${DATA_DIR} 2>${LOG DIR}sa.log

gnuplot saplot.py

### Running simulate Alpha ###

${MAIN_EXECUTEABLE} size=10000 st=d ns=50 gt=ba alpha=%{
ALPHA} ng=${NG} pps=se datadir=${DATA_DIR} 2>${LOG DIR}se.
log

gnuplot seplot.py

simSearchPathLength:

### Running simulate Search Path Length###
${MAIN_EXECUTEABLE} size=${SIZE} st=d gt=ba ng=${NG} ns
=500 alpha=${ALPHA} pps=spl datadir=${DATA DIR} 2>${

LOG DIR}spl ba d.log

${MAIN_EXECUTEABLE} size=${SIZE} st=d gt=er ng=${NG} ns
=500 |links=${LINKS} pps=spl datadir=${DATA_DIR} 2>${
LOG DIR}spl er d.log

gnuplot splplot.py

simSearchCount:

### Running simulate Search Count###
${MAIN_EXECUTEABLE} size=${SIZE} st=d gt=ba ng=${NG} ns
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=50 alpha=${ALPHA} pps=ssc datadir=${DATA DIR} 2>${LOG DIR

}ssc ba d.log
${MAIN_EXECUTEABLE} size=${SIZE} st=r gt=ba ng=3%${NG}

=50 alpha=${ALPHA} pps=ssc datadir=${DATA_DIR} 2>${LOG DIR

}ssc ba r.log
${MAIN_EXECUTEABLE} size=${SIZE} st=d gt=er ng=3%${NG}

=50 links=${LINKS} pps=ssc datadir=${DATA_DIR} 2>${LOG DIR

}ssc er d.log
${MAIN_EXECUTEABLE} size=${SIZE} st=r gt=er ng=${NG}

=50 |links=${LINKS} pps=ssc datadir=${DATA DIR} 2>3${LOG DIR

}ssc er r.log
gnuplot sscplot.py

simSearch :
### Running simulate Search ###
${MAIN_EXECUTEABLE} st=d ns=50 gt=er ng=100 pps=ss
datadir=${DATA_DIR} 2>${LOG_DIR}ss er d.log
${MAIN_EXECUTEABLE} st=r ns=50 gt=er ng=100 pps=ss
datadir=${DATA_DIR} 2>${LOG _DIR}ss er r.log

${MAIN_EXECUTEABLE} st=d ns=50 gt=ba ng=100 alpha=${ALPHA
} sb=s pps=ss datadir=${DATA_DIR} 2>${LOG DIR}ss ba d.log
${MAIN_EXECUTEABLE} st=r ns=50 gt=ba ng=100 alpha=${ALPHA
} sb=s pps=ss datadir=${DATA_DIR} 2>${LOG DIR}ss ba r.log

gnuplot ssplot.py

simSearchLarge:
### Running simulate Search ###

${MAIN_EXECUTEABLE} st=d ns=50 gt=ba ng=50 alpha=${ALPHA}
sb=1 pps=ss datadir=${DATA_DIR} 2>${LOG DIR}ss ba d I|.log

gnuplot ssiplot.py

simRanFailure:
### Running simulate Random Failure###

${MAIN_EXECUTEABLE} size=${SIZE} st=d gt=ba ns=10 alpha=${
ALPHA} ng=${NG} pps=srf datadir=${DATA_DIR} 2>${LOG DIR}

srf ba d.log

${MAIN_EXECUTEABLE} size=${SIZE} st=d gt=er ns=10 links=${
LINKS} ng=${NG} pps=srf datadir=${DATA _DIR} 2>${LOG DIR}

srf er d.log
gnuplot srfplot.py

simTarFailure:
### Running simulate Targeted Failure###

${MAIN_EXECUTEABLE} size=${SIZE} st=d gt=ba ns=10 alpha=$%{
ALPHA} ng=${NG} pps=stf datadir=${DATA_DIR} 2>${LOG_DIR}

stf ba d.log

${MAIN_EXECUTEABLE} size=${SIZE} st=d gt=er ns=10 links=${
LINKS} ng=${NG} pps=stf datadir=${DATA_DIR} 2>${LOG_DIR}

stf er d.log
gnuplot stfplot.py
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70 simCacheHor :

### Running simulate Cache Horizon###

${MAIN_EXECUTEABLE} size=${SIZE} st=d ns=50 gt=ba ng=${NG
} alpha=${ALPHA} sb=s pps=sch datadir=${DATA_DIR} 2> ${
LOG DIR}sch ba d.log

#${MAIN_EXECUTEABLE} size=${SIZE} st=r ns=50 gt=ba ng=${NG
} alpha=${ALPHA} sb=s pps=sch datadir=${DATA_DIR} 2> ${
LOG DIR}sch ba r.log

#${MAIN_EXECUTEABLE} size=${SIZE} st=d ns=50 gt=er ng=${NG
} sb=s pps=sch datadir=${DATA_DIR} 2>${LOG DIR}sch er d.

log
75 ${MAIN_EXECUTEABLE} size=${SIZE} st=r ns=50 gt=er ng=${NG
} sb=s pps=sch datadir=${DATA_DIR} 2>${LOG DIR}sch er r.
log
gnuplot schplot.py
simPathRep :
### Running simulate Path Replication ###
80 ${MAIN_EXECUTEABLE} size=${SIZE} st=d ns=250 gt=ba ng=${NG

} alpha=${ALPHA} sb=s pps=spr datadir=${DATA_DIR} 2> ${
LOG DIR}spr ba d.log

#${MAIN_EXECUTEABLE} size=${SIZE} st=r ns=50 gt=ba ng=${NG
}  alpha=${ALPHA} sb=s pps=spr datadir=${DATA_DIR} 2> ${
LOG DIR}spr ba r.log

#${MAIN_EXECUTEABLE} size=${SIZE} st=d ns=50 gt=er ng=${NG
} links=${LINKS} pps=spr datadir=${DATA_DIR} 2>${LOG DIR}
spr er d.log

#${MAIN_EXECUTEABLE} size=${SIZE} st=r ns=50 gt=er ng=${NG
} links=${LINKS} pps=spr datadir=${DATA_DIR} 2>${LOG_DIR}
spr er r.log

gnuplot sprplot.py

85
simPathRepLarge:

### Running simulate Path Replication Large ###

${MAIN_EXECUTEABLE} st=d ns=50 gt=ba ng=${NG} alpha=${ALPHA
} sb=l pps=spr datadir=${DATA_DIR} 2>${LOG DIR}spr ba d I.
log

o SimTargetRep:
### Running simulate Target Replication ###
${MAIN_EXECUTEABLE} size=${SIZE} st=d ns=250 gt=ba ng=${NG
} alpha=${ALPHA} sb=s pps=str datadir=${DATA_DIR} 2> ${
LOG DIR} str ba d.log
#${MAIN_EXECUTEABLE} size=${SIZE} st=r ns=50 gt=ba ng=${NG
}  alpha=${ALPHA} sb=s pps=str datadir=${DATA_DIR} 2> ${
LOG DIR} str ba r.log
#${MAIN_EXECUTEABLE} size=${SIZE} st=d ns=50 gt=er ng=${NG
} links=${LINKS} pps=str datadir=${DATA_DIR} 2>${LOG _DIR}
str er d.log
95 #${MAIN_EXECUTEABLE} size=${SIZE} st=r ns=50 gt=er ng=%${NG
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} links=${LINKS} pps=str datadir=${DATA_DIR} 2>${LOG_DIR}
str er r.log
gnuplot strplot.py

simTargetReplLarge:
### Running simulate Target Replication Large ###
100 ${MAIN_EXECUTEABLE} st=d ns=50 gt=ba ng=${NG} alpha=${ALPHA
} sb=l pps=str datadir=${DATA_DIR} 2>${LOG DIR}str ba d |I.
log
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