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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
generatenetwork topologies for the simulations. Search strategies that utilize the network
topology and that have search costsscaling subliniearly with the size of the graph are eva-
luated. The ef�ciency of thesesearch strategies can be further impr oved by simple decen-
tralised algorithms for passivereplication. Finally the resilienceof the generatedtopologies
are tested.
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Kapitel 1

Indledning

Indtil Napsters lancering i 1999var der ikke mange der havde hørt om peerto peer(P2P)
netværk. Siden da er der kommet mange nye P2Papplikationer til, f.eks.Gnutella, Freenet
og Overnet. Påtrods af de amerikanske myndigheders lukning af Napster, har P2Pnetvær-
kene oplevet en eksplosiv vækst [3, 8,26].Vækstenhar været såstor, at �er eundersøgelser
viser, at en væsentlig del af Internet tra�kken stammer fra disse netværk [26].

Påtrods af den megen omtale er det ikke helt klart hvad betegnelsenP2Pegentlig dæk-
ker over. Der synes dog at være rimelig konsensusom at en applikation skal opfylde føl-
gende de�nition for, at kunne regnessom en P2Papplikation:

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

Et P2Pnetværk beståraf, i princippet, ligestillede autonome applikationer på kanten af
Internettet, der ved hjælp af P2Pnetværket anvender ressourcer stillet til rådighed af andre
autonome peerspå netværket. Netværket mellem de enkelte peersfungerer som et netværk
på applikationsniveau, såledesat det benytter det underliggende Internet, og derfor kaldes
det et overlaynetværk. Generelt er alle deltagere i et P2Pnetværk symmetriske, dvs. de kan
alle fungere som både klienter og servere. Yderligere er deltagerne i P2Pnetværk ofte al-
mindelige arbejdsstationer og deltagelsen i P2Pnetværkene er af meget skiftende karakter
med stor udskiftning i deltager populationen [61].

P2P netværks arkitektur en er ikke så ny, som den megen omtale kunne forlede én til
at tro. Faktisk er P2Pden ældstearkitektur indenfor moderne kommunikation med telefo-
nen som det bedste eksempel. Selv på Internettet er arkitektur en alt andet end ny. Inden
fremvæksten af World Wide Web var Internettet et forholdsvis lille netværk beståendeaf
computere, der hele tiden var forbundet til nettet. En computer på netværket kunne f.eks.
bruges til at hente �ler fra andre computer på netværket, og modsat kunne andre compu-
tere ogsåtypisk hente �ler fra denne computer. Resourcernevar såledesplaceret på kanten
af Internettet.

Efter intr oduktionen 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 på Internettet vha. en telefonopkobling. Den frem-
herskende arkitektur blev derfor klient-server modellen, hvor hovedparten af Internettets
brugereblev forbr ugereaf ressourcer, der blev gjort permanent tilgængelige på centraleser-
vere. Fremvæksten af nye P2Papplikationer kombiner et med alwayson og �at rateopkob-
linger har i nogen grad bevirket en tilbagevenden til Internettets oprindelige arkitektur ,
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KAPITEL 1. INDLEDNING

hvor en stor del af ressourcerne er placeret på Internettets kant [50]. Fremvæksten af nye
P2Papplikationer kan sessom et resultat deraf.

I det følgende vil betegnelsennode blive anvendt for en computer, der deltager i net-
værket, eller mere nøjagtigt for den procespå den enkelte vært, der deltager i netværket.

P2Pnetværk kan inddeles i tre grupper alt efter deresarkitektur [26, 41].

Centraliseret I P2P netværk med en central server organiseres netværket omkring den
centrale server, der anvendes til indeksering og lokalisering af ressourcer. Selveud-
vekslingen af ressourcer foregår typisk imellem de enkelte noder.

Netværk af denne type er meget sårbare overfor angreb, da netværksarkitektur en
med en central server medfører, at helenetværket ikke fungerer, hvis blot den centrale
server ikke fungerer.

Et eksempel på sådan et P2P netværk er Napster, der benytter en central server til
indeksering af ressourcerne,men hvor den enkelte overførsel af eksempelvis en mp3
�l foregår dir ekte mellem de enkelte noder. I samme kategori �ndes en række P2P
applikationer , der benytter overskydende beregningskraft på Internettets kant. Det
vel nok mest kendte er SETI@home,men der er ogsåandre, f.eks. ZetaGrid [10, 12].

Decentraliseret og struktureret En mindr e centraliseret løsning er netværk, der fungerer
uden en central server, men alligevel indeholder en grad af struktur . Denne struktur
kan beståi, at ressourcerne i netværket ikke placerestilfældigt som i Napster, således
at forespørgsler kan routeseffektivt. For at gøre dette muligt anvendes nøgler. En
nøgle er en entydig identi�kation eller navn på en ressource. Disse netværk yder
typisk en meget skalerbar løsning for lokaliseringer, hvor ressourcensnøgle er kendt
[42].

Et eksempel på et sådan netværk er Chord, der givet en nøgle 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 netværket [1].

Denne effektive routning kræver, at nøglen for den enkelte ressource er kendt. Deri-
mod er fritekstsøgning ofte relativt besværligt. Det er f.eks svært at søgepå dele af en
ressourcesnavn, da nøglen ikke umiddelbart kan udledes af en delstreng. En mulig-
hed for at kompensere for dette problem er at benytte en indekseringsservice udenfor
selveP2Pnetværket, f.eks.en webside med nøgler for kendte ressourcer. Et eksempel
på en sådan out of bandindeksering er Sharereactor, der giver henvisninger indehol-
dende enkelte �lers navne og de tilhør ende md4-værdier, der benyttes som nøgle på
eDonkey- og Overnetnetværkene [2, 8, 11].

Decentraliseret og ustruktureret I den decentraliserede model benyttes der ikke nøgle-
værdier til lokalisering af ressourcer. Der er derfor ikke nogen kobling mellem pla-
ceringen af data og P2P netværkets topologi [42]. Yderligere gøres der typisk ikke
noget aktivt fra netværkets side for at opretholde en bestemt topologi. Netværket får
derfor lov at vokse kaotisk, ligesom f.eks. Internettet har gjort det.

Et eksempel på et sådan netværk er Gnutella. En node lokaliserer ressourcer ved at
�oodealle naboer med forespørgsler. Når en Gnutellanode modtager en forespørgsel
sendes den vider e til alle naboer, så forespørgslen spreder sig som ringe i vandet.
Dette gør det relativt let at søge,men det har vist sig at denne søgealgoritme ikke
skalerer særlig godt, når antallet af noder i netværket bliver for stort [5, 50]. For at
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KAPITEL 1. INDLEDNING

løseproblemet er det blevet forslået at opdele noder i normale noder og super noder
der fungerer som en slags lokale servere, men dette medfører en begrænsetform for
struktur eller hierarki i netværket [9].

Fokus for dette specialevil være at undersøge mulighederne for anvendelseaf andre
søgealgoritmer i decentrale og ustruktur erede P2Pnetværk.

Der er en række fordele ved at anvende decentrale og ustruktur erede P2Pnetværk. Fri-
tekst søgning er en efterspurgt operation af brugerne. I de decentraliserede,men struktur e-
rede netværk, der anvender nøgler, er dette ofte en vanskelig operation. I decentraliserede
og ustruktur eredenetværk er det derimod ofte en meget let operation, der dog kan medføre
et meget stort stykke arbejde for netværket. Ofte er ressourcer replikeret �er e steder i net-
værket, hvilket gør, at en søgning ikke behøver at være udtømmende, og det vil samtidig
mindske søgeomkostningerne [42]. At der ikke skal holdes nogen eksplicit topologi, gør
applikationen simplere at implementer e. Samtidig medfører det, at netværket kan hånd-
tere en meget dynamisk deltager population, og at det er mindr e sårbart end struktur erede
P2Pnetværk [28].

I det følgende vil modellen for P2P applikationer , der anvendes i dette speciale, kort
blive intr oduceret. For at et P2P netværk kan fungere, skal der være en måde at kende
forskel på de ressourcer, der tilbydes i netværket. Yderligere er det nødvendigt at kunne
kende forskel på to ens ressourcer, der er lokaliseret �er e steder i netværket. For at gøre
dette muligt anvendes:

Resourcenavn Et navn anvendes til at identi�cer e en ressource, f.eks. et �lnavn i et �lsy-
stem eller en md4 checksum i Overnet.

Nodeadresse En adresseanvendes til at angive, hvor en node er lokaliseret. F.eks.beskri-
ver en sti, hvor i �lhierarkiet en �l er placeret eller, og en IP adressebeskriver, hvor
en node be�nder sig på Internettet.

Hvis navnene på de enkelte ressourcer er unikke på hver enkelt node, er parret af disse
to oplysninger nok til at identi�cer e en bestemt ressourcepå en bestemtnode. I et �lsystem
anvendes kombinationen af en sti og et �lnavn til entydigt at identi�cer e og lokalisere en
ressource. For at P2P applikationen skal være brugbar, er det nødvendigt med en række
funktioner , der kan give information om nodeadresserog ressourcenavne:

Routning Opgaven at �nde vej i netværket fra en nodeadressetil en anden nodeadresse.
På Internettet routesf.eks. efter længstepre�x af en IP adresse.

Lokalisering Opgaven at lokalisere adresserpå noder der tilbyder en given ressource.For
at gøre dette muligt eksisterer der bindinger mellem navn og adressei P2Pnetvær-
ket. PåInternettet benyttes en kombination af DNS og lokale bindinger på den enkelte
webserver. DNS oversætterværtsdelen af en URL, og den enkelte webserver oversæt-
ter den lokalt relative URL del til en lokal �lsti eller en dynamisk genereret webside.

Søgning Opgaven at �nde navne på ressourcer udfra ukomplet viden om disse.Afhængig
af netværket kan søgningen yderliger e lokalisere en node, der tilbyder ressourcen.På
Internettet anvendesforskellige søgemaskinersom f.eks.Google til at �nde de enkelte
ressourcenavneog de tilhør ende adresser.
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KAPITEL 1. INDLEDNING

I Chord og andre netværk, der anvender distribuer ede hash tabeller, benyttes ét og
samme rum til adresserog navne. Et ressourcenavn er også en adresse,og en adresseer
ogsået navn. Lokalisering foregår derfor blot ved at routeen forespørgsel til dennes desti-
nation. Denne routning foregår på applikationsniveauet. Simplere P2P applikationer kan
benytte samme værdier til både navn og adresse,hvis der f.eks. kun er én ressource på
hver adresse.Ligeledes kan Internettets almindelige IP adresserbenyttes som en del af
adressernei et P2Pnetværk. En sådanroutning gør at P2Papplikationen slipper for at route
selv, men kan overlade routningentil det underliggende Internet. Dette gør applikationerne
simplere, men samtidig bliver adresseringen mindr e �eksibel, når f.eks. mange brugere
jævnligt bliver tvunget til at skifte IP adresseaf deres internetudbyder , skifter de samtidig
adressei P2Pnetværket. Et eksempel på søgning, lokalisering og routning kunne være:

Eksempel 1 I konteksten af et simpelt, decentraliseret og ustruktur eret P2P netværk, til
udveksling af madopskrifter , lad os kalde det Cook4Fun, kan et eksempel på brug
af netværket være som følgende: Bob har lige inviter et sig selv til middag hos Alice.
Hun må derfor skynde sig at �nde en opskrift i Cook4Fun med de ingredienser, hun
alleredehar. Alice kender ikke navnet på den ressourceeller madopskrift, hun egent-
lig ønsker, men starter en søgning efter en madopskrift med de ingredienser, hun har.
Søgningen resulterer i, at hun får navnene på en række opskrifter tilbage som svar.
For at �nde navnene på ressourcerne har P2Pnetværket samtidig lokaliseret mindst
én node, hvor hver ressource bliver tilbudt. Alice kan nu kigge listen af navne igen-
nem, og vælge dem hun vil se nærmere på. Ud fra navnene på de valgte opskrifter
kan applikationen derefter gå i gang med at lokalisere �er enoder, der tilbyder samme
ressource.Forespørgsler på madopskriften samt tilhør ende tekst, lyd og billeder rou-
testil disse noder, såAlice hurtigt kan gå i gang med madlavningen.

I et decentraliseret og ustruktur eret P2Pnetværk er der per de�nition ikke nogen umid-
delbar kobling mellem et ressourcenavn og adressenpå en node, der tilbyder ressourcen.
Uden nogen viden af denne art er det bedste en node kan gøre, når den modtager en sø-
geforespørgsel, at sende den vider e til en anden tilfældig nabo. I et sådan system kan det
dog gøres bedre, uden hverken at indfør e en central server eller en fast struktur noderne
i mellem. Der eksisterer lokal information i netværket, der kan udnyttes til at effektiviser e
søgningen. Denne information de�ner essom:

Lokal viden Information om knuder og/eller ressourcer i et lokalt område af netværket.
Typisk strækker et sådant område sig til knuder indenfor en bestemt afstand.

I dette speciale er det søgning og lokalisering i simple, decentraliserede og uorgani-
serede P2P netværk, der vil være i fokus. På baggrund af simulationer vil dette speciale
undersøge mulighederne for at opbygge simple decentraliserede og ustruktur erede P2P
netværk, der anvender lokal viden. Herunder afprøve anvendeligheden af �er e forskellige
algoritmer til grafgenerering, søgning og replikation. Yderligerevil netværkenesrobusthed
blive vur deret. Der vil ikke blive anvendt global viden men udelukkende lokal. De simu-
lerede netværk vil naturligvis ikke indeholde nogen eksplicit form for hierarki eller anden
struktur mellem noder i netværket.

Restenaf specialeter organiseret som følgende. I kapitel 2 vil relevant baggrunds histo-
rie og teori blive gennemgået for P2Pnetværk. I kapitel 3 beskrives den implementer ede
simulation først og derefter præsenteresog analyseresresultaterne af de enkelte simulatio-
ner. Der afsluttes med en konklusion i kapitel 4.
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Kapitel 2

Teori

Et eksempel på søgning i komplekse netværk fra en helt anden verden er professorStanley
Milgrams forsøg på at kortlægge sociale netværk i tresserne.Eksperimentet, han foretog,
var som følgende. Han tog 160breve,der var adresseret til en af hans venner, der var børs-
mægler i Boston, og gav dem til en tilfældig gruppe udvalgte forsøgspersoner i Omaha,
Nebraska. Han spurgte dem, om de ville deltage i et usædvanligt socialt eksperiment. Op-
gaven for den udvalgte gruppe i Nebraska var at vider esendebrevene til børsmæglerens
adresse.Brevene måtte kun vider esendesfra person til person, og det var kun tilladt at
vider esendebrevenetil personer, man var på fornavn med.

Øjensynligt valgte han det landlige Nebraska, fordi det var omtrent sålangt, man kunne
komme væk, i sociale termer, fra det bymæssigeBoston. Det var en vanskelig opgave for-
søgspersonerneblev stillet overfor, for det var usandsynligt at nogen af forsøgspersonerne
i Omaha var på fornavn med børsmægleren fra Boston. Deres bedste strategi var at vi-
deresende brevene til personer, de mente, var tættere på børsmægleren i en eller anden
forstand. Muligvis en de kendte i �nansbranchen eller en de kendte på østkysten [50].

Omkring en fjerdedel af brevene, 42 nøjagtigt, nåede faktisk frem til børsmægleren i
Boston. Det mest overraskende ved resultatet var ikke, at 42 nåede frem men derimod, at
halvdelen af brevenekun passerede igennem fem mellemmænd eller mindr e. Sammenlig-
net med en daværende befolkning på 200millioner mennesker i USA er dette noget over-
raskende.Forsøgetdemonstreredeat det i selv meget store netværk er muligt at �nde korte
stier. Senere blev grafer med disse korte stier kaldet smallworld grafer. Ikke nok med at det
var muligt at �nde korte stier, men det var ogsåmuligt at �nde dissepå trods af, at ingen af
deltagerne havde bare en tilnærmelsesvis komplet viden om hele netværkets topologi. Ud-
fra hver enkelt forsøgspersonsviden var det alligevel muligt at �nde disse stier. Milgram
konkluder ede noget bombastisk, at afstanden mellem to vilkårlige personer i hele verden
var seks.Senere er dette blevet til udtrykket six degreesof separation[46, 50]. Om Milgrams
forsøg virkelig var god forskning, er der nogen usikkerhed om, men det står dog klart, at
der kan opstilles matematiske modeller, der delvist kan forklar e Milgrams overraskende
resultat [39].

2.1 Grafteori

En måde at modellere en mængde elementer, der interagerer indbyr des, er at anvende en
graf. En graf beståraf en række objekter kaldet knuder og en række relationer, der forbinder
knuder, kaldet kanter. Milgrams forsøg kan modelleres ved brug af denne grafteori. En
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person repræsenteres ved en knude og en social relation med en kant mellem to knuder.
Antallet af kanter, der forbinder en knude, viser således,hvor mange socialerelationer eller
venner den pågældende person har.

De enkelte brevesvej fra personen i Omaha, via mellemmænd, til børsmægleren i Bo-
ston, svarer i modellen til en række af knuder, der er parvist forbundet med kanter, således
at der �ndes kanter hele vejen fra knuderne, der repræsenterer forsøgspersonerne i Om-
aha, over alle mellemmændene, for at ende i knuden, der repræsenterer børsmægleren i
Boston. Hvis der eksisterede et komplet billede af de socialerelationer i USA på Milgrams
tid, kunne hele befolkningens socialerelationer repræsenteresi en sådangraf.

En graf kan ikke kun bruges til at modellere netværk af sociale relationer, men også
mere generelt systemer beståendeaf objekter og relationer mellem disse.Såledeskan f.eks.
Internettet modeleressom en graf, hvor computere og routere er repræsenteret ved knuder,
og de forskellige fysiske forbindelser, der forbinder dem i et netværk, er repræsenteret
ved kanter. Tilsvarende kan denne grafteori bruges til at visualisere f.eks. telefonopkald.
For hver abonnent indfør es en knude i grafen, og for hvert opkald mellem to abonnenter
forbindes de tilsvar ende knuder med en kant. Grafer kan såledesbruges til at modellere
mange forskellige naturligt fremkomne komplekse systemer, herunder P2Pnetværk.

Et vigtigt problem for mange af disse komplekse systemer er, at der ikke har eksisteret
empirisk materiale, der kunne understøtte, at dissemodellers topologi stemteoverensmed
det, de skulle modellere. Den øgede mulighed for dataindsamling har gjort, at der nu i
stigende grad er adgang til sådanempirisk materiale, og som senere afsnit vil beskrive, har
det medført en væsentlig udvikling inden for grafmodeller [16].

2.1.1 Grafers egenskaber

Grafer har en lang række interessanteegenskaber. For at forstå disse vil dette specialean-
vende følgende de�nitioner:

Graf En mængde af kanter og knuder.
���������
	��

.

Knude Punkt eller objekt. Enkelte betegnessom 
 og hvis der er �er e med nummer eller
anden betegnelsesom i 
�� eller 
������ og endelig en mængde som

�

. Antallet af knuder
i en mængde

�

betegnessom �

�

� eller blot � .

Kant Forbinder to knuder i en relation. Kanten
�����




�

forbinder de to knuder
�

og 
 . Mæng-
den af knuder de�ner essom

	��������

. Antallet af kanter i en mængde
	

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 være 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 på hinanden følgende knuder ek-
sisterer en kant imellem disse. Længden af en sti er antallet af knuder, der passeres.
Antallet af kanter på en sti benævnessom antal hop.

Forbundet komponent Delmængde 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 forbundne kom-
ponent til en anden knude udenfor den forbundne komponent. Den komponent med
�est knuder benævnessom GCC (Giant ConnectedComponent).

+

Relativ størrelseaf den største forbundne komponent.
+,� -/.�010

-3254"256�7

.
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�����

Gennemsnitlig størrelseaf de forbundne komponenter, fraregnetden størsteforbundne
komponent.

Grad � Antallet af kanter en knude indgår i.

Koordinations tal � Gennemsnitlig grad over alle knuder i en graf.

Karakteristisk stilængde Gennemsnitlig kortest stilængde mellem alle par af knuder.

Small world graf Graf hvor den karakteristiske stilængde er proportional med �	��
 � .

Søgeomkostning
�

Længden af den sti en forespørgsel følger, fra en søgning startes, til
den ønskederessourceer lokaliseret, eller hele grafen er gennemsøgt.

Klyngekoef �cient � Den gennemsnitlige sandsynlighed for at to naboeraf engiven knude
ogsåer hinandens naboer.

Det viser sig, at to vigtige egenskaberved grafers topologi, er fordelingen af grader og
klyngekoef �cienten. Et netværk over socialerelationer kunne beståaf mange klynger , hvor
de �este kender hinanden indenfor de enkelte klynger . I hver klynge er der typisk en eller
nogle få, der har relationer til personer i andre klynger , og på den måde forbindes alle de
enkelte klynger til en stor forbundet komponent, der udgør netværket. Dissespecielleknu-
der fungerer som en slagsbroer imellem de enkelte komponenter. I Milgrams forsøg passe-
rede såledesen fjerdedel af brevene,der nåede frem, f.eks. igennem én og samme person;
en lokal butiksindehaver i Boston [50]. Forskere har længe forsøgt at forklar e Milgrams
forsøg og andre komplekse systemer ved at opstille en række modeller for systemernes
topologi. I det følgende afsnit vil tre af disse modeller blive beskrevet.

2.1.2 ER modellen

Erdös og Rényis (ER) [18] opdagede at en del grafproblemer kunne løsesved at generere
grafer, hvor kanterne forbandt tilfældige knuder. En tilfældig graf indeholder derfor ikke
eksplicit nogen form for forudbestemt struktur . En tilfældig ER-graf består af � knuder.
Imellem hvert par af knuder trækkes der en kant med sandsynligheden � . ERmodellen har
den fordel, at en del gennemsnitlige værdier kan udr egnesnøjagtigt for store værdier af � .
Af de�nitionen følger, at det gennemsnitlige antal kanter i en sådan graf er �




�

�

�����

�

� , og
da der er to knuder for hver kant, er den gennemsnitlige grad for hver knude:

�

�

�

�

�����

�

�

�

���

�����

�

��� ���

En af ERsstørste opdagelser var, at mange af ER-grafernesegenskaberopstod pludse-
ligt ved bestemteværdier for � . ERviste, at sålænge � og dermed � er lille, er det sandsyn-
ligt, at grafen er fragmenteret i mange små komponenter. Når � øges,tilføjes først isolerede
knuder, og senere samlesmindr e komponenter til større komponenter. Ved �

�

� sker der
en faseovergang, og de mange komponenter begynder at blive samlet i en stor forbundet
komponent. For ����� indholder denne store forbundne komponent omtrent alle � knuder,
og den næststørsteforbundne komponent indeholder kun omkring �	��
�� knuder [49, 62].

Hvis en gennemsnitlig knude har � umiddelbar e naboer, �!�

�

� , såer antallet af naboer
op til to hop væk omtrent �




���




, sættesdiameteren af grafen såtil � , vil hele grafen kunne
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opdages i disse � skridt, ��� � ��� � � � ��
 �

�

�	��
�� . Denne logaritmiske vækst af � er typisk
for netværk, der udviser smallworld karakteristika [46, 50].

I en sådan graf er der nogle knuder, der har en højere grad end andre. Lad ��� være
andelen af knuder, der har graden � . Generelt gælder det for tilfældige grafer af denne
type, at deresgrad følger en binomial fordeling [49]:

�

�

�

� �	�

� ���

� 


�

�

�

� � �

�

-��

�

�

�

Når ��
 � � bliver det til en Poissonfordeling [15, 49,62]:

�

�

�

� �

%

���

�

�

���

���

��� ����� ��
 �

�

�

�

�

���������

(2.1)

Det bemærkes, at funktionen aftager eksponentielt for store værdier af � . Et plot af
denne funktion for �

� �

er vist på �gur 2.1.
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Figur 2.1: Poisson fordeling. For at gøre grafen mere overskuelig er de enkelte punkter
forbundet med streger, påtrods af, at funktionen kun er de�ner et for positive heltal.

Sandsynligheden for at to par af knuder er forbundne, er per de�nition uafhængig af,
om de i forvejen har en fælles nabo, og der er derfor ikke nogen større sandsynlighed for
at to knuder, der har en fælles nabo, også selv er naboer. Derfor gælder det for ER-grafer,
at klyngekoef �cienten ikke er specielt høj, �

�

� [18].
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2.1.3 WS modellen

Watts og Strogatz (WS) [67] demonstrerede, at klyngekoef �cienten for en række virkelige
netværk ikke stemte overens med klyngekoef �cienten i ER-grafer. WS modellen benytter
sig i modsætning til ERmodellen ikke af tilfældige, men struktur eredegrafer. Denne simple
model blev udviklet for at skabeen model med korte stilængder, en smallworld graf, samti-
dig med, at den kunne udvise en høj klyngekoef �cient. Udgangspunktet for en WS graf er
et endimensionelt gitter, hvor enderne forbindes til en ring af � knuder, hvor hver knude er
forbundet til de � nærmestenaboer. Hvis � 
 � vil den gennemsnitlige stilængde mellem
to knuder nærme sig �

�

�

� . Derfor er WS grafer ikke umiddelbart smallworld grafer. Men
ved at kombiner e den regulære graf med den tilfældige, opdagede WS, at de kunne opnå
interessanteresultater. Tricket de brugte var at genforbinde (rewire) nogle af de regulære
kanter med tilfældige kanter. Figur 2.2 illustr erer hvordan en WS graf genereres.

(b) (c)(a)

Figur 2.2: WS model. (a) Endimensionelt gitter, hvor hver knude er forbundet med de �

nærmeste naboer. Her er �

�

�

. (b) Det samme endimensionelle gitter med en periodisk
grænse,såden bliver til en ring. (c) Modellen genforbinder knuder, i dette tilfælde fem, til
tilfældigt udvalgte andre knuder [46].

I det endimensionelle gitter erstattesdet eneendepunkt for hver kant med sandsynlig-
hed på � med en anden tilfældigt udvalgt knude. For �

�

� er en WS graf helt regulær,
mens den er helt tilfældig ved �

�

� . Ved at variere � opdagede WS, at kun ganske få kan-
ter skulle ændres, for at grafen blev til en small world graf. Selv ved �

�

�

�

� � eller endnu
lavere er dette tilfældet [67]. Denne ændring af grafens topologi er såledestydelig på det
globale niveau, men på det lokale niveau er det svært at senogen forskel. Næstenalle knu-
derne har stadig en grad på � , og de �este kanter er uændret. [50]. Gradfordelingen for WS
modellen er stærkt afhængig af � . For �

�

� er den:

�

�

�

� ���

�

� �

��� �

�

�

�

� �

��� ���

�

�

For stigende værdier af � bliver for fordelingen bredere, men topper stadig omkring
� for til sidst ved �

�

� at nærme sig ER modellens Poisson-fordeling [19]. Ligesom for
ER-grafer er der meget ringe sandsynlighed for meget store værdier af � .

2.1.4 BA modellen

Barabási og Albert (BA) [15] fokuserede ikke på klyngekoef �cienten, men på gradforde-
lingen. Ligesom ER-grafer er BA-grafer tilfældige, dog har alle knuder ikke en grad på
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tilnærmelsesvis � . Både ER og WS starter med et fastlagt antal knuder � , der er tilfældigt
forbundet i ER modellen og genforbundet i WS modellen, og � er uændret. I modsætning
dertil er BA modellen åben på den måde, at den formes ved, at der hele tiden tilføjes nye
knuder. F.eks.vokser Internettet sig hele tiden større ved tilføjelse af nye sider.

BA demonstrerede, at ER og WS modellernes gradfordeling ikke modellerer naturlige
netværks gradfordeling tilfr edsstillende. Det gælder såforskellige systemer som genetiske
netværk og World Wide Web [15]. BA viste, at mange meget forskellige virkelige netværks
gradfordeling aftager som en power law funktion, således at gradfordelingen følger den
følgende powerlaw fordeling [15]:

�

�

�

� ���

�

���

���

��� �

�

�

��� ����� ���

Konstanten
�

er normaliseringskonstanten såledesat
���	�

��
 �

�

���

�

� Denne type net-
værk kaldes scalefree, fordi antallet af knuder � ikke indgår i

�

�

�

�

. Umiddelbart kan der
indvendes, at � ej heller indgår i Poisson fordelingen for ER-grafer, men som det ses,ind-
går � i binomialfor delingen, og det er kun når � 
 � � , at � ikke umiddelbart indgår i
fordelingen. Hvorimod � ikke indgår i � i

�

�

�

�

for scalefreenetværk.
Figur 2.3viser en powerlaw fordeling, hvor �

� � ���

. Ofte benyttes en powerlaw fordeling
kun for gradfordelingens hale, dvs. for høje værdier af � , mens lavere værdier følger deres
egen fordeling. Plottes en power law fordeling med en dobbeltlogaritmisk skala, vil den
resultere i en ret linie med hældningskoef�cienten � , som vist på �gur 2.4.
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Figur 2.3:Plot af powerlaw fordeling

BA fremsatte den hypotese, at netværk med en powerlaw gradfordeling fremkommer
naturligt pga. to faktorer; vækst og foretrukken kobling. Netværk 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 ens for alle par af knuder. BA
modellen derimod antager, at når nye knuder bliver en del af systemet, sker det ved fore-
trukken kobling. Dvs. at der er større sandsynlighed for, at en ny knude kobler sig til en
knude i netværket, der allerede er godt forbundet, end at den kobler sig til en, der kun har
få forbindelser til andre knuder i netværket [15].

Figur 2.5 illustr erer den visuelle forskel mellem en ER-graf og BA-graf. Begge grafer
består 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 på 1, mens en lille del af knuderne har en meget høj grad. I beggeeksempler
er de fem knuder med højestegrad farvet røde, og alle deres naboer grønne. I ER-grafen
er det kun 27%af knuderne, der kan nås af disse fem knuder, mens det i BA-grafen er hele
60%,der kan nås.Dette demonstrerer tydeligt vigtigheden af knuderne med høj grad.

Den primære årsag til forskellen er, at det i en Poissongradfordeling er nærmest umu-
ligt at have knuder med en meget høj grad � , da Poissonfordelingen er eksponentielt afta-
gende for store � . Powerlaw fordelingen er derimod ikke eksponentielt aftagende, som det
fremgår af �gur 2.3. Der er såledesrimelig sandsynlighed for, at en knude har en meget
høj grad � . Som restenaf specialet vil vise har dette vidtrækkende konsekvenser for disse
grafers egenskaber.
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Figur 2.5:Eksempel på a) ER-graf b) BA-graf [16].

2.2 Søgning

Et overraskende resultat af Milgrams forsøg er, at det var muligt for deltagerne at �nde
korte stier til modtageren. Med global viden om netværkets 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 spørgsmål. I P2P systemer kunne et tilsvar ende problem
være at lokalisere en given ressourceuden brug af global viden. I de følgende afsnit vil tre
søgealgoritmer blive præsenteret. Fællesfor dem alle er, at de ikke anvender nogen form
for global viden men højst en grad af lokal viden.

2.2.1 Flooding

En søgealgoritme, der ikke gør brug af nogen viden overhovedet, er Gnutellas simple
�ooding algoritme. Gnutella foretager søgning på følgende måde. En søgning startes ved
at sendeen forespørgsel til alle nabonoder. Når en node modtager en forespørgsel, under-
søgesdet, om søgningen er set før. Hvis ikke sendesforespørgslen vider e på alle forbindel-
ser til nabonoderne, dog undtaget den node hvorfra forespørgslen blev modtaget. Inden
forespørgslen sendesvider e, nedskrives forespørgslens Time To Live (TTL) værdi med en.
Når TTL værdien når nul, termineres forespørgslen, og den sendesikke vider e. I Gnutella
netværket anvendes typisk en værdi på syv for TTL. Enhver node, der tilbyder ressourcer,
den mener, opfylder søgekriterierne, kan sendeet svar tilbage til afsenderen.

Eksempel 2 En menneskelig analogi ville være, hvis Alice skulle �nde en, der kendte til
en sjældenmadopskrift. Hendes søgning ville såstarte med, at hun spurgte alle sine
venner, om de kendte til opskriften, eller om de ville spørge deresvenner. Når Alice
havde spurgt sin ven Bob, ville han spørge alle sine venner, der i blandt Charlie.
Charlie får imidlertid ikke at vide, hvem Bob spørger for, såCharlie spørger alle sine
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venner, der i blandt Alice. Til sidst vil disse mange forespørgsler resultere i, at alle i
hele netværket er blevet spurgt, nogle endda �er e gange.

Eksemplet viser, at denne søgestrategimedfører, at en node kan modtage den samme
søgning �er e gange;op til én gang på hver forbindelse den har til andre noder. Denne eks-
ponentielle vækst i antallet af søgeforespørgsler bevirker, at en stor del af den tilgængelige
båndbredde går til spilde. Efterhånden som størrelsenaf Gnutella netværket er blevet øget,
har det vist sig, at noder med langsomme internetforbindelser simpelthen ikke kan følge
med længere, fordi hele deres tilgængelige båndbredde bruges til at modtage og vider e-
sendesøgeforespørgsler og andre administrative beskeder [14].

Hong [50] modellerer Gnutella netværket med en ER-graf med �

� �

. Simulationerne
viser, at den anvendte båndbredde er proportional med antallet af søgeforespørgsler, der
sendes,der igen er proportional med antallet af noder, der skal kontaktes, før den ønskede
ressource �ndes. Dette estimerer den minimale båndbredde, der skal bruges,og tager ikke
højde for, at en node kan modtage den samme forespørgsel �er e gange,eller at søgningen
fortsætter selv efter at have lokaliseret den ønskederessource.Disse simulationer viser, at
antallet af noder, der modtager en given søgning, er proportional med netværkets samlede
størrelse. Dette er naturligvis et alvorligt problem for systemet, at den enkelte node skal
benytte båndbredde, der er proportionalt med � .

En løsning kunne være at begrænsesøgningen til en lav TTL værdi, men det vil med-
føre at færre søgninger vil lokalisere den ønskede ressource [50]. Den valgte løsning har
imidlertid været at indfør e en hierarkisk opdeling af netværket, således at nogle super
noder indekserer ressourcerne for en række noder længere nede i systemet. Når en søge-
forespørgsel modtages, kan disse super noder så svare istedet for selve noderne, og der
bliver dermed ikke sendt så mange beskeder, og systemet skalerer bedre. Denne opdeling
gør reelt det, at en gruppe af noder erstattesaf en enkelt super node [5, 50].

Andr e undersøgelser af Gnutella netværkets topologi indiker er derimod, at netværket
bedst modelleres ved brug af en BA-graf [59]. Hvis denne topologi er korrekt, medfører
det, at �ooding er særdeles uegnet. Noder med høj grad vil i meget stor grad modtage
duplikater af allerede modtagne forespørgsler [41].

2.2.2 Tilfældig vandrer

For at undgå denne voldsomme vækst i antallet af beskeder, kan en forespørgsel foregå
ved, at der kun udsendes en enkelt besked,der ikke kopieres til �er e samtidige beskeder.
En sådan forespørgsel kaldes en tilfældig vandrer (TV). Når en node modtager vandre-
ren, vider esendesden til en anden tilfældig node, der ikke er afsenderen. Er der ikke �er e
naboer at vider esendevandreren til, sendesden tilbage til noden, hvorfra den kom.

Eksempel 3 I Alices søgenefter den sjældnemadopskrift vil dette svare til, at hun vælger
en tilfældig ven at spørge. Bob er naturligvis den heldige ven, og han vil så igen
spørge en af sine venner.

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

I de �este netværk er det passendeat antage, at den enkelte node har viden om dens
umiddelbar e naboer. Denne viden kunne f.eks. bestå 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
naboer to hop væk, at den gennemsnitlige søgetid i BA-grafer med en eksponent på �

� � �

�

skalerer som en potens funktion med en eksponent på �

�

���

[14]. Newman [49] intr oduce-
rer ProbabilityGeneratingFunctions(GF) for tilfældige grafer. GF gør det muligt at udr egne
en række egenskaberfor tilfældige grafer nøjagtigt. Vha. GF opnår Adamic imidlertid et
andet resultat end i simulationerne. Først indfør es en maksimal grad (cutoff) således at

�������	� �

��� . Denne værdi vælges såledesat det forventede antal noder med grad �
����� er
én i en fordeling uden dette maksimum. I en graf med en maksimal grad på �
����� er der
såledesingen knuder, der har en grad, der er højere end �
����� . Hvis søgeomkosningen de-
�ner essom antallet af hop, der skal tages,før hele grafen er opdaget såledesat

�

�(�

�

�


�


hvor �


�
 er antallet af naboer to hop væk når der foretagesen tilfældig vandring, kan det
vises,at det svarer til [14]:

�

� ���

�

�

�


��

���

Indsættes � og � fra simulationen opnås, en eksponent på 0,15.Simulationerne viser
altså en stor afvigelse. Bådeteori og simulationer bekræfter, at det er muligt at �nde søge-
algoritmer , der udelukkende anvender lokal viden, der skalerer sublineært ifht. � . Pga.det
anvendte cutoff er Adamics resultater en øvre grænsefor søgeomkostningerne.

Adamic giver imidlertid ogsåen anden forklaring på, hvorfor afvigelserne er såstore. I
et netværk, hvor hver ressource er replikeret på �er e noder, er det passendeat undersøge,
hvor lang tid det tager, før en søgning har lokaliseret halvdelen af knuderne. I Adamics
model har hver knude et lokalt indeks med information om knuder i en radius af to hop, så
hver gang en søgning ankommer til en knude, opnår den ikke kun information om knuden,
den ankommer til, men vha. det lokale indeks også knuderne op til to hop væk. Simula-
tionerne viser, at tiden for at opdage halvdelen af knuderne skalerer med en eksponent på
0,15,hvilket er det samme resultat som opnået med GF. Denne skalering indiker er, at det
er relativt let at �nde de første knuder, mens andre medfører store søgeomkostninger.

2.2.3 Gradsøger

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

Gradsøger (GS) algoritmen fungerer i princippet som en tilfældig vandrer. En fore-
spørgsel vider esendesikke til en tilfældig node, men søger den nabo med højeste grad.
Samtidig sendesden ikke tilbage til noder, der allerede har set søgningen, hvis der er an-
dre at sendeforespørgslen til.

Eksempel 4 Alices søgenefter madopskriften fortsætter. Ikke bare ved hun, hvor mange
andre venner hendesvenner har. Hun ved ogsåhvilke madopskrifter , hendesvenner
kender til. Alice ved, at ingen af hendes venner kender til den sjældne opskrift, så
derfor er hendes fremgangsmåde at spørge Bob, som er den af hendes venner, der
har �est venner. Bob vil så igen spørge den af hans venner, der har �est venner og
sådan fortsætter jagten på den sjældnemadopskrift.

Denne vider esendelseaf en forespørgsler til naboer af højestegrad vil hurtigt resultere
i, at knuden med den højeste grad nås. Derefter fortsætter forespørgslen igen langsomt
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ned i hierarkiet. Figur 2.6viser graden af knuden for hvert søgeskridt for både ER og BA-
grafer. I to skridt når GS forespørgslen til knuden med højestegrad og derefter fortsætter
den langsomt nedad i hierarkiet til knuder af lavere grad. Til sammenligning har knuden
med højestegrad i ER-grafen kun en grad på 11 og nås først efter 80 skridt. Det fremgår
tydeligt af �gur en, at der i starten af søgningen vil opdages langt �er e knuder i BA-grafen
end i ER-grafen.

Figur 2.6:Graden af knuder set ved en søgning i en graf med
�

�

� � � � �
[14].

Simulationer foretagetaf Adamic har vist, at søgetiden i BA-grafer med
�

� � �

�
skalerer

som en potens funktion med eksponenten 0,70 [14]. Vha. GF opnås ligesom for ER-grafer
en anden teoretisk søgetid på:

�

�  




�

� �




�

� �




���

�

�

Simulationer viser imidlertid, at tiden for at afdække halvdelen af knuderne skalerer
ligesom værdien udledt vha. GF med en eksponent på 0,1.Til sammenligning opnås i ER-
grafer en eksponent på 0,85,bådeved simulationer og udledt vha. GF. ER-graferneAdamic
benytter, er genereret således,at � er svagt stigende i � , således,at grafen har samme antal
kanter som en BA-graf med cutoff [14].
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2.3 Replikation

Den manglende eller meget løsekobling mellem ressourceplacering og netværkets topologi
gør, at søgning foregår i blinde. Når en given node modtager en søgeforespørgsel, har den
ingen forudsætninger for at afgøre, hvor den enkelte søgning skal vider esendestil for at
kunne løseshurtigst muligt. GS algoritmen råder delvist bod på dette problem, men alle
søgninger behandlesensved alle noder og afhænger ikke af, hvilken ressourceder konkr et
søgesefter. Istedet for at opbygge en komplicer et topologi, der gør søgning let, kan det
istedet udnyttes, at ressourcer i mange forskellige P2Psystemer naturligt bliver replikeret
som en del af netværkets funktion. Denne replikation, eller blot pegere til hvor ressourcer
kan lokaliseres,kan udnyttes til at assistere søgningen.

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

2.3.1 Passiv replikation

En simpel og naturlig form for replikation består i, at når Alice endelig har fundet den
sjældnemadopskrift, sålaver hun en kopi af den til sig selv. Det tilsvar ende sketei Napster,
når en node havde hentet en mp3 �l. Denne replikation er meget simpel, idet der ikke skal
sendesnogle ekstra beskederoverhovedet for at opnå denne replikation. Denne implicitte
replikation foregår naturligt i en lang række P2Pnetværk som f.eks. Gnutella og Overnet.

2.3.2 Stireplikation

Cohen et. al. (Cohen) [26] forslår en eksplicit metode til aktivt at replikere ressourcer i et
P2Pnetværk. Udgangspunktet er at undersøge hvor mange replikater af en ressource,der
skal være i netværket for at minimer e søgeomkostningerne Cohen vur derer, at GSalgorit-
men overbelaster de knuder med høj grad, så der anvendes tilfældige vandrere og ingen
lokal viden. I modellen forsøgesførst to forskellige metoder til replikation.

Først undersøgeseffekten af, at alle ressourcer replikeresmed samme frekvens og der-
næst,at de replikeresproportionalt i forhold til frekvensenaf søgeforespørgsler efter denne
ressource [26]. Simulationerne viser, at ingen af de to foreslåedemodeller er optimal. Pro-
portional replikation gør det lettere at �nde populære ressourcer, mens de mindr e popu-
lære forbliver svære at �nde. Ens replikation minimer er den maksimale søgeomkostning,
men er heller ikke optimal. Enhver løsning der ligger 'imellem' proportional og ens repli-
kation er bedre, mens alle andre er dårliger e. Den bedste løsning �ndes, hvis de enkelte
ressourcer replikeresproportionalt med kvadratr oden af søgefrekvensen.Cohen argumen-
terer for, at denne fordeling kan opnås ved tre forskellige simple distribuer ede algoritmer .
Den simpleste foreslåedealgoritme er stireplikation. Når en søgning har lokaliseret en res-
source,replikeresen peger hos hver af knuderne på stien tilbage til afsenderen.

2.4 Robusthed

Med robusthed (resilience) menesnetværkets evne til at fungere på trods af, at dele af net-
værket ikke længere fungerer. En efter sigende vigtig årsag til, at Internettet blev udvik-
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let, var at det amerikanske forsvar ønskedeet robust kommunikationsnetværk, der kunne
overleve et nukleært angreb. Tilsyneladende opfylder Internettet dette krav ved, at der er
�er e ruter mellem to punkter . Undersøgelser af Internettets topologi har vist at dets grad-
fordeling følger en powerlaw. Derfor har undersøgelseraf BA-grafers evne til at modstå fejl
og angreb ikke kun betydning for P2Pnetværk, men også for en række andre komplekse
systemer [16]. Udover disseredundante stier er der ogsåandreegenskaberved et netværks
topologi, der har ind�ydelse på, hvor robust et netværk er.

I det følgende medregneskun den statiske komponent i scenarierne.F.eks.hvis en rou-
ter i Internettet går ned, vil det resultere i, at en del tra�k routesomkring den defekte router,
og såledesøger belastningen for andre routere. I det følgende er der ikke taget højde for
sådannea�edte effekter, men udelukkende hvordan et statisk system reagerer under disse
scenarier.

Netværks robusthed undersøgesved gradvist at fjerne knuder og de tilhør ende kanter
fra grafen. Andelen af knuder, der er fjernet, benævnes

�

. Et netværks robusthed vur deres
udfra, om der �ndes en værdi for

�

� . Dvs. om netværket går i opløsning eller ej.
Efterhånden som der fjernesknuder fra graferne, er der to muligheder . Enten er netvær-

ket robust, og der eksisterer en stor forbundet komponent, ligegyldigt hvor mange knuder
der fjernes. Eller netværket er ikke robust, og efter at der er fjernet en andel på

�

� af knu-
derne, ophører netværket med at have en stor forbundet komponent, og der er kun stier
imellem knuder, der tilhør er den sammelille forbundne komponent. For ethvert kommmu-
nikationsnetværk er denne tilstand af mange små komponenter fatal, da det ikke er muligt
at kommuniker e med bare tilnærmelsesvis alle andre knuder i netværket.

2.4.1 Fejlscenarie

For at modellere fejl fjernes et antal tilfældigt udvalgte knuder fra grafen. For BA-grafer
viser Newman, at der ikke eksisterer nogen

�

� for BA-grafer med �

�

�

[46]. Istedet bliver
størrelsen af den største 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 fejlscenariet forbliver BA-grafen sam-
menhængendeog dermed istand til at kommuniker e.

For ER-grafer viser BA, at der eksisterer en værdi for
�

� . Sålænge
�

er lille, er det ho-
vedsageligt kun enkelte noder, der mister forbindelsen til GCC, men efterhånden som

�

stiger, brækker større dele af grafen af. Når
�

� nås, går den store forbundne komponent i
opløsning, og systemet falder fuldstændigt fra hinanden og ophører med at kunne kom-
muniker e [16]

2.4.2 Angrebsscenarie

Istedet for at fjerne knuder tilfældigt som i fejlscenariet, fjernes knuderne med højestegrad
først under angrebsscenariet.Dette sker under antagelseaf, at en angriber har viden om
netværkets topologi, og derfor kan iværksætte et målrettet angreb.

Newmans udr egning af
�

� for BA-grafer med forskellige værdier af � vises på �gur 2.7.
Af �gur en fremgår det, at BA-grafer med en eksponent �

�	� ���

har den højestekritiske
værdi på

�

� � �

�

�

�

.
Det fremgår meget klart, at BA-grafer er meget sårbare overfor målrettede angreb, men

derimod meget modstandsdygtige overfor tilfældige fejl. Det er dog påfaldende, at net-

19



KAPITEL 2. TEORI 2.4. ROBUSTHED

Figur 2.7:Kritisk andel
�

� som funktion af � [49].

værk med værdier af �

� � � �

udviser størst robusthed overfor angreb,da �er e observerede
netværk, f.eks. lige fra AT&Ts opkaldsgraf over grafer over Internettets backbonetil en graf
over World Wide Webslinks, viser sig at have værdier for � i intervallet

� �

� �

� ���

[14]. BAs
resultater bekræfter, at der eksisterer en værdi for

�

� for BA-grafer. Dog er deresopnåede
resultat en noget højere værdi. Ligesom under fejlscenariet er ER-grafer sårbare overfor
målrettede angreb, og der eksisterer en værdi for

�

� [16].
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Kapitel 3

Simulationer

3.1 Implementation

Til afvikling af simulationerne anvendesen simpel model for P2Pnetværk. Basisfor denne
model er naturligvis en graf. I modellen antagesdet, at:

� et decentralt og ustruktur eret P2Pnetværk kan modelleressom enten en BA eller en
ER-graf.

� P2Pnetværkets topologi er statisk.

� lagerkapacitet i netværket er begrænset,såledesat alle ressourcer ikke kan replikeres
overalt. Dog antagesdet at der ikke er nogen begrænsning hos den enkelte node for
størrelsenaf det lokale indeks.

� der eksisterer kun én ressource i modellen. Såledessvarer søgning efter denne res-
sourcetil at lokalisere én bestemt knude. Modellen og implementationen kan relativt
nemt udvides til at håndtere �er e ressourcer.

� den tilgængelige båndbredde ikke er begrænset.

Det forventes at BA-grafen stemmer bedst overens med topologien af et P2Pnetværk
og derfor ligger hovedvægten af simulationerne på disse grafer. Denne forventing bygger
på �er e studier, der viser, at dette gælder for topologien i f.eks. Gnutella og Freenet net-
værkene [50, 58]. Flere undersøgelser viser, at naturligt forekomne BA-grafer typisk har

�

� � ���

[14, 15,31]. Derfor benyttes værdien �

� � ���

for de genererede BA-grafer. Til sam-
menligning af resultaterne vil ER-grafer med sammeantal kanter og knuder blive anvendt
i en del simulationer . Muligheden for at simulere søgninger i WS grafer er fravalgt, da det
vur deres,at de to andre modeller er bedre til at modellere P2Pnetværk. Ligeledes er mu-
ligheden for at foretage�ooding søgninger, som f.eks.Gnutella anvender, fravalgt. Generelt
antages et statisk system fordi simulation af noder, der kobler sig til og fra P2P netvær-
ket, er et komplicer et problem i sig selv. I denne model kræves det, at det nøjagtige navn
på en ressource kendes, før der kan søgesefter den, men fritekstsøgning vil i princippet
blive anvendt på tilsvar ende måde. Dog kan modellen kun håndtere ét svar per søgefore-
spørgsel. Alle disse forbehold tages for, at resultaterne af simulationerne skal være 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
fremgår af �gur 3.1.Designet er en balancemellem en ren grafteoretisk simulation og det
P2P netværk, der skal modelleres. Designet fremkom meget tidligt i processen,inden et
endeligt mål for specialet var etableret. For at gøre designet så �eksibelt som muligt, kom
designet til at ligge ret tæt på P2Pmodellen og længere væk fra et rent grafteoretisk design,
hvor nogle af simulationerne sandsynligvis kunne afvikles som klassiskegrafproblemer.

Figur 3.1:Klassediagram over den implementer ede simulation.

I det følgende vil den valgte implementation kort blive gennemgået:

Search Klassen Search repræsenterer en søgeforespørgsel. Klassen indeholder funktioner
til at opnå forskellige informationer om en søgeforespørgsel, såsomstien forespørgs-
len har fulgt, om den ønskede ressource er fundet, og hvilken ressource der søges
efter.

Vertex KlassenVertex repræsenterer en node i netværket som en knude i grafen. En node
har funktioner til at bestemmehvilken nabo en søgeforespørgsel skal vider esendes
til, samt metoder til at tilføje og fjerne naboer fra nabolisten.

Cache Klassen Cacherepræsenterer det lokale indeks for hver enkelt node. Det lokale in-
deks fungerer ved for hver ressource at indeholde en peger til den næsteknude på
stien til ressourcen.Dog er der et hul i designet således,at information om nabo knu-
ders grad ikke vedligeholdes i det lokale indeks, men den pågældendeknude spørges
hver gang. Denne information burde naturligvis repræsenteres i det lokale indeks i
stedet.

Graph KlassenGraph repræsenterer P2Pnetværkets topologi i form af en graf. Såledeser
klassensvigtigste funktioner at vedligeholde en tabel med alle knuder i grafen samt
at rensegrafen, såledesat den kun indeholder en stor forbunden komponent. Selve
genereringen af graferne foregår i de nedarvede klasser ERgraph og BAgraph.

ERgraph Klassen ERgraphs enesteformål er at give en konstruktør, der gør det muligt at
generere ER-grafer.

BAgraph KlassenBAgraphs enesteformål er at give en konstruktør, der gør det muligt at
generere BA-grafer.

Kildekoden til alle klasser fremgår af appendiks A. Udover disse klasser består imple-
mentationen af en række hjælpefunktioner i �len aux.ccp i appendiks A.4. Den detaljerede
styring af de forskellige simulationer foregår 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 Grafrepræsentation

Matematisk repræsenteresen graf
�����$� � 	��

f.eks. som:

�����$� � 	���� �����

�

�

�

��� ������� 	 ��� �

�

�

�

� �'�

�

���*� �'�

�

���!� � �

�

���!� �'� � ���*���

En almindelig visualisering af denne graf fremgår af �gur 3.2. I computerpr ogrammer
repræsenteres grafer normalt på to forskellige måder. Den simpleste form, nabo matrice
(adjacencymatrix), består af en tabel med � rækker og � kolonner. For hvert par af knuder

�

���

�

�
	

�

indfør esvægten af kanten mellem de to knuder i tabellen. Hvis der ikke er en kant
mellem knuderne ��� og ��	 , afmærkes dette på passendevis. Et eksempel kan sespå �gur
3.3.Til denne simulation, hvor kanterne ikke har nogen vægt, kan vægten 1 anvendeshvis
kanten eksisterer, og 0 hvis den ikke eksisterer. Det seslet, at denne repræsentation anven-
der 


�

�




�

hukommelse. Dog kan det halveres,når det bemærkes,at tabellen er symmetrisk
omkring ���

�

��	 , hvilket dog ikke ændrer ved værdien i 
 notation [27].
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Figur 3.2:Visualisering af grafen
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Figur 3.3:Matricerepræsentation af grafen
�

.

Til grafer, der har relativt få kanter, �

	

��� �

�

�




, kan med fordel anvendes en naboli-
sterepræsentation (adjacencylist). I denne repræsentationknyttes der til hver knude en liste
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Figur 3.4:Nabolisterepræsentation af grafen
�

.

med pegere til alle naboknuder. Hukommelsesforbr uget ved denne repræsentationer mere
overkommelig på 


�

 

�

. Et eksempel fremgår af �gur 3.4
For alle graferne, der anvendesi simulationerne, gælder, at  � � og det naturlige valg

af grafrepræsentation er derfor at anvende nabolisterepræsentationen.

3.1.3 Anvendt værktøj

Til at gennemføre dette specialeer der konsekvent valgt programmer med åbenkildekode.
Hovedparten af implementationen er gennemført i C++. Årsagen til at C++ er valgt som
programmeringssprog er, at dette specialevar en oplagt mulighed til at lære sproget. I for-
vejen har jeg en smule erfaring med C og noget mere i Java,såmange af sprogets faciliteter
var ikke nye. Til at visualisere mindr e grafer er programmet Graphviz [6] anvendt. Til
præsentation af de endelige resultater i form af almindelige grafer er Gnuplot [4] anvendt.

3.2 Graf generering

Tilfældige grafer afhænger naturligvis en del af tilfældigheder . Det er ikke en enkelt tilfæl-
dig grafs egenskab,der er af interesse,men derimod tilfældige grafers egenskabergenerelt.
Derfor genereresikke blot én enkelt graf, men en serieaf grafer. For hver simulation er der
typisk genereret 100eller 200gra�nstanser , og gennemsnittet af de ønskedeobservationer
er udr egnet. Alle knuderne i graferne er ikke forbundet, og i de senere simulationer for
f.eks. søgning giver det ikke nogen mening at starte en søgning i, en knude, der ikke er
forbundet med restenaf netværket. For alle simulationer gælder derfor, at med mindr e der
er anført andet, så er simulationerne kørt på grafernes store forbundne komponent, som
eksisterer for alle de genererede grafer. Denne store forbundne komponent �ndes ved en
dybde først søgning [27]. Beggealgoritmer til generering af tilfældige grafer er udviklet
specielt til dette speciale.

3.2.1 ER-grafer

For at generere ER-grafer med � knuder og  kanter anvendesalgoritmen vist i algorithm
1.Det forudsættes,at  �� �




. Relationen mellem antallet af kanter og sandsynligheden for,
at en kant eksisterer, er  �

�




�




� .
Algoritmen fungerer simpelt ved at udvælge to tilfældige knuder. Hvis de ikke allerede

er naboer, trækkes en kant imellem dem, ellers forsøgesmed to nye knuder. Den samme
knude godt kan udtrækkes to gange. Derfor undersøgesdesuden, om de to knuder er én
og samme knude. Den gennemsnitlige gradfordeling for en sådan graf med �

�

� � � � � og
 

�

�

�

� � � er vist på �gur 3.5.
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Algorithm 1
	�� �

�

�
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1:
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�$%���� %�� _%�� 
 %

���

�

2: while
�

�$%��	� %�� _%�� 
 %

�

�  do
3:

���

�
�*��� �) _
 % ��� % �

4: �

�

�
�*��� �) _
 % ��� % �

5: if � �

�

�

AND
�

and � are not neighbours then
6: createedge from

�

to �

7:
�

�$%���� %�� _%�� 
 %

��
�


8: end if
9: end while
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Figur 3.5:Gradfordeling for en ER-graf med �������	�	�	� , �������
�	��� og ����� .
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Det fremgår af �gur en, at gradfordelingen følger en Poissonfordeling, som vist på �gur
2.1. Knuder med en grad på to og tre er de hyppigst forekomne. For knuder af lav grad
bemærkes det, at der er en væsentlig afvigelse mellem værdierne for hele grafen og for
GCC. Ud af de 10000knuder i grafen er der 497med en grad på nul, og som derfor ikke
er sammenhængendemed resten af grafen. Yderligere er der separat fra GCC en række
meget små komponenter beståendeaf ialt 88 knuder med en grad på en og 8 knuder med
en grad på to. Alle knuder med højere grad er del af GCC. Den højesteobserverede 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 er ikke såsimpel som genereringen af ER-grafer. For at generere
BA-grafer benyttes en tilgang, der ligner den for ER-grafer. Såledesgenereres BA-grafer
ikke ved vækst som ellers foreslåetaf BA [15]. Istedet udr egnesførst en powerlaw gradfor -
deling, og knuderne tildeles grader efter denne fordeling.

Algoritmen til generering af BA-grafer er vist på algorithm 2. Ar gumentet � angiver
hældingskoef�cienten, når gradfordelingen plottes på en dobbelt logaritmisk skala,og � er
antallet af knuder i grafen. Værdien ������� angiver indir ekte et cutoff som anvendt af Adamic

������� �(�

��� , idet � ����� er det forventede antal knuder med maksimal grad. Det bemærkes,
at � ����� er et rationelt tal større end nul. Det forventede antal knuder med graden � kan esti-
meressom � �

� �

�

�

�

�

� . Værdien for � ����� udr egnesvha. � �

�

� ����� � � ����� �

�

�

�

 � �

�

� .
Adamic sætterden forventede ������� � � i en fordeling uden cutoff. I den her anvendte algo-
ritme estimeres ������� i fordelingen med cutoff. Dette bevirker, at normaliseringskonstanten

�

bliver en smule mindr e end den burde ifølge Adamic og dermed, at cutoff er en smule
mindr e, end det burde være. Udr egningen af normaliseringskonstanten

�

og �
����� foregår i
linerne 4 - 7. Helt nøjagtig er det ikke den korrekte normaliseringskonstant, der udr egnes,
men

�

�

� .
I linierne 8 - 10udr egnesden normaliseredekumulative gradfordeling. For alle værdier

� mellem 1 og � ����� udr egnessandsynligheden for, at en tilfældig knude har graden � .
Senere, når knuderne i linierne 11 - 18 tildeles ��% 
��$% % _

�

��%��

�

�

�

, foregår det ved at ud-
trække et tilfældigt tal � i intervallet [0 - 1). Idet fordelingen er normaliseret, kan dette
interval benyttes. Derefter afgør størrelsen af � hvor mange ��% 
���% % _

�

�$%��

�

�

�

, den pågæl-
dende knude bliver tildelt. Det sker ved at for værdien � på y-aksen, �ndes den tilhør ende
værdi for � på x-aksen som vist på �gur 3.6.Der bliver tildelt � ��% 
��$% % _

�

��%��

�

�

�

således,at
���

�

�

��
 &

�

�

�

�

�

� �

���

��
 &

�

�

�

�

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

�

�

�

� �

� .
På linie 19 sorteres knuderne, såledesat de knuder med �est ��% 
���% % _

�

�$%��

�

�

�

placeres
først. Når der i linierne 20 - 35 udvælges to knuder at trække en kant imellem, sker ud-
vælgelsenikke helt tilfældigt som ved genereringen af ER-grafer. Som knude

�

vælgesden
knude i

�

�$% % _�

�

�

� , der blev tildelt �est � % 
��$% % _
�

��%��

�

�

�

til at starte med. Dette sker for at
undgå situationen, hvor der kun er to elementer tilbage i ��% 
���% % _�

�

�

� , der allerede er na-
boer og har mange ��% 
��$% % _

�

��%��

�

�

�

tilovers. Senere er jeg blevet opmærksom på, at Palmer
et. al. [53] anvender en lignende algoritme. For at undgå, at der er knuder tilbage med

��% 
���% % _
�

�$%��

�

�

�

tilovers, anvender Palmer ikke en liste, hvor knuderne fjernes, når de ikke
har �er e ��% 
���% % _

�

�$%��

�

�

�

. Istedet udtages to knuder hele tiden tilfældigt.
Figur 3.7viser gradfordelingen for BA-grafen svarer til den forventede powerlaw forde-
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Algorithm 2 ���
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34: end if
35: end while
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ling. I modsætning til ER-graferne er langt de �este knuder som forventet samlet i 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 samledeantal knuder er af graden en, mens den højestegrad er 56.I
de genererede grafer er der stort set altid knuder af højere grad, men der er ikke nok af én
bestemt grad til, at disse optræder i gennemsnitsudregningerne.

Plot af gradfordelingen på dobbelt logaritmisk skala viser, at grafen har den ønskede
hældingskoef�cient. På �gur 3.8 er dette plot vist, samt at den bedste rette linie og den
observerede �

� � ���

��� �

�

stemmer tilfr edsstillende overens med den ønskede værdi på
�

� � ���

.

1

10

100

1000

10000

1 10 100

A
nt

al
 k

nu
de

r

k

Gnuplot fit

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

Adamic benytter et cutoff �������	�
��

�

. Det gør, at der i grafen ikke �ndes knuder, der har
højere grad end ������� . Adamics simulationer er derfor ikke optimale til at vise, hvor lave sø-
geomkostninger der virkelig kan opnås med BA-grafer. For at illustr ere cutoffsind�ydelse
på BA-grafens topologi og for søgeomkostningerne er der på �gur 3.9 vist den teoretiske
og den observerede værdi for ������� samt søgeomkostningerne � . Det observeres,at når den
teoretiske ������� sænkes,bliver den observerede og den teoretiske værdi for �
����� næsten
identisk. Endnu vigtiger e er, at den gennemsnitlige søgomkostning stiger fra �

���
� ved
�

�����
����� �	�	� � til ���

���	� ved Adamics cutoff på �
�����

��� . Det fremgår meget tydeligt, at de
relativt få knuder af høj grad har enddog meget stor indvirkning på søgeomkostningerne.

Det vur deres,at det er realistisk at lade knuderne øverst i hierakiet antage højere vær-
dier for ������� end anvendt i Adamics simulationer . Derfor anvendes

�
�����

� ��� �	� �
i de

følgende simulationer . Vha. GF udr egnes
�

for BA-grafer med
� � � �	�	�	�

, �
� �����

og
�

�����
� ��� ��� �

til
�������

. For at gøre de to graftopologier ens, anvendes
��� �

generelt for
ER-grafer.

Simulationerne demonstrerer, at der genereresBA-grafer med den ønskede � værdi.
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3.3 Søgning

For at simulere søgning benyttes de to søgealgoritmer på tilfældigt genererede ER og BA-
grafer. Når en graf er genereret, udvælges en knude tilfældigt, og denne markeres som
knuden, der skal �ndes. Når der kun er én ressource i netværket, svarer knude lokalise-
ring til søgning efter en ressource.Dernæstudvælges en anden tilfældig knude at starte en
søgning i. En søgeforespørgsel vider esendestil naboknuder, indtil der �ndes en knude, der
kender ressourcens lokation, eller den ønskede knude �ndes dir ekte. Det sidste sker kun,
hvis søgningen tilfældigvis starter i knuden, der skal lokaliseres. En søgning fortsætter i
simulationen, indtil den ønskedeknude er lokaliseret, eller hele netværket er gennemsøgt.
For at en forespørgsel ikke vider esendestil den samme knude �er e gange, indeholder sø-
geforespørgslen en liste over de knuder, den allerede har besøgt.For meget store netværk
vil en løsning med sådannelister naturligvis ikke være praktisk, da det vil medføre et stort
spild af båndbredde. Efter fuldført søgning udvælges en ny tilfældig knude at starte endnu
en søgning fra. Dette gentageset antal gange, og endelig gentagesgraf genereringen og
søgningen igen, typisk 200gange.Til sidst er den bedste rette linie udr egnet med Gnuplot
[4].

En sådan søgning svarer til en trefarvning af grafen [14]:

Hvid Knuden er ikke besøgt.

Grå Knuden er besøgt,men alle naboer er ikke.

Sort Knuden og alle dens naboer er besøgt.

Denne rent grafteoretiske løsning er dog ikke implementer et dir ekte som tidliger e be-
skrevet.
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Den helt grundlæggende forskel på de to søgealgoritmer er metoden, hvormed der
udvælges knuder at vider esendeen forespørgsel til. Denne udvælgelse fungerer som føl-
gende:

Tilfældig vandrer Udvælger tilfældig naboknude.

Grad søger Udvælger naboknude med højestegrad.

For begge gælder desuden, at forespørgsler ikke sendes tilbage til de knuder, der al-
lerede har set søgningen, så længe der er andre knuder at vider esendeforespørgslen til.
Det bemærkes,at den tilfældige vandrer, Adamic benytter, kun undgår at blive sendt di-
rekte tilbage til knuden, hvor den kom fra. Ellers undgår den ikke knuder, den allerede
har besøgt [14]. Hvis cachehorisonten er større end nul, vider esendesforespørgslen ikke
til knuder af graden en. Sådanneknuder ville, hvis de besadden ønskederessource,have
meddelt dette til alle naboknuder.

3.3.1 BA-grafer

På �gur 3.10 fremgår søgeomkostningerne i en BA-graf ved anvendelse af GS og TV sø-
gealgoritmerne. Det er noget overraskende, at resultatet for de to søgealgoritmer ligger så
tæt, som det er tilfældet. GSalgoritmen skalerer med en eksponent på 0,73og 0,74for TV.
Adamics resultater ligger ogsårelativt tæt, men forskellen i skaleringen er noget større, og
samtidig er forskellen i de absolutte søgeomkostninger langt større. En af forklaringerne
på denne forskel kan være, at Adamics tilfældige vandrer ikke undgår at besøgeknuder,
den allerede har besøgt [14].

På trods af, at resultaterne tilsyneladende ligger så tæt på hinanden, er der dog en vis
forskel. Plottes medianen af søgeomkostningerne istedet for gennemsnittet, opnås et no-
get andet resultat. Dette fremgår af �gur 3.11.Medianen er et udmærket mål for søgeom-
kostningerne, idet halvdelen af alle søgninger har en søgeomkostning, der er mindr e end
denne. Søgeomkostningen skalerer for GS algoritmen med en eksponent på 0,42og med
0,64 for TV. Stadig langt fra de optimale eksponent værdier på henholdsvis 0,1 og 0,15
[14].

3.3.2 ER-grafer

Søgeomkostningerne i ER-grafer fremgår af �gur 3.12. Teoretisk skalerer TV-søgningen
med en eksponent på 1. Den observerede eksponent i simulationerne er 0,98,og må siges
at ligge tilfr edsstillende tæt på det teoretiske resultat. Resultatet for GS-søgningener der-
imod noget overraskende. GS-søgningenskalerer med en eksponent på 1,18,hvilket mod
forventning ikke er subliniært. Det bemærkes,at fem ud af seksobservationer ligger over
den rette linie, udr egnet af Gnuplot. For at få en bedre ret linie sesbort fra observationen
for den størstegraf, og resultatet fremgår af �gur 3.13.Eksponenten er 0,87.Det bemærkes,
at ihvertfald �r e observationer ligger meget tæt på den rette linie. Dette resultat stemmer
godt overensmed Adamics optimale resultat for eksponenten på 0,85 [14].

Resultaterne for GS og TV ligger meget tæt for BA-grafer. Dette kan skyldes, at TV
naturligt vil ramme knuder med høj grad oftere, da det er proportionalt med deresgrad.
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Figur 3.10:Søgeomkostningen � ved forskellige graf størrelser � for BA-graf.
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Figur 3.11:Median søgeomkostningen � ved forskellige graf størrelser � for BA-graf.
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Figur 3.12:Søgeomkostningen � ved forskellige graf størrelser � for ER-graf.
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Figur 3.13:Søgeomkostningen � ved forskellige graf størrelser � for ER-graf, når der ses
bort fra det højesteresultat for GS.
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3.3.3 Skalering

En vigtig kritik af GS-algoritmen fremført af Kim et.al. [35] er, at dens virkemåde vil resul-
tere i, at knuderne øverst i hierarkiet bliver oversvømmet (�ooded) med søgeforespørgsler
[35]. For at undersøge omkostningerne ved søgning i grafen anvendesfølgende de�nition:

+ �

Gennemsnitligt antal beskedermodtaget af en knude pr. søgning.

Simulationerne har allerede demonstreret, at de samlede søgeomkostninger for hele
grafen er lavest ved anvendelseaf GS-algoritmen på BA-grafer. Plot af den gennemsnitlige
søgeomkostning

+ �

fremgår af �gur 3.14.For GS-algoritmen i BA-grafer afsender knuden
øverst i hierarkiet i gennemsnit mere end en beskedper søgeforespørgsel. Dette skyldes, at
alle søgeforespørgsler søgeropad i grad-hierarkiet. En del søgeforespørgsler ender blindt,
og må derfor sendestilbage ad den vej, de kom. Derfor sesden overraskende højeværdi for

+ �

for knuden øverst i hierarkiet. I ER-grafer har knuden med højestegrad ikke nær såhøj
grad som i BA-grafer. Alligevel sender knuden mere end en besked per søgeforespørgsel.
Selv under antagelsenaf, at knuderne øverst i hierarkiet har stor tilgængelig båndbredde
og beregningskraft, kan dette vise sig at være en �askehals. På den anden side er der i
simulationerne kun en kopi af den ønskede ressource i hele grafen. Typisk vil de �este
ressourcer �ndes i et større antal kopier, så dette kan betragtes som det værst tænkelige
tilfælde.

En undersøgelseaf Saroiu et. al. [61] viser, at en ikke ubetydelig andel af noderne i et
P2Pnetværk har serverlignende egenskabersåsomstor tilgængelig båndbredde og høj op-
petid. Det vil værenaturligt at antage,at noder med disseegenskabervil indtage pladserne
øverst i gradhierarkiet og derfor i nogen grad afhjælpe problemet. Der sesderfor bort fra
Lv et.al. [42], der foreslår en algortime, der aktivt skal sørge 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-søgningen. For TV-søgningen gælder, at antallet af søg-
ninger en knude ser, er proportional med graden af knuden, idet knuderne udvælges helt
tilfældigt. For BA-grafer kan antydningen af et trin sesfra omkring knude 350 til 650 og
endnu et fra 650 til 2000.Det første svarer til knuderne med en grad på to, og det sidste
og største trin svarer til knuderne med graden en. For ER-grafen sesde første seks trin
tydeligt; knuderne med relativ høj grad er såfå, at det er svært at senogle trin.

Simulationerne viser, at det er muligt at �nde søgealgoritmer, der ikke benytter global
viden og stadig skalerer subliniært ifht. størrelsen af grafen. For at mindske belastningen
for knuderne øverst i grad-hierarkiet kunne en søgeforespørgsel stoppes efter at have be-
søgt et vist antal knuder. Dette ville sandsynligvis medføre at netværket skalerer bedre,
men samtidig at der ikke er nogen garanti for at �nde en given ressource,selvom den �n-
des i netværket.

3.4 Replikation

For at decentrale og ustruktur erede P2Pnetværk skal være en reel mulighed, må søgeom-
kostningerne være overkommelige for brugeren af applikationen. Resultaterne i 3.3 viser,
at søgeomkostningerne er af en ikke ubetydelig størrelse.Disse simulationer er ikke fore-
taget under optimale forhold, og de viser det dårligst tænkelige tilfælde. Ressourcen, der
søgesefter, eksisteredekun et sted i netværket. Det er en naturlig antagelse,at ressourcervil
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være replikeret �er e steder i netværket. I dette afsnit vil søgeomkostningerne i BA-grafer
undersøgesved forskellige simple replikations strategier.

Beregningskraften og lagerkapaciteten på noderne i netværket er begrænset,men endnu
vigtiger e er, at den tilgængelige båndbredde i netværket er begrænset.Hvis de enkelte res-
sourcer f.eks. er lyd eller video �ler , vil disse ofte være relativt store, og det vil medføre
en stor omkostning i båndbredde at replikere disse �ler aktivt på �er e noder i netværket.
Derfor er der i de følgende simulationer ikke anvendt aktiv replikation, forstået som at
ressourcer overføres til noder, der ikke selv har efterspurgt disse ressourcer.

For at simulere replikation udsendes en gradsøger i hvert tidsskridt og resultatet regi-
streres.Over tid forventes det at observere en mindsket søgeomkostning � . Alle simulatio-
nerne er foretaget i BA-grafer med

��� �
�	�	�
, og der udsendes250søgeforespørgsler.

3.4.1 Passiv replikation

Den simpleste form for passiv replikation foregår ved, at en knude, der har udsendt en suc-
cessrigsøgning, får overført ressourcen,og derefter selv tilbyder den i systemet.Resultatet
fremgår af �gur 3.15.Aller ede ved 50 replikater, svarende til en ressource, der er tilgæn-
gelig på 2,5%af alle noderne, er søgeomkostningerne halveret og reduceres derefter kun
langsomt.

3.4.2 Stireplikation

Efter at have fundet den ønskede ressource, returnerer en søgeforespørgsel af samme sti
tilbage til afsenderen. På vej tilbage indeholder søgningen information om den ressource,
der blev søgt efter. Denne information kan lige sågodt udnyttes. Derfor tilføjes den pågæl-
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dende information til alle lokale indeks i knuderne, der passeres.Resultatet er vist på �gur
3.16.Ved de første to søgninger opnås et markant bedre resultat, men derefter forbliver
søgeomkosntingerne relativt stabile. Af resultatet fremgår klart, at det ikke er den ønskede
effekt, der opnås. Dette skyldes, at informationen, der bliver replikeret, består af pegere til
den næsteknude på stien til ressourcen. Denne sti følges så blot hele tiden og der opnås
reelt ikke nogen stor forbedring.

Eksempel 5 Alice leder stadig efter den sjældnemadopskrift og spørger Bob om han ken-
der noget til den. Bob svarer tilbage, at han har hørt, at en ved navn Janehar den
sjældneopskrift. Begejstret over svaret skynder Alice sig at �nde Janei telefonbogen
og efter en kort samtale,har Alice fået opskriften.

Eksemplet viser en måde,det lokale indeks istedet kunne være implementer et på. Frem-
for at indeholde pegere til den næsteknude på stien, kunne det lokale indeks istedet inde-
holde navnet på knuden, der tilbød den eftertragtede ressource. Efter at have lokaliseret
den pågældende knude kan almindelig routning benyttes til at sende beskeder til noden.
For at simulere dette køres en simulation, hvor ressourcen kopieres til hver knude på re-
turstien. Det svarer i princippet til, at en peger dir ekte til målknuden kopieres til hver
knude. Resultatet af denne modi�cering sesaf �gur 3.17.I løbet af ganske få søgninger er
pegereblevet kopieret til knuderne øverst i hierarkiet. Efterhånden som de kopierestil �er e
og �er e knuder, falder søgetiden.Pegernebliver effektivt kopieret længere og længere ned
i hierarkiet, efterhånden som søgninger passerer �er e knuder.

Resultaterne for replikation er meget lovende. Søgeomkostninger på omkring 5 for en
graf med 2000knuder er acceptabelt.Resultaternebygger dog på den vigtige antagelse,at
der er hukommelse nok til at foretagedenne replikation. For virkelig store P2Pnetværk vil
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der sandsynligvis skulle anvendes ret stor lagerplads for at vedligeholde en sådan repli-
kation af pegere. Yderligere vil replikationen medføre, at informationen i de lokale indeks
ikke altid er helt aktuelle, så der skal yderliger e implementer es en effektiv strategi til at
udskifte indholdet af det lokale indeks.

3.5 Robusthed

For at undersøge grafernes robusthed køres simulationer ved to forskellige scenarier. BA
foreslår, at en sådansimulation foregår ved, at alle knuder gradvist fjernes i et antal skridt.
For hvert skridt udføresen række søgninger, og størrelsenaf de forskellige komponenter i
grafen afgøres [16]. Udvælgelsen af de knuder, der skal fjernes, foregår som følger:

Fejlscenarie Knuder udvælges tilfældigt.

Angrebsscenarie Knuder med høj grad udvælges.

Alle simulationer er foretaget i grafer med �

� �

� � � . For hver søgning udvælges der
som tidliger e to forskellige knuder. Ligger disseikke i sammeforbundne komponent, vil en
søgning naturligvis fejle, og i såfald sættes

�

�

� � � � . Søgeomkostningerneer udelukkende
simuleret ved brug af GSalgoritmen i dette kapitel.

3.5.1 ER-grafer

På �gur 3.18sessøgeomkostningen under fejl- og angrebsscenarierne.Det observeres,at
�

stiger kraftigt under angrebsscenarietsåledes,at
�

� � � � � for
�

� �

���

. Under fejlscenariet
sker dette først ved

�

� �

�

�

.
Årsagen til denne effekt skal naturligvis �ndes i grafens topologi. Den relative størrelse

af den store forbundne komponent og størrelsen af de mindr e komponenter under både
fejl- og angrebsscenarierneer vist på �gur 3.19.Ved fejlscenariet ses,at

+

forbliver tæt på
1 indtil omkring

�

� �

�

� . Derefter viser den stigende
� � �

, at større 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 gå i opløsning. For

�

� �

���

er grafen gået totalt i opløsning, og der er kun enkelte knuder tilbage, der ikke er
forbundet til hinanden.

Effekten af angrebsscenarieter derimod meget kraftiger e. Opløsningen sker langt tid-
ligere. Ved

�

� �

���

�

er under 1% af det samlede antal knuder i GCC. De komponenter,
der bliver afskåret fra den store forbundne komponent, er større end under fejlscenariet.
Ved

�

� �

���

� begynder opløsningen af de mindr e komponenter til isolerede knuder. Når
�

� �

��� �

er fjernet, er der ikke længere nogen kanter tilbage i grafen, og opløsningen er
total.

3.5.2 BA-grafer

For BA-grafer fremgår søgeomkostningerne under fejl- og angrebscenarierneaf �gur 3.21.
Under fejlscenariet observeres, at søgeomkostningerne stort set er proportional med an-
delen af knuder, der fjernes. Søgeomkostningerne under angrebsscenarietforværres dra-
stisk, selv når kun en meget lille andel af de bedst forbundne knuder fjernes. Aller ede ved

�

� �

�

�

�

er netværket gået i opløsning.
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Figur 3.18:Søgeomkosningen � for ER-graf under fejl- og angrebsscenarier.

Årsagen til disse karakteristika skal naturligvis �ndes i BA-grafernes topologi. På �gur
3.21vises den relative størrelse af GCC og � ��� . Under angrebsscenarietobserveres det, at
netværket hurtigt går totalt i opløsning. Ved ���

� ��� ���
består GCC af under 1% af det sam-

lede antal knuder. Ved �
� ����� er netværket gået så meget i opløsning, at alle forbundne

komponenter er opløst, og netværket består udelukkende af isolerede knuder. Ved fejlsce-
nariet er

�

omtrent proportional med � , og � ��� stiger langsomt og opnår den maksimale
værdi på � ���������

� � � � � ved �
� ���	��� . Den aftagende værdi for

�

viser, at �er e og �er e
isolerede knuder mister forbindelsen til 
���� .

Overraskende er værdien for ���
� ��� ���

under angrebsscenarieten del højere end den
teoretisk udledte af Newman på ���

� ��� �	�
[46]. Dog stemmer en del af resultaterne �nt

overensmed simulationer foretaget af BA [16]. BA opnår en noget højere værdi �
�
� ��� � �

.
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 opnåede resultater.
I treud af de �r ekombinationer er resultatet af scenariernedet samme.Kun BA-graferne

under fejlscenariet forbliver relativ intakt selv ved høje værdier af � . Alle andre kombina-
tioner resulterer i, at netværkene går totalt i opløsning ved forskellige værdier af �
� .

39



KAPITEL 3. SIMULA TIONER 3.5. ROBUSTHED

0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

3.5

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

S
|<

s>

f

f S
f <s>

a S
a <s>

Figur 3.19:Den relative størrelseaf GCC, samt størrelsen for mindr e komponenter for ER-
graf under fejl- og angrebsscenarie.Angr eb med fyldte symboler og fejl med krydser.

0

100

200

300

400

500

600

700

800

900

1000

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

s

f

Fejl
Angreb

Figur 3.20:Søgeomkosningen � for BA-graf under fejl- og angrebsscenarier.

40



KAPITEL 3. SIMULA TIONER 3.5. ROBUSTHED

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

S
|<

s>

f

f S
f <s>

a S
a <s>

Figur 3.21:Den relative størrelseaf GCC, samt størrelsen for mindr e komponenter for BA-
graf under angrebs-og fejlscenarie.Angr eb med fyldte symboler og fejl med krydser.

41



Kapitel 4

Konklusion

Dette speciale har udviklet simple algoritmer til at generere grafer med Poisson og power
law gradfordeling. I disse grafer er det blevet demonstreret, at der eksisterer søgealgorit-
mer, hvor søgeomkostningerne skalerer subliniært ifht. størrelsen af grafen ved udeluk-
kende at anvende lokal viden. Disse lovende resultater er dog ikke helt perfekte. Det viser
sig, at nogle meget få noder i netværket må bære en urealistisk stor byrde ved søgning.

Søgeomkostningerne kan reduceres kraftigt ved at anvende simple former for passiv
replikation. I konteksten af ressourcer, der kræver stor båndbredde at benytte, er passiv
replikation klart at foretrække. Af beregningskraft, lagerkapacitet og båndbredde er det
båndbredden, der er �askehalsen. Det er derfor den tilgængelige båndbredde, der skal ud-
nyttes så effektivt som muligt. Resultaterne for stireplikation indiker er, at det er muligt at
nedbringe søgeomkostningerne væsentligt. På trods af at båndbredden er �askehals, kan
P2Papplikationer ikke forvente at kunne anvende ubegrænsetlagerkapacitet på de enkelte
computere. Et vigtigt spørgsmål, som dette speciale ikke har behandlet, er hvorledes stør-
relsen af det lokale indeks og søgeomkostningerne kan minimer es samtidig. Flere forsøg
med stireplikation og andre former for passiv replikation vil kunne afgøre, om der kan
�ndes strategier, der ikke medfører, at nogle få noder i netværket bliver overbebyrdet. En
alternativ løsning kunne være at afslutte en forespørgsel efter et bestemtantal hop eller når
der f.eks. ikke er �er eubesøgtenaboer. Resultaternetyder på at passiv replikation medfører
en væsentlig reduktion i det arbejde,der udføresaf de få knuder i toppen af hierarkiet.

Endelig viser resultaterne, at netværk der har en Powerlaw gradfordeling ligesom an-
dre tilfældige grafer, er meget sårbare overfor for målrettede angreb på vitale dele af gra-
fen. Grafer med en powerlaw gradfordeling er derimod meget modstandsdygtige overfor
tilfældige fejl og består selvom usandsynligt mange knuder fejler på samme tid. Det er
såledestankevækkende, at ikke kun computernetværk, men en lang række kommunika-
tionsnetværk har en topologi, der maksimerer deresevne til at kommuniker e ogsåpå trods
af angreb.
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Bilag A

Appendiks

A.1 main.h
#i f n d ef GUARD_main_h
#d ef i n e GUARD_main_h
#i n cl u d e" aux . h "
#i n cl u d e" sear ch . h "

5 #i n cl u d e" v er t ex . h "
#i n cl u d e" bagraph . h "
#i n cl u d e" er gr aph . h "
#i n cl u d e< st d l i b . h>
#i n cl u d e< v ect or >

10 #i n cl u d e<numer i c>
#i n cl u d e<cmath>
#i n cl u d e<al gor i t hm >
#i n cl u d e< i ost r eam>
#i n cl u d e<iomanip>

15 #i n cl u d e< f st r eam>
#i n cl u d e<sst r eam>

cl ass Graph ; / � Forw ard d ecl ar at i on � /
cl ass Sear ch ; / � Forw ard d ecl ar at i on � /

20

st a t i c ch ar st ; / ��� < Sear ch t y pe � /
s t a t i c st d : : st r i n g pps ; / ��� < Pre Programmed Scr i p t t y pe � /
s t a t i c st d : : st r i n g gt ; / ��� < Graph t y pe � /
s t a t i c st d : : st r i n g d at ad i r ; / ��� < I npu t ou tpu t d i r ect o r y � /

25 st a t i c st d : : st r i n g f i l eN ame ; / ��� < Cur r ent f i l e t o work on � /
s t a t i c st d : : st r i n g d et ai l s ; / ��� < St r i n g r ep r esen t at i on of graph d et ai l s

� /
s t a t i c st d : : st r i n g i n p u t p r ef i x ; / ��� < St r i n g t o p r ef i x i np u t f i l es � /
s t a t i c st d : : st r i n g ou t p u t p r ef i x ; / ��� < St r i n g t o p r ef i x ou tpu t f i l es � /
s t a t i c i n t gr ap hSi ze ; / ��� < Si ze of graph � /

30 st a t i c i n t l i n k s ; / ��� < Number of l i n k s t o cr eat e f o r Poi sson gr aphs � /
s t a t i c i n t ns ; / ��� < Number of sear ch es � /
s t a t i c i n t ng ; / ��� < Number of graphs � /
s t a t i c doubl e al pha ; / ��� < A lpha f o r power law graphs � /
s t a t i c doubl e expv ; / ��� < Expected number of v er t i ces of maxDegree � /
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35 st a t i c bool pathRep ; / ��� < path r ep l i cat i o n f l ag � /
s t a t i c bool t ar get Rep ; / ��� < t ar g et r ep l i cat i o n f l ag � /
s t a t i c i n t cacheH or i zon ; / ��� < cacheH or i zon � /
s t a t i c bool cl ean ; / ��� < Determi nes i f t he graph cr eat ed shou l d be a

connected component . � /
s t a t i c ch ar sb ; / ��� < Smal l or l ar ge si zes i n si z es i n sear ch bag � /

40 st a t i c st d : : v ect or < i n t > si zeBag ; / ��� < Si zes f o r t he gr aphs au to cr eat ed
. � /

Graph � doGraphCreat i on ( i n t ) ;
Sear ch � doSearch ( ch ar , Graph � , bool , bool ) ;
st d : : v ect or <Sear ch � > doGraphCreat ionA ndSearch ( ) ;

45 voi d si m u l at eSear chPat hL engt h ( st d : : ost r eam & );
voi d si m u l at eSear chCou nt ( st d : : ost r eam & );
voi d si m u l at eFai l u r e ( st d : : ost r eam & , con st ch ar ) ;
voi d si m u l at eSear ch ( st d : : ost r eam & );
voi d si mu l ateRep ( st d : : ost r eam & );

50 voi d si mu l ateA l pha ( st d : : ost r eam & );
voi d si mu l ateExp ( st d : : ost r eam & );
voi d si mu l ateCacheH or ( st d : : ost r eam & );
voi d si m u l at eD egr eeD i st r i bu t i on ( st d : : ost r eam & );
voi d exp or t Pl o t ( Graph � , con st ch ar � ) ;

55 voi d p r i n t Pat h ( Sear ch � ) ;
voi d p r i n t U sage( ch ar � ) ;
#en d i f
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A.2 main.cpp

#i n cl u d e" main . h "

usi ng st d : : st r i n g ;
usi ng st d : : cou t ;

5 usi ng st d : : cer r ;
usi ng st d : : cl og ;
usi ng st d : : end l ;
usi ng st d : : v ect or ;

10 i n t main ( i n t ar gc , ch ar � � argv )
{

st d : : of st r eam f i l e ;
st r i n g ar g ;
d at ad i r = " . . / d ata / " ;

15 gr ap hSi ze = 0 ;
l i n k s = 0 ;
ns = 0 ;
ng = 0 ;
al pha ;

20 pathRep = f al se ;
t ar get Rep = f al se ;
cacheH or i zon = 2 ;
cl ean = t r u e ;
ou t p u t p r ef i x = " " ;

25 expv = 0 . 001 ;

// Par se t he r ecei v ed command l i n e arguments
i n t cou n t er ;
f o r ( cou n t er = 0 ; cou n t er < ar gc ; cou n t er ++)

30 {
ar g = st r i n g ( argv [ cou n t er ] ) ;
i f ( ar g . su bst r ( 0 , 4) = = " � gt =" )
{

g t = ar g . su bst r ( 4 , ar g . l engt h ( ) ) ;
35 }

i f ( ar g . su bst r ( 0 , 4) = = " � st =" )
{

st = � ar g . su bst r ( 4 , ar g . l engt h ( ) ) . c_st r ( ) ;
}

40 i f ( ar g . su bst r ( 0 , 6) = = " � si ze=" )
{

st d : : i st r i n g st r eam si n ( ar g . su bst r ( 6 , ar g . l engt h ( ) ) ) ;
si n > > gr ap hSi ze ;

}
45 i f ( ar g . su bst r ( 0 , 7) = = " � al pha=" )

{
st d : : i st r i n g st r eam si n ( ar g . su bst r ( 7 , ar g . l engt h ( ) ) ) ;
si n > > al pha ;

}
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50 i f ( ar g . su bst r ( 0 , 7) = = " � l i n k s =" )
{

st d : : i st r i n g st r eam si n ( ar g . su bst r ( 7 , ar g . l engt h ( ) ) ) ;
si n > > l i n k s ;

}
55 i f ( ar g . su bst r ( 0 , 4) = = " � ns=" )

{
st d : : i st r i n g st r eam si n ( ar g . su bst r ( 4 , ar g . l engt h ( ) ) ) ;
si n > > ns ;

}
60 i f ( ar g . su bst r ( 0 , 4) = = " � ng=" )

{
st d : : i st r i n g st r eam si n ( ar g . su bst r ( 4 , ar g . l engt h ( ) ) ) ;
si n > > ng ;

}
65 i f ( ar g . su bst r ( 0 , 3) = = " � o=" )

{
ou t p u t p r ef i x = ar g . su bst r ( 3 , ar g . l engt h ( ) ) ;

}
i f ( ar g . su bst r ( 0 , 3) = = " � i =" )

70 {
i n p u t p r ef i x = ar g . su bst r ( 3 , ar g . l engt h ( ) ) ;

}
i f ( ar g . su bst r ( 0 , 9) = = " � d at ad i r =" )
{

75 d at ad i r = ar g . su bst r ( 9 , ar g . l engt h ( ) ) ;
}
i f ( ar g . su bst r ( 0 , 6) = = " � expv =" )
{

st d : : i st r i n g st r eam si n ( ar g . su bst r ( 6 , ar g . l engt h ( ) ) ) ;
80 si n > > expv ;

}
i f ( ar g . su bst r ( 0 , 4) = = " � sb=" )
{

sb = � ar g . su bst r ( 4 , ar g . l engt h ( ) ) . c_st r ( ) ;
85 }

i f ( ar g . su bst r ( 0 , 5) = = " � pps=" )
{

pps = ar g . su bst r ( 5 , ar g . l engt h ( ) ) ;
}

90 i f ( ar g . su bst r ( 0 , 5) = = " � hel p " )
{

p r i n t U sage( argv [ 0 ] ) ;
r et u r n 0 ;

}
95 }

// Now check t he arguments you j u st par sed . . .
/ � @todo check arguments � /
// A ct u al l y t h i s shou l d be moved t o si m u l at eSear ch
i n t sbs [ ] = { 200 , 400 , 800 , 1600 , 3200 , 6400 , 12800 } ;

100 i n t sb l [ ] = { 4000, 8000 , 16000 , 32000 , 64000} ;
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// F i l l si zeBag w i th d i f f er en t si zes
d et ai l s = " � " + gt + " � " + st ;
i n t � s ;
// Set si ze of si zeBag and f i l eN ame

105 i f ( sb ==' l ' )
{

s = sb l ;
f i l eN ame = d at ad i r + pps + " p l o t " + d et ai l s + " � " + sb + " . d at " ;

}
110 el se

{
s = sbs ;
f i l eN ame = d at ad i r + pps + " p l o t " + d et ai l s + " . d at " ;

}
115 f o r ( i n t i = 0 ; i < 7 ; i ++)

{
si zeBag . push_back ( � ( s + i ) ) ;

}
// Now execu t e t he sel ect ed act i on s

120 f i l e . open ( f i l eN ame . c_st r ( ) ) ;
i f ( pps = = " sr f " )
{

si m u l at eFai l u r e ( f i l e , ' r ' ) ;
}

125 el se i f ( pps = = " st f " )
{

si m u l at eFai l u r e ( f i l e , ' b ' ) ;
}
el se i f ( pps = = " sa " )

130 {
si mu l ateA l pha ( f i l e ) ;

}
el se i f ( pps = = " se" )
{

135 si mu l ateExp ( f i l e ) ;
}
el se i f ( pps = = " sdd " )
{

si m u l at eD egr eeD i st r i bu t i on ( f i l e ) ;
140 }

el se i f ( pps = = " ss " )
{

si m u l at eSear ch ( f i l e ) ;
}

145 el se i f ( pps = = " sp l " )
{

si m u l at eSear chPat hL engt h ( f i l e ) ;
}
el se i f ( pps = = " ssc " )

150 {
si m u l at eSear chCou nt ( f i l e ) ;
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}
el se i f ( pps = = " sp r " )
{

155 pathRep = t r u e ;
si mu l ateRep ( f i l e ) ;

}
el se i f ( pps = = " st r " )
{

160 t ar get Rep = t r u e ;
si mu l ateRep ( f i l e ) ;

}
el se i f ( pps = = " sch " )
{

165 si mu l ateCacheH or ( f i l e ) ;
}
el se
{

doGraphCreat ionA ndSearch ( ) ;
170 }

f i l e . cl ose ( ) ;
}

/ � �

175 � Cr eat es graphs and per f or ms sear ch es i n them .
� � /

st d : : v ect or <Sear ch � > doGraphCreat ionA ndSearch ( )
{

180 Graph � g ;
Sear ch � s ;
st d : : v ect or <Sear ch � > sear ch es ;
i n t av er age , curM edian ;
st d : : v ect or < i n t > cu r Res ;

185 // Do a l l graphs
f o r ( i n t i = 0 ; i < ng ; i ++)
{

g = doGraphCreat i on ( i ) ;
// Do a l l sear ch es

190 f o r ( i n t j = 0 ; j < ns ; j + + )
{

s = doSearch ( st , g , pathRep , t ar get Rep ) ;
sear ch es . push_back ( s ) ;
i f ( ! s � >getTar getFound ( ) )

195 {
cl og < < " Sear ch was U N successfu l ! " << end l ;

}
}
V er t ex � max = g � >getM axDegreeVer tex ( ) ;

200 cl og < < " Degree of best connected V er t ex i s : " << max � >getDegr ee
( ) < < end l ;

d el et e ( g ) ;
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}
r et u r n sear ch es ;

}
205

/ � �

� Cr eat es graphs and op t i on al l y cl ean s t he graph by f i n d i n g t he l ar g est
connected component and op t i on al l y exp or t s t he graph i n dot f or mat .

�

� @param i I t er at i o n number . Used t o p ost f i x t o f i l e names .
210 � /

Graph � doGraphCreat i on ( i n t i )
{

Graph � g ;
i n t targetN umber ;

215 st d : : of st r eam f i l e ;
v ect or < i n t > cc ;
i f ( g t . l engt h ( ) = = 0 )
{

cer r < < "No graph t y pe gi v en ! " << end l ;
220 throw st d : : i nv al i d _ar gu m ent ( "No graph t y pe gi v en ! " ) ;

}
i f ( g t = = " ba" )
{

i f ( al pha < � 3 | | al pha > � 1 )
225 {

cer r < < " A lpha shou l d be betw een � 1 and � 3 and not : " + d t os (
al pha ) < < end l ;

throw st d : : i nv al i d _ar gu m ent ( " A lpha shou l d be betw een � 1 and
� 3. " ) ;

}
g = new BAgraph ( al pha , gr ap hSi ze , expv ) ;

230 }
el se i f ( g t = = " er " )
{

i f ( l i n k s < 1 | | l i n k s > gr ap hSi ze � 1 0 )
{

235 cer r < < "Number of l i n k s shou l d betw een 1 and graph si ze
t i m es t en " << end l ;

throw st d : : i nv al i d _ar gu m ent ( "Wrong number of l i n k s . " ) ;
}
g = new ERgraph ( l i n k s , gr ap hSi ze ) ;

}
240 el se

{
cer r < < "Unknown graph t y pe : " +gt < < end l ;
throw st d : : d omai n_er r or ( "Unknown graph t y pe . " ) ;

}
245 cc = g � >DFS( cl ean ) ;

targetN umber = g � >set Tar get ( ) ;
g � >makeCache ( cacheH or i zon ) ;
cou t < < " Type=" << gt
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<< "\ t | V| =" << g � >get Si ze ( )
250 << "\ t | S| =" << ns

<< "\ t | G| =" << ng
<< "\ t a=" << al pha
<< "\ t | E| =" << g � >getEdgeCount ( )
<< "\ t ch =" << cacheH or i zon

255 << "\ t | GCC| =" << � max_element ( cc . begi n ( ) , cc . end ( ) )
<< st d : : set p r eci si on ( 3)
<< "\ t z =" < < ( doubl e ) 2 � g � >getEdgeCount ( ) / g � >get Si ze ( ) < <

end l ;
cl og < < " V er t ex #: " << targetN umber < < " marked as t ar g et . Wi th

d egr ee : "
<< g � >get V er t ex ( targetN umber ) � >getDegr ee ( ) < < end l ;

260 // Expor t graph i f ap p l i cab l e
i f ( ou t p u t p r ef i x . si ze ( ) > 1 )
{

f i l eN ame = ou t p u t p r ef i x + gt + i t o s ( gr ap hSi ze ) + d t os ( al pha ) +
i t o s ( i ) + " . dot " ;

cou t < < f i l eN ame < < st d : : end l ;
265 f i l e . open ( f i l eN ame . c_st r ( ) ) ;

g � >expor tDot ( f i l e ) ;
f i l e . cl ose ( ) ;
st d : : cl og < < " Graph exp or t ed t o f i l e : " << f i l e < < st d : : end l ;

}
270 r et u r n g ;

}

/ � �

� Per forms a sear ch on a gi v en graph .
275 �

� @param t ar get Rep Bool ean f l ag t o t u r n on t ar g et r ep l i cat i o n .
� @param pathRep Bool ean f l ag t o t u r n on path r ep l i cat i o n .
� @param st Sear ch t y pe [ ds| rw ] .
� @param g Graph t o per form sear ch i n .

280 � @r et u r ns Sear ch ob j ect .
� /

Sear ch � doSearch ( ch ar st ,
Graph � g ,

285 bool pathRep ,
bool t ar get Rep )

{
// Sear ch st r i n g not implemented on h i gher l ay er s so we j u st use "

Resou r ce"
st d : : st r i n g r esou r ce = " Resou r ce" ;

290 Sear ch � s = new Sear ch ( r esou r ce , 1 ) ;
t r y

{
g � >sear ch ( � s , st , pathRep , t ar get Rep ) ;

}
295 cat ch ( st d : : d omai n_er r or e )
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{
cer r < < " Unsuppor ted sear ch t y pe : " + st < < end l ;
cer r < < e . w hat ( ) < < end l ;

}
300 i f ( s � >getTar getFound ( ) )

{
cl og < < " Path l engt h : " << s � >getPathL ength ( ) < < end l ;

}
r et u r n s ;

305 }

/ � �

� Runs Pre Programmed Scr i p t si m u l at e d egr ee d i st r i b u t i o n .
�

310 � @param out Output st r eam
� /

voi d si m u l at eD egr eeD i st r i bu t i on ( st d : : ost r eam & out )
{

315 Graph � g ;
i n t maxDegree , t o t a l , t o t a l cc ;
// Set some d ef au l t v al u es
cl ean = f al se ;
// Cr eat e two d i f f er en t v ect o r s t o hol d t he d egr ee d i st r i b u t i o n s . One

f o r t he comp l ete graph and one f o r t he GCC
320 v ect or < v ect or < i n t > > r es = v ect or < v ect or < i n t > > ( 0) ;

v ect or < v ect or < i n t > > r escc = v ect or < v ect or < i n t > > ( 0) ;
f o r ( i n t i = 0 ; i < ng ; i ++)
{

g = doGraphCreat i on ( 1 ) ;
325 g � >get V er t ex D i st r i bu t i on ( ) ;

r es . push_back ( g � >get V er t ex D i st r i bu t i on ( ) ) ;
g � >DFS( t r u e ) ;
g � >get V er t ex D i st r i bu t i on ( ) ;
r escc . push_back ( g � >get V er t ex D i st r i bu t i on ( ) ) ;

330 // Now i n cr ease maxDegree i f l ar g er than l ast run
maxDegree = st d : : max ( maxDegree , g � >getM axDegr eeVer tex() � >

getDegr ee ( ) ) ;
d el et e ( g ) ;

}
// F i r st run through t he d egr ees

335 out < < "#Output of si m u l at eD egr ee D i st r i bu t i on run . "
<< " Degree of v er t ex / ( Avg . number i n graph / Avg . number i n

GCC"
<< "/ Avg . graph cei l i n g / Avg . cei l i n g GCC) " << end l ;

f o r ( i n t i = 0 ; i < maxDegree ; i + + )
{

340 t o t a l = 0 ;
t o t a l cc = 0 ;
// Then run ov er a l l graphs
f o r ( i n t j = 0 ; j < ng ; j + + )
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{
345 // Check t h at v ect or i s l ar ge enough . A l l might not have a

si ze of maxDegree
i f ( i < r escc [ j ] . si ze ( ) )
{

t o t a l cc + = r escc [ j ] [ i ] ;
}

350 i f ( i < r es [ j ] . si ze ( ) )
{

t o t a l + = r es [ j ] [ i ] ;
}

}
355 // Stop ou tpu t when a l l graphs have no v et i ces of ou td egr ee i .

Should be ok ov er enough graphs .
i f ( t o t a l / ng ! = 0 | | t o t a l cc / ng ! = 0 )
{

ou t < < i < < "\ t "
<< t o t a l / ng < < "\ t "

360 << t o t al cc / ng < < "\ t "
<< st d : : cei l ( ( doubl e ) t o t a l / ng ) < < "\ t "
<< st d : : cei l ( ( doubl e ) t o t a l cc / ng ) < < end l ;

}
}

365 }

/ � �

� Runs Pre Programmed Scr i p t si m u l at e v ar y i ng exp ect ed h i gh est d egr ee .
�

370 � @param out Output st r eam
� /

voi d si mu l ateExp ( st d : : ost r eam & out )
{

375 Graph � g ;
i n t av er age , curM edian ;
i n t r es ;
v ect or < i n t > cu r Res ;
v ect or <Sear ch � > sear ch es ;

380 out < < "#Output of si mu l ateExp run . "
<< " Exp / ( Median of sear ch / Avg . of sear ch / Avg . max d egr ee ) "

<< end l ;
f o r ( expv = 0 . 0001 ; expv < = 1 ; expv � = 10 )
{

cou t < < " Expv = " << expv < < end l ;
385 av er age = 0 ;

curM edian = 0 ;
r es = 0 ;
f o r ( i n t j = 0 ; j < ng ; j ++)
{

390 cu r Res . cl ear ( ) ;
f o r ( v ect or <Sear ch � > : : i t er a t o r i t er = sear ch es . begi n ( ) ;
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i t er ! = sear ch es . end ( ) ; )
{

d el et e ( � i t er ) ;
395 sear ch es . er ase ( i t er ) ;

}
sear ch es . cl ear ( ) ;
g = doGraphCreat i on ( 1 ) ;
f o r ( i n t j = 0 ; j < ns ; j + + )

400 {
sear ch es . push_back ( doSearch ( st , g , pathRep , t ar get Rep

) ) ;
}
r es + = g � >getM axDegreeVer tex() � > getDegr ee ( ) ;
cu r Res = get Pat hL engt hV ect or ( sear ch es ) ;

405 av er age + = accumu l ate ( cu r Res . begi n ( ) , cu r Res . end ( ) , 0 ) / ns ;
curM edian + = median ( cu r Res ) ;
d el et e ( g ) ;

}
ou t < < expv < < "\ t "

410 < < ( doubl e ) curM edian/ ng < < "\ t "
< < ( doubl e ) av er age/ ng < < "\ t "
< < ( doubl e ) r es/ ng < < "\ t " << end l ;

}
}

415

/ � �

� Runs Pre Programmed Scr i p t si m u l at e v ar y i ng al pha .
�

� @param out Output st r eam
420 � /

voi d si mu l ateA l pha ( st d : : ost r eam & out )
{

Graph � g ;
425 i n t av er age , curM edian ;

i n t r es ;
v ect or < i n t > cu r Res ;
v ect or <Sear ch � > sear ch es ;
ou t < < "#Output of si mu l ateA l pha run . "

430 << " A lpha of graph / ( Median of sear ch / Avg of sear ch "
<< " / Avg . best d egr ee ) " << end l ;

f o r ( al pha = � 2.0 ; al pha > � 3. 0 ; al pha � = . 1 )
{

av er age = 0 ;
435 curM edian = 0 ;

r es = 0 ;
f o r ( i n t j = 0 ; j < ng ; j ++)
{

cu r Res . cl ear ( ) ;
440 f o r ( v ect or <Sear ch � > : : i t er a t o r i t er = sear ch es . begi n ( ) ;

i t er ! = sear ch es . end ( ) ; )
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{
d el et e ( � i t er ) ;
sear ch es . er ase ( i t er ) ;

445 }
sear ch es . cl ear ( ) ;
g = doGraphCreat i on ( 1 ) ;
f o r ( i n t j = 0 ; j < ns ; j + + )
{

450 sear ch es . push_back ( doSearch ( st , g , pathRep , t ar get Rep
) ) ;

}
r es + = g � >getM axDegreeVer tex() � > getDegr ee ( ) ;
cu r Res = get Pat hL engt hV ect or ( sear ch es ) ;
av er age + = accumu l ate ( cu r Res . begi n ( ) , cu r Res . end ( ) , 0 ) / ns ;

455 curM edian + = median ( cu r Res ) ;
d el et e ( g ) ;

}
ou t < < al pha < < "\ t "

<< curM edian/ ng < < "\ t "
460 << av er age/ ng < < "\ t "

<< r es/ ng < < "\ t " << end l ;
}

}

465 / � �

� Runs Pre Programmed Scr i p t si m u l at e v ar i ou s r ep l i cat i o n .
�

� @param out Output st r eam
� /

470

voi d si mu l ateRep ( st d : : ost r eam & out )
{

Graph � g ;
v ect or < i n t > r es ( ns ) ;

475 out < < "#Output of si mu l ateRep run . g t =" << gt < < " st =" << st
<< " Si ze of graph / ( Median of sear ch / Avg of sear ch ) " << end l ;

f o r ( i n t i = 0 ; i < ng ; i ++)
{

480 g = doGraphCreat i on ( 1 ) ;
f o r ( i n t j = 0 ; j < ns ; j + + )
{

r es [ j ] + = doSearch ( st , g , pathRep , t ar get Rep ) � >
getPathL ength ( ) ;

}
485 d el et e ( g ) ;

}
f o r ( i n t j = 0 ; j < ns ; j + + )
{

ou t < < j < < "\ t " << r es [ j ] / ng < < end l ;
490 }

59



BILAG A. APPENDIKS A.2. MAIN.CPP

}

/ � �

� Runs Pre Programmed Scr i p t si m u l at e sear ch es .
495 �

� @param out Output st r eam
� /

voi d si m u l at eSear ch ( st d : : ost r eam & out )
500 {

i n t curM edian ;
doubl e av er age ;
v ect or <Sear ch � > sear ch es ;
v ect or < i n t > cu r Res ;

505 out < < "#Output of si m u l at eSear ch run . g t =" << gt < < " st =" << st
<< " Si ze of graph / ( Median of sear ch / Avg of sear ch ) " << end l ;

f o r ( v ect or < i n t > : : si ze_t y p e i = 0 ; i < si zeBag . si ze ( ) ; i + + )
{

510 f o r ( v ect or <Sear ch � > : : i t er a t o r i t er = sear ch es . begi n ( ) ;
i t er ! = sear ch es . end ( ) ; )

{
d el et e ( � i t er ) ;
sear ch es . er ase ( i t er ) ;

515 }
sear ch es . cl ear ( ) ;
cu r Res . cl ear ( ) ;
gr ap hSi ze = si zeBag [ i ] ;
l i n k s = ( i n t ) ( 1 . 5 � gr ap hSi ze ) ;

520 sear ch es = doGraphCreat ionA ndSearch ( ) ;
cu r Res = get Pat hL engt hV ect or ( sear ch es ) ;
curM edian = median ( cu r Res ) ;
av er age = accumu l ate ( cu r Res . begi n ( ) , cu r Res . end ( ) , 0 ) / ( ns � ng ) ;
cou t < < " Median of sear ch es : " << curM edian < < " A verage : " <<

av er age < < end l ;
525 out < < gr ap hSi ze < < "\ t "

<< curM edian < < "\ t "
<< av er age < < end l ;

}
}

530

/ � �

� Runs Pre Programmed Scr i p t si m u l at e er r o r scen ar i oes .
�

� @param r t How t o remove v er t i ces . ' r ' f o r random and ' b ' f o r best .
535 � @param out Output st r eam

� /

voi d si m u l at eFai l u r e ( st d : : ost r eam & out ,
ch ar r t )

540 {
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i n t st ep s = 100; // How many st ep s t o run t he si m u l at i on i n
// i n t f r act i o n = gr ap hSi ze/ st ep s ;
i n t f ai l L en g t h = gr ap hSi ze/ 2;
v ect or <doubl e> s ( st ep s ) ; // Fr act i on of v er t i ces i n l ar g est i n

sm al l est CC
545 v ect or <doubl e> f r acCC ( st ep s ) ; // Fr act i on of v er t i ces i n l ar g est CC

Graph � g ;
v ect or <Sear ch � > sear ch es ;
v ect or < i n t > cu r Res = v ect or < i n t > ( 0) ;
v ect or < v ect or < i n t > > r es = v ect or < v ect or < i n t > > (ng , st ep s ) ;

550 voi d ( Graph : : � r em ov eV er t i ces_p t r ) ( i n t ) ;
// v ect or < i n t > t o t a l = v ect or < i n t > ( 0) ;
i n t t o t a l ;
sw i t ch ( r t )
{

555 case ' r ' :
r em ov eV er t i ces_p t r = & Graph : : removeRandomVer t i ces;
b reak ;

case ' b ' :
r em ov eV er t i ces_p t r = & Graph : : r em ov eBest V er t i ces ;

560 break ;
}
// Cr eat e t h i s many graphs
f o r ( i n t i = 0 ; i < ng ; i ++)
{

565 g = doGraphCreat i on ( 1 ) ;
i n t f r act i o n = g � >get Si ze ( ) / st ep s ;
v ect or < i n t > cc = g � >DFS( f al se ) ;
so r t ( cc . r beg i n ( ) , cc . rend ( ) ) ;
cou t < < " I n i t i a l si ze of gcc : " << cc . f r on t ( ) < < end l ;

570 cou t < < " I n i t i a l si ze of graph : " << g � >get Si ze ( ) < < end l ;
f o r ( i n t j = 0 ; j < st ep s ; j + + )
{

cu r Res . cl ear ( ) ;
f o r ( v ect or <Sear ch � > : : i t er a t o r i t er = sear ch es . begi n ( ) ;

575 i t er ! = sear ch es . end ( ) ; )
{

d el et e ( � i t er ) ;
sear ch es . er ase ( i t er ) ;

}
580 sear ch es . cl ear ( ) ;

// Do t h i s many sear ch es i n each st ep
f o r ( i n t k = 0 ; k < ns ; k++)
{

sear ch es . push_back ( doSearch ( st , g , pathRep , t ar get Rep
) ) ;

585 i f ( ! ( � sear ch es . back ( ) ) . getTar getFound ( ) )
{

cou t < < " � " ;
}

}
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590 cou t < < end l ;
cu r Res = get Pat hL engt hV ect or ( sear ch es , f ai l L en g t h ) ;
r es [ i ] [ j ] = accumu l ate ( cu r Res . begi n ( ) , cu r Res . end ( ) , 0 ) / ns ;
cou t < < " A verage of sear ch es was : " << r es [ i ] [ j ] < < end l ;
cou t < < "Removed " << j � 100/ st ep s < < "%" << end l ;

595 // See how l ar ge CCs ar e
v ect or < i n t > cc = g � >DFS( f al se ) ;
so r t ( cc . r beg i n ( ) , cc . rend ( ) ) ;
f r acCC [ j ] + = ( doubl e ) cc . f r on t ( ) / g � >get Si ze ( ) ;
cou t < < cc . f r on t ( ) < < " : " << g � >get Si ze ( ) < < end l ;

600 s [ j ] + = ( doubl e ) accumu l ate ( cc . begi n ( ) + 1 , cc . end
( ) , 0 ) / ( cc . si ze ( ) � 1 ) ;

// Now remove v er t i ces
( � g . � r em ov eV er t i ces_p t r ) ( f r act i o n ) ;
g � >cl ear Tar get ( ) ;
g � >cl ear Cache ( ) ;

605 g � >set Tar get ( ) ;
g � >makeCache( cacheH or i zon ) ;
cou t < < " Graph si ze af t er remove : " << g � >get Si ze ( ) < < end l ;
cou t < < " � � �

� � � �

� � � " << end l ;
}

610 }
ou t < < "#Output of si m u l at eFai l u r e run . g t =" << gt < < " st =" << st
<< " Si ze of graph / " << " l oss i n %" << end l ;
// now t ak e t he median of t he d i f f er en t graphs and ou tpu t
f o r ( i n t j = 0 ; j < st ep s ; j ++)

615 {
ou t < < ( doubl e ) j � 1/ st ep s < < "\ t " ;
// ou t < < j � 100/ st ep s < < "\ t " ;
// t o t a l . cl ear ( ) ;
t o t a l = 0 ;

620 // Over a l l graphs
f o r ( i n t i = 0 ; i < ng ; i ++)
{

t o t a l + = r es [ i ] [ j ] ;
}

625 out < < "\ t " << t o t a l / ng
// ou t < < "\ t " < < median ( t o t a l )

<< "\ t " < < ( doubl e ) f r acCC [ j ] / ng
<< "\ t " < < ( doubl e ) s [ j ] / ng < < end l ;

}
630 }

/ � �

� Runs Pre Programmed Scr i p t si m u l at e sear ch path l engt h .
�

635 � @param out Output st r eam
� /

voi d si m u l at eSear chPat hL engt h ( st d : : ost r eam & out )
{
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640 Graph � g ;
v ect or <Sear ch � > sear ch es ( ns ) ;
v ect or < i n t > cu r Res( ns ) ;
v ect or < i n t > r es ( ns ) ;
// i t er a t e ov er number of graphs

645 f o r ( i n t i = 0 ; i < ng ; i ++)
{

g = doGraphCreat i on ( 0 ) ;
cu r Res . cl ear ( ) ;
f o r ( v ect or <Sear ch � > : : i t er a t o r i t er = sear ch es . begi n ( ) ;

650 i t er ! = sear ch es . end ( ) ; )
{

d el et e ( � i t er ) ;
sear ch es . er ase ( i t er ) ;

}
655 sear ch es . cl ear ( ) ;

// do sear ch es
f o r ( i n t j = 0 ; j < ns ; j ++)
{

sear ch es . push_back ( doSearch ( st , g , pathRep , t ar get Rep ) ) ;
660 }

cu r Res = get Pat hL engt hV ect or ( sear ch es ) ;
so r t ( cu r Res . begi n ( ) , cu r Res . end ( ) ) ;
// now add t o r es
f o r ( i n t j = 0 ; j < ns ; j ++)

665 {
r es [ j ] + = cu r Res[ j ] ;

}

}
670 // w r i t e ou tpu t

ou t < < "#Output of si m u l at eSear chPat hL engt h run . g t =" << gt < < " st
=" << st

<< " V er t ex rank / Sear ch l engt h " << end l ;
// I t er a t e ov er topV v er t i ces
f o r ( i n t i = 0 ; i < ns ; i ++)

675 {
ou t < < i < < "\ t "

<< r es [ i ] / ng < < "\ t " << end l ;
}

}
680

/ � �

� Runs Pre Programmed Scr i p t si m u l at e sear ch count .
�

� @param out Output st r eam
685 � /

voi d si m u l at eSear chCou nt ( st d : : ost r eam & out )
{

Graph � g ;
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690 i n t topV = gr ap hSi ze ; // Number of top v er t i ces t o count f o r
v ect or <V er t ex � > v er t i ces ( gr ap hSi ze ) ;
v ect or < i n t > r es ( topV ) ;
// i t er a t e ov er number of graphs
f o r ( i n t i = 0 ; i < ng ; i ++)

695 {
g = doGraphCreat i on ( 0 ) ;
// do sear ch es
f o r ( i n t j = 0 ; j < ns ; j ++)
{

700 doSearch ( st , g , pathRep , t ar get Rep ) ;
v er t i ces = g � >g et V er t i ces ( ) ;
so r t ( v er t i ces . r beg i n ( ) , v er t i ces . rend ( ) , cmpDegree ) ;
// now get t he topV numbers and sum them up

}
705 // Now sum up t he r esu l t s

f o r ( i n t r = 0 ; r < topV ; r ++)
{

i f ( r < v er t i ces . si ze ( ) )
{

710 r es [ r ] + = v er t i ces [ r ] � >getSear chCount ( ) ;
}

}
}
// w r i t e ou tpu t

715 out < < "#Output of si m u l at eSear chCou nt run . g t =" << gt < < " st =" <<
st
<< " V er t ex rank / Avg . sear ch es seen " << end l ;

// I t er a t e ov er topV v er t i ces
f o r ( i n t i = 0 ; i < topV ; i ++)
{

720 out < < i < < "\ t "
< < ( doubl e ) r es [ i ] / ( ng � ns ) < < "\ t " << end l ;

}
}

725 / � �

� Runs Pre Programmed Scr i p t si m u l at e v ar y i ng cache hor i zon .
�

� @param out Output st r eam
� /

730

voi d si mu l ateCacheH or ( st d : : ost r eam & out )
{

i n t av er age , curM edian ;
v ect or < i n t > cu r Res ;

735 v ect or <Sear ch � > sear ch es ;
ou t < < "#Output of si mu l ateCacheH or i zon run . "

<< " Cache hor i zon / ( Median of sear ch / Avg of sear ch ) " << end l ;
f o r ( cacheH or i zon = 0 ; cacheH or i zon < 1 0 ; cacheH or i zon + + )
{
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740 cu r Res . cl ear ( ) ;
f o r ( v ect or <Sear ch � > : : i t er a t o r i t er = sear ch es . begi n ( ) ;

i t er ! = sear ch es . end ( ) ; )
{

d el et e ( � i t er ) ;
745 sear ch es . er ase ( i t er ) ;

}
sear ch es . cl ear ( ) ;
sear ch es = doGraphCreat ionA ndSearch ( ) ;
cu r Res = get Pat hL engt hV ect or ( sear ch es ) ;

750 av er age = accumu l ate ( cu r Res . begi n ( ) , cu r Res . end ( ) , 0 ) / ( ns � ng
) ;

curM edian = median ( cu r Res ) ;
ou t < < cacheH or i zon < < "\ t "

<< curM edian < < "\ t "
<< av er age < < "\ t " << end l ;

755 cou t < < "Med/ Avg f o r sear ch es was : " << curM edian < < " / " <<
av er age < < end l ;

}
}

voi d p r i n t Pat h ( Sear ch � s )
760 {

i f ( s � >getTar getFound ( ) )
{

cou t < < " N ice work t h er e t ar g et found ! The sear ch path
was : " << end l ;

}
765 el se

{
cou t < < " Sor r y t ar g et was not found : � ( . The sear ch path

was : " << end l ;
}
v ect or <V er t ex � > r esu l t = s � >get Pat h ( ) ;

770 f o r ( v ect or <V er t ex � > : : co n st _i t er at o r i t er = r esu l t . begi n ( ) ; i t er
! = r esu l t . end ( ) ; + + i t er )

{
cou t < < ( � i t er ) � >getN umber ( ) ;
i f ( i t er ! = r esu l t . end ( ) � 1)
{

775 cou t < < " � � >" ;
}

}
cou t < < end l ;

}
780

voi d p r i n t U sage( ch ar � name)
{

cou t < < " Usage : " << name < < " [ Opt i ons ] " << end l
<< " Opt i ons : " << end l

785 << " � hel p \ t \ t \ t Pr i n t t h i s scr een . " << end l
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<< " � gt =[ ba| er ] \ t \ t BA graph . " << end l
<< " � st =[ ds| rw ] \ t \ t ER graph . " << end l
<< " � ns=[ i n t ] \ t \ t Number of sear ch es i n each graph . " << end l
<< " � ng=[ i n t ] \ t \ t Number of graphs . " << end l

790 << " � si ze =[ i n t ] \ t \ t Number of v er t i ces i n graph . " << end l
<< " � i = [ st r i n g ] \ t \ t I npu t p r ef i x . " << end l
<< " � o=[ st r i n g ] \ t \ t Output p r ef i x . " << end l
<< " � d at ad i r =[ st r i n g ] \ t D i r ect or y t o st o r e d ata f i l es i n . " <<

end l
<< " � l i n k s =[ i n t ] \ t \ t Number of l i n k s i n random gr aphs w i th

Poi sson d egr ee d i st r i b u t i o n . " << end l
795 << " � al pha=[ doubl e ] \ t A lpha con st an t f o r random graphs w i th

power law d egr ee d i st r i b u t i o n . " << end l
<< " � expv =[ doubl e ] \ t \ t Number of v er t i ces exp ect ed t o have

h i gh est d egr ee . [ 0 � 1] . " << end l
<< " � sb =[ char ] \ t \ t ' l ' f o r l ar ge bag of si zes ot her w i se sm al l

. " << end l
<< " � pps= [ ?] \ t \ t Pre Programmed Scr i p s : " << end l
<< "\ t \ t \ t \ t sa Si m u l at e d i f f er en t al pha v al u es . " << end l

800 << "\ t \ t \ t \ t sch Si m u l at e cache hor i zon . " << end l
<< "\ t \ t \ t \ t sdd Si m u l at e d egr ee d i st r i b u t i o n . " << end l
<< "\ t \ t \ t \ t se Si m u l at e d i f f er en t exp ect ed h i gh est d egr ee . "

<< end l
<< "\ t \ t \ t \ t ss Si m u l at e sear ch . " << end l
<< "\ t \ t \ t \ t ssc Si m u l at e sear ch count . " << end l

805 << "\ t \ t \ t \ t sp l Si m u l at e sear ch path l engt h . " << end l
<< "\ t \ t \ t \ t sp r Si m u l at e path r ep l i cat i o n . " << end l
<< "\ t \ t \ t \ t sr f Si m u l at e random f ai l u r e . " << end l
<< "\ t \ t \ t \ t s t f Si m u l at e t ar get ed f ai l u r e . " << end l
<< "\ t \ t \ t \ t st r Si m u l at e t ar g et r ep l i cat i o n . " << end l ;

810 }
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A.3 aux.h
#i f n d ef GUARD_aux_h
#d ef i n e GUARD_aux_h
#i n cl u d e< st d excep t>
#i n cl u d e<sst r eam>

5 #i n cl u d e< v ect or >
#i n cl u d e< i ost r eam>
#i n cl u d e< st r i n g >

st d : : st r i n g i t o s ( i n t ) ;
10 st d : : st r i n g d t os ( doubl e ) ;

i n t median ( st d : : v ect or < i n t > ) ;
i n t nrand ( i n t ) ;
doubl e nrand ( doubl e ) ;
si z e_t nrand ( si z e_t ) ;

15 voi d seed ( ) ;
#en d i f
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A.4 aux.cpp

#i n cl u d e" aux . h "

/ � �

� Conv er t s i n t eger t o st r i n g .
5 � @param n i n t eger t o conv er t .

� @r et u r ns st r i n g r ep r esen t at i on of i n t eger .
� /

st d : : st r i n g i t o s ( i n t n )
10 {

st d : : ost r i n gst r eam bu f f er ;
bu f f er < < n ;
r et u r n bu f f er . st r ( ) ;

}
15

/ � �

� Conv er t s doubl e t o st r i n g .
� @param n doubl e t o conv er t .
� @r et u r ns st r i n g r ep r esen t at i on of doubl e .

20 � /

st d : : st r i n g d t os ( doubl e n )
{

st d : : ost r i n gst r eam bu f f er ;
25 bu f f er < < n ;

r et u r n bu f f er . st r ( ) ;
}

/ � �

30 � Cal cu l at es t he median .
� A dapted from A ccel er at ed C++ by Koenig and Moo.
� @param v v ect or < i n t > t o cal cu l at e median f o r .
� @r et u r ns median v al u e .

� /
35

i n t median ( st d : : v ect or < i n t > v )
{

t y p ed ef st d : : v ect or < i n t > : : si ze_t y p e v _si ze ;
v _si ze si ze = v . si ze ( ) ;

40 i f ( si ze = = 0 )
{

throw st d : : d omai n_er r or ( " Median of an empty v ect or . " ) ;
}
so r t ( v . begi n ( ) , v . end ( ) ) ;

45 v _si ze mid = si ze / 2;
r et u r n si ze % 2 = = 0 ? ( v [ mid ] + v [ mid � 1 ] ) / 2 : v [ mid ] ;

}
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50 / � �

� Cal cu l at es a random number .
� A dapted from A ccel er at ed C++ by Koenig and Moo.
� @param n Max v al u e of random number gener at ed .
� @r et u r ns random number i n t he i n v er v al [ 0 � n ) .

55 � /

doubl e nrand ( doubl e n )
{

i f ( n < = 0 | | n > RAND_MAX )
60 {

throw st d : : d omai n_er r or ( " A rgument t o nrand i s ou t of r ange" ) ;
}
seed ( ) ;
doubl e bu ck et _si ze = RAND_MAX / n ;

65 doubl e r ;
do r = rand ( ) / bu ck et _si ze ;
w h i l e ( r > = n ) ;
r et u r n r ;

}
70

/ � �

� Cal cu l at es a random number .
� A dapted from A ccel er at ed C++ by Koenig and Moo.
� @param n Max v al u e of random number gener at ed .

75 � @r et u r ns random number i n t he i n v er v al [ 0 � n ) .
� /

i n t nrand ( i n t n )
{

80 i f ( n < = 0 | | n > RAND_MAX )
{

throw st d : : d omai n_er r or ( " A rgument t o nrand i s ou t of r ange" ) ;
}
seed ( ) ;

85 con st i n t bu ck et _si ze = RAND_MAX / n ;
i n t r ;
do r = rand ( ) / bu ck et _si ze ;
w h i l e ( r > = n ) ;
r et u r n r ;

90 }

/ � �

� Cal cu l at es a random number .
� A dapted from A ccel er at ed C++ by Koenig and Moo.

95 � @param n Max v al u e of random number gener at ed .
� @r et u r ns random number i n t he i n v er v al [ 0 � n ) .

� /

si z e_t nrand ( si z e_t n )
100 {
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i f ( n < = 0 | | n > RAND_MAX )
{

throw st d : : d omai n_er r or ( " A rgument t o nrand i s ou t of r ange" ) ;
}

105 seed ( ) ;
con st si z e_t bu ck et _si ze = RAND_MAX / n ;
si z e_t r ;
do r = rand ( ) / bu ck et _si ze ;
w h i l e ( r > = n ) ;

110 r et u r n r ;
}

/ � �

� Seeds t he random number gener at or .
115 � /

voi d seed ( )
{

s t a t i c i n t seed ;
120 i f ( seed = = 0)

{
seed = ( unsi gned ) t i me ( 0 ) ;
srand ( seed ) ;

}
125 }
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A.5 graph.h

#i f n d ef GUARD_graph_h
#d ef i n e GUARD_graph_h
#i n cl u d e" aux . h "
#i n cl u d e" v er t ex . h "

5 #i n cl u d e" sear ch . h "
#i n cl u d e< v ect or >
#i n cl u d e<numer i c>
#i n cl u d e< i ost r eam>
#i n cl u d e< f st r eam>

10 #i n cl u d e<sst r eam>
#i n cl u d e< st r i n g >
#i n cl u d e<map>

cl ass Graph {
15

p r ot ect ed :
i n t cacheH or i zon ; / ��� < Si ze of cache hor i zon � /

st d : : map< i n t , i n t > nuToIn ; / ��� < Maps v er t ex number t o
i nd ex number i n v er t i ces . � /

st d : : v ect or <V er t ex � > v er t i ces ;
20 / ��� < Used t o hol d p o i n t er s t o a l l v er t i ces i n t he #Graph � /

i n t get I nd ex ( i n t ) ;

voi d removeVer tex ( V er t ex � ) ;
25 voi d updateMap ( ) ;

voi d D FSV i si t ( V er t ex � , st d : : v ect or < i n t >& );

voi d expor tGraph ( st d : : ost r eam & out , st d : : st r i n g , st d : :
st r i n g ) ;

30

p u b l i c :
Graph ( i n t ) ;

Graph ( con st ch ar � ) ;
~Graph ( ) ;

35

i n t getEdgeCount ( ) con st ;
V er t ex � getM axDegreeVer tex ( ) con st ;

si z e_t get Si ze ( ) con st ;
V er t ex � get V er t ex ( i n t ) ;

40 st d : : v ect or <V er t ex � > g et V er t i ces ( ) ;
st d : : v ect or < i n t > get V er t ex D i st r i bu t i on ( ) con st ;

voi d cl ear Cache ( ) ;
voi d cl ear Tar get ( ) ;

45 voi d makeCache ( i n t ) ;
bool makeEdge( V er t ex � , V er t ex � ) ;
voi d r em ov eBest V er t i ces( i n t ) ;
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voi d removeRandomVer t i ces( i n t ) ;
voi d r eset Sear chCou n t ( ) ;

50 i n t set Tar get ( ) ;

doubl e Ccoef f ( ) con st ;
st d : : v ect or < i n t > DFS( bool ) ;
st d : : v ect or < st d : : v ect or < i n t > > FW ( ) ;

55 voi d sear ch ( Sear ch & , ch ar , bool , bool ) ;

voi d expor tDot ( st d : : ost r eam & out ) ;
voi d expor tN eato ( st d : : ost r eam & out ) ;

voi d san i t y Check ( ) ;
60 } ;

#en d i f
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A.6 graph.cpp

#i n cl u d e" graph . h "

usi ng st d : : v ect or ;
usi ng st d : : cer r ;

5 usi ng st d : : cl og ;
usi ng st d : : end l ;

t y p ed ef v ect or <V er t ex � > v er _v ec ;
t y p ed ef v ect or <V er t ex � > : : i t er a t o r v er _v ec_i t ;

10 t y p ed ef v ect or <V er t ex � > : : co n st _i t er at o r v er _v ec_ci t ;

/ � �

� @cl ass Graph
� Th i s cl ass i s used t o p r ov i d e t he basi s of more advanced graphs .

15 � /

/ � �

� Const r u ct or .
20 �

� @param n Number of v er t i ces i n t he graph .
� /

Graph : : Graph ( i n t n )
25 {

f o r ( i n t i = 0 ; i < n ; i + + )
{

v er t i ces . push_back ( new V er t ex ( i ) ) ;
}

30 t h i s � >updateMap ( ) ;
}

/ � �

� Const r u ct or
35 �

� @param f i l enam e Name of i np u t f i l e i n dot f or mat .
� @todo Read t he f i l e through and get a l l d i st i n ct numbers , so r t them

and enumerate i t one more t i me t o cr eat e t he v er t i ces . That s i t .
� @todo Use some f ancy STL con t ai n er con t ai n s t o r ead co r r ect numbers

i n t o v er t i ces
� /

40

Graph : : Graph ( con st ch ar � f i l enam e )
{

st d : : f st r eam i n Fi l e ;
i n t si ze , sr c , d st ;

45 i n t i nd ex ;
st d : : st r i n g l i n e ;
i n Fi l e . open ( f i l enam e ) ;
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i n Fi l e > > l i n e ;
w h i l e ( l i n e . f i n d ( "= " ) > 20 )

50 {
st d : : cou t < < l i n e . f i n d ( "= " ) < < end l ;
i n Fi l e > > l i n e ;

}
st d : : i st r i n g st r eam i n s ( l i n e . su bst r ( l i n e . f i n d ( "= " ) + 1 , l i n e .

l engt h ( ) ) ) ;
55 i n s > > si ze ;

st d : : cou t < < " Si ze found was : " << si ze < < end l ;
// cr eat e t he v er t i ces f o r t he graph

f o r ( i n t i = 0 ; i < si ze ; i + + )
{

60 v er t i ces . push_back ( new V er t ex ( i ) ) ;
}

// Jumping forw ard 4 t ok ens
f o r ( i n t i = 0 ; i < 4 ; i + + )
{

65 i n Fi l e > > l i n e ;
}

w h i l e ( ! i n Fi l e . eof ( ) )
{

70 i n Fi l e > > l i n e ;
i nd ex = l i n e . f i n d ( " � >" ) ;
st d : : i st r i n g st r eam i n s ( l i n e . su bst r ( 0 , i nd ex ) ) ;
i n s > > sr c ;
st d : : i st r i n g st r eam si n ( l i n e . su bst r ( i nd ex + 2, l i n e . l engt h ( ) ) ) ;

75 si n > > d st ;
st d : : cou t < < sr c < < " � >" << d st < < end l ;
makeEdge ( get V er t ex ( sr c ) , get V er t ex ( d st ) ) ;

}
t h i s � >updateMap ( ) ;

80 }

/ � �

� D est r u ct or .
�

85 � /

Graph : : ~ Graph ( )
{

// D el et e a l l v er t i ces
90 f o r ( v er _v ec_ci t i t er = v er t i ces . begi n ( ) ; i t er ! = v er t i ces . end ( ) ; + +

i t er )
{

d el et e ( � i t er ) ;
}

}
95

/ � �
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� Fi nd s t he v er t ex w i th t he h i gh est number of nei ghbou r s .
� @r et u r ns V er t ex w i th t he h i gh est number of nei ghbou r s

� /
100

V er t ex � Graph : : getM axDegreeVer tex ( ) con st
{

r et u r n � max_element ( v er t i ces . begi n ( ) , v er t i ces . end ( ) , cmpDegree ) ;
}

105

/ � �

� Counts t he t o t a l number of edges .
� @r et u r ns Tot al number of edges .

� /
110

i n t Graph : : getEdgeCount ( ) con st
{

st d : : v ect or < i n t > tmp ;
t r ansf or m ( v er t i ces . begi n ( ) , v er t i ces . end ( ) , back _i n ser t er ( tmp ) ,

getDegr ee ) ;
115 r et u r n accumu l ate ( tmp . begi n ( ) , tmp . end ( ) , 0 ) / 2 ;

}

/ � �

� Given a V er t ex number i t r et u r n s t he i nd ex i n t he Graph .
120 � @param n Number of V er t ex t o l ocat e i n t he Graph .

� @r et u r ns Index number i n t he Graph .
� /

i n t Graph : : get I nd ex ( i n t n )
125 {

r et u r n nuToIn [ n ] ;
}

/ � �

130 � Updates t he map from V er t ex number t o i nd ex i n v er t i ces .
� /

voi d Graph : : updateMap ( )
{

135 nuToIn . cl ear ( ) ;
f o r ( si z e_t i = 0 ; i < get Si ze ( ) ; i + + )
{

nuToIn [ v er t i ces [ i ] � > getN umber ( ) ] = i ;
}

140 }

/ � �

� Retu r ns t he si ze of t he Graph .
� @r et u r ns Si ze of Graph .

145 � /
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si z e_t Graph : : get Si ze ( ) con st
{

r et u r n v er t i ces . si ze ( ) ;
150 }

/ � �

� Retu r ns a p oi n t er t o t he V er t ex w i th t he gi v en number
� @param n Number of V er t ex t o get p o i n t er t o .

155 � @r et u r ns a p oi n t er t o V er t ex
� /

V er t ex � Graph : : get V er t ex ( i n t n )
{

160 r et u r n v er t i ces [ get I nd ex ( n ) ] ;
}

/ � �

� Retu r ns a d egr ee d i st r i b u t i o n f o r t he Graph .
165 �

� @r et u r ns A v ect or < i n t > w here el ementA t (n ) = c . Means t h at t h er e ar e c
v er t i ces w i th an d egr ee of n .

� /

v ect or < i n t > Graph : : get V er t ex D i st r i bu t i on ( ) con st
170 {

i n t max = getM axDegreeVer tex() � > getDegr ee ( ) ;
v ect or < i n t > d i st r i b = v ect or < i n t > ( max + 1 ) ;
f o r ( v er _v ec_ci t i t er = v er t i ces . begi n ( ) ; i t er ! = v er t i ces . end ( ) ; + +

i t er )
{

175 d i st r i b [ ( � i t er ) � >getDegr ee ( ) ] + + ;
}

r et u r n d i st r i b ;
}

180 / � �

� Retu r ns a l l v er t i ces i n graph .
� @r et u r ns A l l v er t i ces i n graph .

� /

185 v ect or <V er t ex � > Graph : : g et V er t i ces ( )
{

r et u r n v er t i ces ;
}

190 / � � � Set f u n ct i on s � � � /

/ � �

� Cl eans Graph f o r a l l t ar g et s
� /

195
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voi d Graph : : cl ear Cache ( )
{

f o r ( v er _v ec_i t i t er = v er t i ces . begi n ( ) ; i t er ! = v er t i ces . end
( ) ; + + i t er )

{
200 ( � i t e r ) � > cl ear Cache ( ) ;

}
}

/ � �

205 � Cl eans Graph f o r a l l t ar g et s
� /

voi d Graph : : cl ear Tar get ( )
{

210 f o r ( v er _v ec_i t i t er = v er t i ces . begi n ( ) ; i t er ! = v er t i ces . end
( ) ; + + i t er )

{
i f ( ( � i t er ) � > get Tar get ( ) )
{

( � i t er ) � > set Tar get ( ) ;
215 }

}
}

/ � �

220 � Cr eat es caches i n t he i n d i v i d u al v er t i ces
�

�

� Walks through al l of t he v er t i ces .
�

� Cheats and j u st use t he r esou r ce name " Resou r ce"
�

� When t he t ar g et i s found , t he path v ar i ab l e i s set f o r t he
nei gbou r s .

225 � /

voi d Graph : : makeCache ( i n t ch )
{

// F i r st set cache hor i zon f o r a l l v er t i ces
230 f o r ( v er _v ec_i t i t er = v er t i ces . begi n ( ) ; i t er ! = v er t i ces . end

( ) ; + + i t er )
{
( � i t er ) � >setCacheH or i zon ( ch ) ;
}

// Fi nd t ar g et v er t i ces by br u t e f o r ce and st ar t cach i ng p r ocess from
t h er e

235 f o r ( v er _v ec_i t i t er = v er t i ces . begi n ( ) ; i t er ! = v er t i ces . end
( ) ; + + i t er )

{
i f ( ( � i t er ) � > get Tar get ( ) )
{

( � i t er ) � >addToCache ( " Resou r ce" , � i t er , 0 ) ;
240 }
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}
}

/ � �

245 � Cr eat e an edge betw een two v er t i ces .
� @param sr c Poi n t er t o st ar t V er t ex .
� @param d st Poi n t er t o end V er t ex .
� @r et u r ns True i f edge i s cr eat ed . Fal se ot her w i se

� /
250

bool Graph : : makeEdge( V er t ex � sr c ,
V er t ex � d st )

{
i f ( ! sr c � >i sTh i sN ei ghbou r ( d st ) & & ! ( sr c = = 0 | | d st = = 0 ) )

255 {
sr c � >setN ei ghbou r ( d st ) ;
d st � >setN ei ghbou r ( sr c ) ;
r et u r n t r u e ;

}
260 el se

{
r et u r n f al se ;

}
}

265

/ � �

� Removes t he best v er t i ces . I e . t hose w i th h i gh est d egr ee .
� @param n Number of v er t i ces t o remove .

� /
270

voi d Graph : : r em ov eBest V er t i ces ( i n t n )
{

V er t ex � w here;
f o r ( i n t i = 0 ; i < n & & get Si ze ( ) > 0 ; i + + )

275 {
w here = getM axDegreeVer tex ( ) ;
r emoveVer tex ( w here ) ;

}
}

280

/ � �

� Removes t he random v er t i ces .
� @param n Number of v er t i ces t o remove .

� /
285

voi d Graph : : removeRandomVer t i ces ( i n t n )
{

v er _v ec_i t w here;
f o r ( i n t i = 0 ; i < n & & get Si ze ( ) > 0 ; i ++)

290 {
w here = v er t i ces . begi n ( ) + nrand ( get Si ze ( ) ) ;
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r emoveVer tex ( � w here) ;
}

}
295

/ � �

� Removes a V er t ex from t he Graph .
�

� @param v V er t ex � t o be removed t o t he Graph .
300 � /

voi d Graph : : r emoveVer tex ( V er t ex � v )
{

// F i r st remove i t from i t s nei ghbou r s nei ghbour l i s t
305 v er _v ec vn = v � >getN ei ghbour s ( ) ;

f o r ( v er _v ec_i t i t er = vn . begi n ( ) ; i t er ! = vn . end ( ) ; + + i t er )
{

( � i t er ) � >removeN eighbour ( v ) ;
}

310 v er _v ec_i t w here = f i n d ( v er t i ces . begi n ( ) , v er t i ces . end ( ) , v ) ;
v er t i ces . er ase ( w here ) ;
updateMap ( ) ;
}

315 / � �

� Reset s sear chCount i n a l l v er t i ces .
� /

voi d Graph : : r eset Sear chCou n t ( )
320 {

f o r ( v er _v ec_ci t i t er ; i t er ! = v er t i ces . end ( ) ; + + i t er )
{

( � i t er ) � > r eset Sear chCou n t ( ) ;
}

325 }

/ � �

� Mark some V er t ex as t ar g et .
� @r et u r ns Number of V er t ex marked as t ar g et . � 1 i f u n su ccessf u l .

330 � /

i n t Graph : : set Tar get ( )
{

i f ( get Si ze ( ) > 0 )
335 {

i n t r an = nrand ( get Si ze ( ) ) ;
v er t i ces [ r an ] � > set Tar get ( ) ;
r et u r n v er t i ces [ r an ] � >getN umber ( ) ;

}
340 r et u r n � 1;

}
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/ � �

� Fi nd s t he l ar g est connected component of a gi v en Graph .
345 �

�

� Mark a l l v er t i ces w i th 0
�

� For a l l v er t i ces
�

� I f mark = = 0
�

� Mark w i th component number .
350 �

� D FSV i si t v er t ex .
� @param cl ean I f t r u e remove a l l v er t i ces not p ar t of t he l ar g est

connected component .
� @r et u r ns sor t ed v ect or w i th si zes of connected components

� /

355 v ect or < i n t > Graph : : DFS( bool cl ean )
{

v ect or < i n t > cl ean_v ec ;
i n t componentNumber = 0 ;

v ect or < i n t > mark ( get Si ze ( ) , 0 ) ;
360 f o r ( v er _v ec_ci t i t er = v er t i ces . begi n ( ) ; i t er ! = v er t i ces . end ( ) ; + +

i t er )
{

i f ( mark [ get I nd ex ( ( � i t er ) � >getN umber ( ) ) ] = = 0 )
{

componentNumber++;
365 // Set componentNumber

mark [ get I nd ex ( ( � i t er ) � >getN umber ( ) ) ] = componentNumber ;
D FSV i si t ( � i t er , mark ) ;

}
}

370 //Have t o sum up bef or e we cl ean or si ze w i l l be wrong
// V ect or i s one t oo l ar ge .
v ect or < i n t > compNumCount ( componentNumber + 1 , 0 ) ;
f o r ( si z e_t i = 0 ; i < get Si ze ( ) ; i + + )
{

375 // Su bt r act one t o use f i r s t p l ace i n v ect or
compNumCount [ mark [ i ] ] + + ;

}
// Now cl ean ou t sm al l er connected components
i f ( cl ean )

380 {
// f i n d number of l ar g est component
i n t l argestComponent = 0 ;
i n t tmp = 0 ;
f o r ( si z e_t i = 0 ; i < compNumCount . si ze ( ) ; i + + )

385 {
i f ( compNumCount [ i ] > tmp )
{

tmp = compNumCount[ i ] ;
l ar gestComponent = i ;

390 }
}
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// Updated compNumCount so i t on l y r et u r n s one el ement
compNumCount . cl ear ( ) ;
compNumCount . push_back ( tmp ) ;

395 i n t si ze = get Si ze ( ) ;
//Mark v er t i ces f o r removal
f o r ( i n t i = 0 ; i < si ze ; i + + )
{

i f ( mark [ i ] ! = l argestComponent )
400 {

cl ean_v ec . push_back ( v er t i ces [ i ] � >getN umber ( ) ) ;
}

}
// Remove v er t i ces marked f o r removal

405 f o r ( si z e_t i = 0 ; i < cl ean_v ec . si ze ( ) ; i + + )
{

r emoveVer tex ( get V er t ex ( cl ean_v ec [ i ] ) ) ;
}

}
410 so r t ( compNumCount . r beg i n ( ) , compNumCount . rend ( ) ) ;

// Remove t he excess el ement i f i t i s zer o bu t alw ays r et u r n one
el ement .

i f ( compNumCount . si ze ( ) > 1 & & compNumCount . back ( ) = = 0 )
{

compNumCount . pop_back ( ) ;
415 }

r et u r n compNumCount ;
}

/ � �

420 � Per forms a DFS v i s i t t o ex t r act connected component .
�

� Get cu r r en t mark
�

� For a l l nei ghbou r i ng v er t i ces
�

� I f mark = = 0
�

� Mark w i th component number
425 �

� DFDVisi t v er t ex
�

� @param v V er t ex t o v i s i t .
� @param mark I n t eger ar r ay con si st i n g of cu r r en t mark .

� /
430

voi d Graph : : D FSV i si t ( V er t ex � v ,
st d : : v ect or < i n t >& mark )

{
v er _v ec vn ;

435 // Get cu r r en t componentNumber
i n t componentNumber = mark [ get I nd ex ( v � >getN umber ( ) ) ] ;
vn = v � >getN ei ghbou r s ( ) ;
f o r ( v er _v ec_ci t i t er = vn . begi n ( ) ; i t er ! = vn . end ( ) ; + + i t er )
{

440 i f ( mark [ get I nd ex ( ( � i t er ) � >getN umber ( ) ) ] = = 0 )
{
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// Set componentNumber
mark [ get I nd ex ( ( � i t er ) � >getN umber ( ) ) ] = componentNumber ;

D FSV i si t ( � i t er , mark ) ;
445 }

}
}

/ � �

450 � St ar t s a sear ch on t he Graph .
� @param s Sear ch ob j ect t o get r esou r ce name from et c .
� @param ty pe ' d ' f o r d egr ee seek i ng or ' r ' f o r random w alkder .
� @param pathRep Fl ag t o path r ep l i cat i o n .
� @param t ar get Rep Fl ag t o t ar g et r ep l i cat i o n .

455 � @r et u r ns Poi n t er t o t ar g et V er t ex .
� /

voi d Graph : : sear ch ( Sear ch & s ,
ch ar t y pe ,

460 bool pathRep ,
bool t ar get Rep )

{
i f ( get Si ze ( ) > 0 )
{

465 i n t r an = nrand ( get Si ze ( ) ) ;
v er t i ces [ r an ] � > sear ch ( s , t y pe , pathRep , t ar get Rep ) ;

}
}

470 / � � � Expor t f u n ct i on s � � � /

/ � �

� Exp or t s t he Graph i n t he neat o for mat of dot .
�

475 � @param out I s a f i l e p o i n t er f o r t he moment .
� /

voi d Graph : : expor tN eato ( st d : : ost r eam & out )
{

480 expor tGraph ( ou t , " graph G" , " � � " ) ;
}

/ � �

� Exp or t s t he Graph i n t he dot f or mat of dot .
485 �

� @param out I s a f i l e p o i n t er f o r t he moment .
� /

voi d Graph : : expor tDot ( st d : : ost r eam & out )
490 {

expor tGraph ( ou t , " d i gr aph G" , " � >" ) ;
}
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/ � �

495 � Gener al ou tpu t method .
�

� @todo Conver t f i l e ou t st r eam p oi n t er t o a gener al ou t st r eam p oi n t er
i f p ossi b l e .

� @param out I s a f i l e p o i n t er f o r t he moment .
� @param ty pe graph or d i gr aph depend ing on t he ou tpu t . " Graph G " f o r

neat o and " Digraph G" f o r dot .
500 � @param sep Sep er at or used . " � > " f o r dot and " � � " f o r neat o .

� /

voi d Graph : : expor tGraph ( st d : : ost r eam & out ,
st d : : st r i n g t y pe

,
505 st d : : st r i n g sep

)
{

st d : : st r i n g r esou r ce = " Resou r ce" ;
i n t sr cn , d stn ;
v ect or <V er t ex � > v er t exN ei ghbou r s ;

510 out < < "/ � Si ze=" << get Si ze ( ) < < " � / " << end l ;
ou t < < t y pe < < " { " << end l ;

ou t < < " edge [ ar row head=none ] ; " << end l ;
f o r ( si z e_t n = 0 ; n < get Si ze ( ) ; n++)

{
515 v er t exN ei ghbou r s = v er t i ces [ n] � >getN ei ghbou r s ( ) ;

sr cn = v er t i ces [ n] � >getN umber ( ) ;
// sr cn = n ;

f o r ( si z e_t i = 0 ; i < v er t exN ei ghbou r s . si ze ( ) ; i + + )
{

520 d stn = v er t exN ei ghbou r s [ i ] � >getN umber ( ) ;
i f ( sr cn < d stn )

{ // A l l edges ar e found t w i ce so we onl y t ak e
h al f her e

ou t < < sr cn < < sep < < d stn < < " ; " <<
end l ;

}
525 }

// Some ex t r a l ay ou t op t i ons
i f ( v er t i ces [ n] � > get Tar get ( ) )
{

ou t < < sr cn < < " [ st y l e = f i l l ed , co l o r
= \ " . 7 . 3 1 . 0 \ " ] " << end l ;

530 }
el se i f ( v er t i ces [ n] � >getPathL ength ( r esou r ce ) = = 1 )
{

ou t < < sr cn < < " [ st y l e = f i l l ed , co l o r
= \ " 1 . 0 1 . 0 1 . 0 \ " ] " << end l ;

}
535 el se i f ( v er t i ces [ n] � >getPathL ength ( r esou r ce ) = = 2 )
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{
ou t < < sr cn < < " [ st y l e = f i l l ed , co l o r

= \ " . 4 1 . 0 1 . 0 \ " ] " << end l ;
}

}
540 out < < " } " << end l ;

}
/ � �

� Per forms a si mp l e san i t y check .
�

545 � Pr i n t s a si mp l e t ex t u al p r esen t at i on of t he graph .
� /

voi d Graph : : san i t y Check ( )
{

550 v er _v ec vn ;
st d : : cou t < < " San i t y check . . . . . " << end l ;
f o r ( v er _v ec_ci t i t er = v er t i ces . begi n ( ) ; i t er ! = v er t i ces . end ( ) ; + +

i t er )
{

st d : : cou t < < get I nd ex ( ( � i t er ) � >getN umber ( ) ) < < " : " < < ( � i t er
) � >getN umber ( ) ;

555 vn = ( � i t er ) � >getN ei ghbour s ( ) ;
f o r ( v er _v ec_ci t i t e = vn . begi n ( ) ; i t e ! = vn . end ( ) ; + + i t e )
{

st d : : cou t < < " � >" < < ( � i t e ) � >getN umber ( ) ;
}

560 st d : : cou t < < end l ;
}

}

/ � �

565 � Cal u l at es t he cl u st er i n g co ef f i c i en t of t he graph .
�

�

� For each v er t ex cal cu l at e t he f r act i o n of nei ghbou r s t h at ar e al so
nei ghbou r s t hem sel v es .

� Retu r ns cl u st er i n g co ef f i c i en t .
� /

570

doubl e Graph : : Ccoef f ( ) con st
{

v er _v ec vn ;
i n t count = 0 ;

575 i n t ccou n t = 0 ;
v ect or <doubl e> f r act ( get Si ze ( ) ) ;
f o r ( si z e_t n = 0 ; n < v er t i ces . si ze ( ) ; n + + )
{

vn = v er t i ces [ n] � >getN ei ghbou rs ( ) ;
580 ccou n t + = count ;

count = 0 ;
f o r ( si z e_t i = 0 ; i < vn . si ze ( ) ; i + + )
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{
f o r ( si z e_t j = i + 1; j < vn . si ze ( ) ; j + + )

585 {
i f ( vn [ i ] � > i sTh i sN ei ghbou r ( vn [ j ] ) )
{

count ++;
}

590 }
}
f r act [ n ] = ( doubl e ) count / vn . si ze ( ) ;

}
cl og < < " ccou n t : " << ccou n t < < st d : : end l ;

595 r et u r n accumu l ate ( f r ac t . begi n ( ) , f r act . end ( ) , 0 . 0 ) / get Si ze ( ) ;
}

/ � �

� Computes a l l p ai r s sh o r t est p at hs usi ng t he Fl oyd � W ar shal l al gor i t hm .
600 �

� N ote t h at t h i s method runs i n O(n ^ 3) and u ses O( n ^ 2) memory . So i t i s
ex t r em el y demanind on av ai l ab l e r esou r ces .

�

� Pr i n t s a si mp l e t ex t u al p r esen t at i on of t he graph .
� /

605

st d : : v ect or < st d : : v ect or < i n t > > Graph : :FW( )
{

// St ar t ou t w i th ver y hi gh i n i t i a l d i st an ces .
v ect or < i n t > v ( get Si ze ( ) , 999999 ) ;

610 v ect or < v ect or < i n t > > d ( get Si ze ( ) , v ) ;
// Now cr eat e a ad jencency m at r i x .
f o r ( si z e_t i = 0 ; i < get Si ze ( ) ; i + + )
{

f o r ( si z e_t j = 0 ; j < get Si ze ( ) ; j + + )
615 {

i f ( get V er t ex ( get I nd ex ( i ) )
� >i sTh i sN ei ghbou r ( get V er t ex ( get I nd ex ( j ) ) ) )

{
d [ i ] [ j ] = 1 ;

620 }
}

}
f o r ( si z e_t k = 0 ; k < get Si ze ( ) ; k + + )
{

625 f o r ( si z e_t i = 0 ; i < get Si ze ( ) ; i + + )
{

f o r ( si z e_t j = 0 ; j < get Si ze ( ) ; j + + )
{

{
630 d [ i ] [ j ] = st d : : min (d [ i ] [ j ] , d [ i ] [ k ] + d [ k ] [ j ] ) ;

}
}
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}
}

635 r et u r n d ;
}
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A.7 bagraph.h

#i f n d ef GUARD_bagraph_h
#d ef i n e GUARD_bagraph_h
#i n cl u d e" aux . h "
#i n cl u d e" graph . h "

5 #i n cl u d e<al gor i t hm >
#i n cl u d e<math . h>

cl ass BAgraph : p u b l i c Graph {

10 p u b l i c :
BAgraph ( doubl e , i n t , doubl e ) ;

} ;
#en d i f
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A.8 bagraph.cpp

#i n cl u d e<bagraph . h>

usi ng st d : : v ect or ;

5 / � �

� @cl ass BAgraph
� Th i s i s a sp eci al i z at i o n of Graph , used t o r ep r esen t graphs w i th a

power law l i n k d i st r i b u t i o n .
� /

10 / � �

� Cr eat es a Graph w i th a power law l i n k d i st r i b u t i o n .
�

�

� St ar t ou t by cal cu l at i n g a d i st r i b u t i o n of i n t end ed d egr ees
�

� Add a l l v er t i ces t o a l i s t cal l ed f r eeV er t i ces
15 �

� Sor t t he l i s t of v er t i ces
�

� w hi l e si ze > 1 and maxCount > si ze � 2
�

� maxCount++
�

� sr c = f i r s t el ement
�

� d st = random ot her el ement
20 �

� i f ( sr c and d st ar e not nei ghbou r s )
�

� cr eat e edge from sr c t o d st
�

� maxCount = 0
�

� i f ( sr c does not have more f r ee sl o t s )
�

� remove from f r eeV er t i ces
25 �

� i f ( d st does not have more f r ee sl o t s )
�

� remove from f r eeV er t i ces
�

� @param al pha Power law d i st r i b u t i o n con st an t .
� @param si ze Si ze of t he r esu l t i n g power law graph . NOT of t he l ar g est

connected component .
30 � @param exp Expected number of v er t i ces w i th maxDegree .

� /

BAgraph : : BAgraph ( doubl e al pha ,
i n t si ze ,

35 doubl e exp ) : Graph ( si ze )
{

v ect or <V er t ex � > f r eeV er t i ces ;
doubl e ran , t o t a l ;
i n t d , o f f set , maxDegree , maxCount ;

40 V er t ex � sr c , � d st ;
i n t sr cn , d stn ;

maxCount = 0 ;
t o t a l = 0 ;
v ect or <doubl e> d i s ( si ze + 1 , 0 ) ;

45 v ect or < i n t > d egr eeCr ed i t s ( si ze ) ;
doubl e t o t al d = 0 ;
// As we d i v i d e w i th c i t has t o be a b i t g r eat er than zer o . Ugly
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hack .
doubl e c = 0.00000001;
// cal cu l at e t he c con st an t t o nor mal i ze t he gener at i ng f u n ct i on and

d eter m i ne maxDegree
50 i n t i = 1 ;

w h i l e ( i < si ze & & ( 1/ c � pow ( i , al pha ) � si ze > exp ) )
{

c + = pow ( i , al pha ) ;
maxDegree = i ;

55 i ++;
}
// cal cu l at e t he si zes of t he d i f f er en t bu ck et s

f o r ( i n t i = 1 ; i < = maxDegree ; i + + )
{

60 d i s [ i ] = d i s [ i � 1 ] + 1/ c � pow ( i , al pha ) ;
t o t al d += 1/ c � pow ( i , al pha ) � i ;
}
f o r ( i n t i = 0 ; i < si ze ; i + + )
{

65 r an = nrand ( 1 . 0 ) ;
d = 1 ;
// f i n d t he buck et t o put n i n

w h i l e ( r an > = d i s [ d ] & & d < = maxDegree )
{

70 d++;
}

d egr eeCr ed i t s [ i ] = d ;
f r eeV er t i ces . push_back ( v er t i ces [ i ] ) ;

}
75 // Th i s f o r ces dependency betw een v er t ex number and d egr ee

so r t ( d egr eeCr ed i t s . r beg i n ( ) , d egr eeCr ed i t s . rend ( ) ) ;
w h i l e ( f r eeV er t i ces . si ze ( ) > 1 & & maxCount < si ze � 2 )
{

maxCount ++;
80 sr c = � f r eeV er t i ces . begi n ( ) ;

sr cn = sr c � >getN umber ( ) ;
o f f set = st d : : max ( 1 , nrand ( ( i n t ) f r eeV er t i ces . si ze ( ) ) ) ;

d st = � ( f r eeV er t i ces . begi n ( ) + o f f set ) ;
d stn = d st � >getN umber ( ) ;

85 i f ( ! sr c � >i sTh i sN ei ghbou r ( d st ) )
{

makeEdge ( sr c , d st ) ;
maxCount = 0 ;

d egr eeCr ed i t s [ get I nd ex ( sr cn ) ] � � ;
90 d egr eeCr ed i t s [ get I nd ex ( d stn ) ] � � ;

}
i f ( d egr eeCr ed i t s [ get I nd ex ( sr cn ) ] = = 0 )
{

remove ( f r eeV er t i ces . begi n ( ) , f r eeV er t i ces . end
( ) , sr c ) ;

95 f r eeV er t i ces . pop_back ( ) ;
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}
i f ( d egr eeCr ed i t s [ get I nd ex ( d stn ) ] = = 0 )
{

remove ( f r eeV er t i ces . begi n ( ) , f r eeV er t i ces . end
( ) , d st ) ;

100 f r eeV er t i ces . pop_back ( ) ;
}

}
st d : : cou t < < " A verage d egr ee : " < < ( doubl e ) 2 � getEdgeCount ( ) /

get Si ze ( )
<< " GF : " << t o t al d < < st d : : end l

105 << " A ct u al maxDegree : " << getM axDegreeVer tex() � > getDegr ee
( ) < < st d : : end l ;

}
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A.9 ergraph.h

#i f n d ef GUARD_ergraph_h
#d ef i n e GUARD_ergraph_h
#i n cl u d e" aux . h "
#i n cl u d e" graph . h "

5 #i n cl u d e<al gor i t hm >
#i n cl u d e<math . h>

cl ass ERgraph : p u b l i c Graph {

10 p u b l i c :
ERgraph ( i n t , i n t ) ;

} ;
#en d i f
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A.10 ergraph.cpp

#i n cl u d e<er gr aph . h>

/ � �

� @cl ass ERgraph
5 � Th i s i s a sp eci al i z at i o n of Graph , used t o r ep r esen t random graphs

w i th a Poi sson d egr ee d i st r i b u t i o n .
� /

/ � �

� Cr eat es a random graph w i th a Poi sson d egr ee d i st r i b u t i o n .
10 �

�

� Whi le s t i l l more edges t o cr eat e and maxCount < si ze � 2
�

� Take two random v er t i ces sr c and d st .
�

� I f t hey ar e not al r ead y nei ghbou r s cr eat e and edge from sr c t o
d st .

�

15 � @param edges Number of edges t o t al .
� @param si ze Si ze of t he r esu l t i n g Poi sson graph .

� /

ERgraph : : ERgraph ( i n t edges ,
20 i n t si ze ) : Graph ( si ze )

{
i n t sr cI nd ex ;
i n t d st I nd ex ;
i n t count = 0 ;

25 w hi l e ( count < edges)
{
sr cI nd ex = nrand ( get Si ze ( ) ) ;

d st I nd ex = nrand ( get Si ze ( ) ) ;
i f ( ( sr cI nd ex ! = d st I nd ex )

30 & & (! v er t i ces [ sr cI nd ex ] � > i sTh i sN ei ghbou r ( v er t i ces [ d st I nd ex
] ) ) )
{

makeEdge ( v er t i ces [ sr cI nd ex ] , v er t i ces [ d st I nd ex
] ) ;

count ++;
}

35 }
}
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A.11 vertex.h
#i f n d ef GUARD_vertex_h
#d ef i n e GUARD_vertex_h
#i n cl u d e" sear ch . h "
#i n cl u d e" cache . h "

5 #i n cl u d e< v ect or >
#i n cl u d e< st d excep t>
#i n cl u d e< i ost r eam>
#i n cl u d e<al gor i t hm >

10 cl ass Sear ch ;
cl ass V er t ex {

p r o t ect ed :
Cache � cache ; / ��� < Poi n t er t o l o cal cache � /

15 st d : : v ect or <V er t ex � > nei ghbou r s ; / ��� < Poi n t er t o
nei ghbou r i ng v er t i ces � /

i n t number ; / ��� < Number of t he V er t ex � /
i n t sear chCount ; / ��� < Number of sear ch es seen � /

bool t ar g et ; / ��� < Used t o mark sear ch t ar g et � /

20 voi d set Pat h ( st d : : st r i n g , V er t ex � , i n t ) ;
p u b l i c :

V er t ex ( i n t ) ;
V er t ex ( ) ;

25 ~V er t ex ( ) ;

V er t ex � getBestN ei ghbou r ( Sear ch & );
i n t getDegr ee ( ) con st ;
st d : : v ect or <V er t ex � > getN ei ghbou rs ( ) con st ;

30 i n t getN umber ( ) con st ;
V er t ex � get Pat h ( st d : : st r i n g ) con st ;

i n t getPathL ength ( st d : : st r i n g ) con st ;
V er t ex � getRandomN eighbour ( Sear ch & );
i n t getSear chCount ( ) con st ;

35 bool get Tar get ( ) con st ;
bool i sTh i sN ei ghbou r ( con st V er t ex � ) con st ;

voi d addToCache( st d : : st r i n g , V er t ex � , i n t ) ;
voi d cl ear Cache ( ) ;

40 voi d removeN eighbour ( V er t ex � ) ;
voi d r eset Sear chCou n t ( ) ;
voi d setCacheH or i zon ( i n t ) ;

voi d setN ei ghbou r ( V er t ex � ) ;
voi d setN umber ( i n t ) ;

45 voi d set Tar get ( ) ;

con st V er t ex � sear ch ( Sear ch & , ch ar , bool , bool ) ;
} ;
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50 i n t getDegr ee( con st V er t ex � ) ;
bool cmpCount ( con st V er t ex � , con st V er t ex � ) ;
bool cmpDegree( con st V er t ex � , con st V er t ex � ) ;
bool cmpNumber ( con st V er t ex � , con st V er t ex � ) ;
#en d i f
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A.12 vertex.cpp

#i n cl u d e" v er t ex . h "

usi ng st d : : v ect or ;
usi ng st d : : cer r ;

5 usi ng st d : : cl og ;
usi ng st d : : end l ;

t y p ed ef v ect or <V er t ex � > v er _v ec ;
t y p ed ef v ect or <V er t ex � > : : i t er a t o r v er _v ec_i t ;

10 t y p ed ef v ect or <V er t ex � > : : co n st _i t er at o r v er _v ec_ci t ;

/ � �

� @cl ass V er t ex
� Th i s cl ass i s used t o r ep r esen t a si n g l e v er t ex .

15 � M u l t i p l e v er t i ces make a Graph .
� /

/ � �

� Const r u ct or .
20 �

� @param n Number of i n d i v i d u al v er t ex .
� /

V er t ex : : V er t ex ( i n t n ) : cache ( new Cache ( ) ) ,
25 nei ghbou r s ( v ect or <V er t ex � > ( 0 ) ) ,

sear chCount ( 0 ) ,
t ar g et ( f al se )

{
cache � >setCacheH or i zon ( 0 ) ;

30 setN umber ( n ) ;
}

/ � �

� Const r u ct or .
35 � /

V er t ex : : V er t ex ( ) : cache ( new Cache ( ) ) ,
nei ghbou r s ( v ect or <V er t ex � > ( 0 ) ) ,
sear chCount ( 0 ) ,

40 t ar g et ( f al se )
{

cache � >setCacheH or i zon ( 0 ) ;
setN umber ( 0 ) ;

}
45

/ � �

� D est r u ct or .
�

� /
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50

V er t ex : : ~ V er t ex ( )
{

d el et e cache ;
}

55

/ � �

� Tel l i n g nei ghbou r s and nei ghbou r s nei ghbou r s w here t he t ar g et i s
�

� @param d i st an ce Number of nei ghbour l ay er s t o r each .
60 � @param v N ext V er t ex on t he path t o t he t ar g et .

� @param r esou r ce St r i n g t o associ at e w i th V er t ex v i n cache .
� /

voi d V er t ex : : addToCache ( st d : : st r i n g r esou r ce ,
65 V er t ex � v ,

i n t d i st an ce )
{

i f ( d i st an ce < = cache � >getCacheH or i zon ( ) )
{

70 // T el l a l l nei ghbou r s abou t t h i s j u i cy r esou r ce
f o r ( v er _v ec_ci t i t er = nei ghbou r s . begi n ( ) ; i t e r ! =

nei ghbou r s . end ( ) ; + + i t er )
{

t h i s � >set Pat h ( r esou r ce , v , d i st an ce ) ;
( � i t er ) � >addToCache ( r esou r ce , t h i s , d i st an ce

+ 1 ) ;
75 }

}
}

/ � �

80 � Cl ear s t he cache
� /

voi d V er t ex : : cl ear Cache ( )
{

85 d el et e ( cache ) ;
cache = new Cache ( ) ;

}

/ � �

90 � Retu r ns t he number of of sear ch qu er i es t he V er t ex has r ecei v ed .
�

� @r et u r ns Number of sear ch es seen .
� /

95 i n t V er t ex : : getSear chCount ( ) con st
{

r et u r n sear chCount ;
}
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100 / � �

� Retu r ns t he d egr ee of a V er t ex .
�

� @r et u r ns Number of nei ghbou r i ng v er t i ces .
� /

105

i n t V er t ex : : getDegr ee ( ) con st
{

r et u r n nei ghbou r s . si ze ( ) ;
}

110

/ � �

� Retu r ns a v ect or con si st i n g of t he nei ghbou r s .
�

� @r et u r ns a v ect or of nei ghbou r s .
115 � /

v ect or <V er t ex � > V er t ex : : getN ei ghbour s ( ) con st
{

r et u r n nei ghbou r s ;
120 }

/ � �

� Retu r ns t he number of a V er t ex .
�

125 � @r et u r ns Number used t o i d en t i f y t he v er t ex
� /

i n t V er t ex : : getN umber ( ) con st
{

130 r et u r n number ;
}

/ � �

� Retu r ns v al u e of t he t ar g et f l ag .
135 �

� @r et u r ns Value of t ar g et f l ag .
� /

bool V er t ex : : get Tar get ( ) con st
140 {

r et u r n t ar g et ;
}

/ � �

145 � Takes t he ot her v er t ex ' s # nei ghbou r s v ect or and check i f any of them
have t he same number as t h i s v er t ex .

�

� @param v V er t ex t o check f o r edge( t h i s , v ) .
� @r etu r n t r u e i f t he edge( t h i s , v ) ex i st s .
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� /
150

bool V er t ex : : i sTh i sN ei ghbou r ( con st V er t ex � v ) con st
{

r et u r n ! ( f i n d ( nei ghbou r s . begi n ( ) , nei ghbou r s . end ( ) , v ) = =
nei ghbou r s . end ( ) ) ;

}
155

/ � �

� Fi nd s t he best nei ghbou r i ng V er t ex f o r t h i s p ar t i cu l ar Sear ch .
�

� @param s Sear ch ob j ect .
160 � @r et u r ns The best nei ghbou r i ng V er t ex f o r t he Sear ch s .

� /

V er t ex � V er t ex : : getBestN ei ghbou r ( Sear ch & s )
{

165 // Used t o f i l t e r ou t v er t i ces w i th on l y one edge as they ar e u sel ess
i f cache hor i zon i s > 0

i n t varDeg = bool ( cache � >getCacheH or i zon ( ) ) ;
V er t ex � r et = t h i s � >get Pat h ( s . get Resou r ce ( ) ) ;
i f ( r et & & t h i s � >i sTh i sN ei ghbou r ( r et ) ) // i f path i s set
{

170 r et u r n r et ;
}
el se / / i f ( ! r et | | ! t h i s � >i sTh i sN ei ghbou r ( r et ) )

{
r et = 0 ;

175 so r t ( nei ghbou r s . r beg i n ( ) , nei ghbou r s . rend ( ) , cmpDegree ) ;
f o r ( v er _v ec_ci t i t er = nei ghbou r s . begi n ( ) ; i t er ! = nei ghbou r s .

end ( ) ; + + i t er )
{

i f ( ! s . h asV i si t ed ( � i t er ) & & ( � i t er ) � >getDegr ee ( ) > varDeg )
{

180 r et = � i t er ;
b reak ;

}
}
/ / A l l nei ghbou r s v i si t ed or on l y si n g l e nei ghbou r s . Works w i th

cache hor i zon>0
185 i f ( r et = = 0 | | r et � >getDegr ee ( ) < = varDeg )

{
r et u r n 0 ;

}
}

190 r et u r n r et ;
}

/ � �

� Fi nd s a random nei ghbou r i ng V er t ex f o r t h i s p ar t i cu l ar Sear ch .
195 � @param s Sear ch ob j ect .
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� @r et u r ns V er t ex � t o random nei ghbou r i ng V er t ex .
� /

V er t ex � V er t ex : : getRandomN eighbour ( Sear ch & s )
200 {

i n t varDeg = bool ( cache � >getCacheH or i zon ( ) ) ;
V er t ex � r et = t h i s � >get Pat h ( s . get Resou r ce ( ) ) ;
// Ugly hack t o ci r cumv ent d i r t y cache . Bugger doesn ' t work i f we ar e

two st ep s ou t
i f ( r et & & t h i s � >i sTh i sN ei ghbou r ( r et ) ) // i f path i s set

205 {
r et u r n r et ;

}
el se
{

210 v er _v ec ne = getN ei ghbou rs ( ) ;
r and om_shu f f l e ( ne . begi n ( ) , ne . end ( ) ) ;
f o r ( v er _v ec_ci t i t er = ne . begi n ( ) ; i t er ! = ne . end ( ) ; + + i t er )
{

i f ( ! s . h asV i si t ed ( � i t er ) & & ( � i t er ) � >getDegr ee ( ) > varDeg )
215 {

r et u r n � i t er ;
}

}
}

220 // A l l nei ghbou r s v i si t ed . . .
r et u r n 0 ;

}

/ � �

225 � Retu r ns t he next V er t ex on t he path t o t ar g et .
�

� @param r esou r ce St r i n g t o i d en t i f y r esou r ce .
� @r et u r ns Retu r ns t he next V er t ex on t he path t o t ar g et .

� /
230

V er t ex � V er t ex : : get Pat h ( st d : : st r i n g r esou r ce ) con st
{

V er t ex � t ar g et ;
t r y

235 {
t ar g et = cache � >get Resou r cePoi n t er ( r esou r ce ) ;

}
// Resou r ce not i n cache
cat ch ( st d : : i nv al i d _ar gu m ent e )

240 {
r et u r n 0 ;

}
r et u r n t ar g et ;

}
245
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/ � �

� Retu r ns t he hop count t o t he t ar g et .
�

� @param r esou r ce St r i n g t o i d en t i f y r esou r ce .
250 � @r et u r ns hop count t o t he t ar g et .

� /

i n t V er t ex : : getPathL ength ( st d : : st r i n g r esou r ce ) con st
{

255 t r y
{

r et u r n cache � >get Resou r ceD i st ance ( r esou r ce ) ;
}
// Resou r ce not i n cache

260 cat ch ( st d : : i nv al i d _ar gu m ent e )
{

r et u r n � 1;
}

}
265

/ � � � � � Set f u n ct i on s � � � � � /

/ � �

� Remove t he nei ghbour V er t ex v .
270 �

� @param v V er t ex nei ghbour t o remove .
� /

voi d V er t ex : : removeN eighbour ( V er t ex � v )
275 {

// v er t ex cou l d have zer o nei ghbou r s i f a l l have p r ev i ou sl y been
er ased

i f ( nei ghbou r s . si ze ( ) > 0 )
{

v er _v ec_i t w here = f i n d ( nei ghbou r s . begi n ( ) , nei ghbou r s . end ( ) , v
) ;

280 i f ( w here ! = nei ghbou r s . end ( ) )
{

nei ghbou r s . er ase ( w here ) ;
}

}
285 }

/ � �

� Reset s sear chCount v ar i ab l e .
� /

290

voi d V er t ex : : r eset Sear chCou n t ( )
{

sear chCount = 0 ;
}
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295

/ � �

� Set s t he cacheH or i zon .
�

� @param n D i st ance of hor i zon .
300 � /

voi d V er t ex : : setCacheH or i zon ( i n t n )
{

cache � >setCacheH or i zon ( n ) ;
305 }

/ � �

� Reg i st er s a nei ghbou r i ng V er t ex .
�

310 � @param v # V er t ex � t o add as nei ghbour .
� /

voi d V er t ex : : setN ei ghbou r ( V er t ex � v )
{

315 nei ghbou r s . push_back ( v ) ;
}

/ � �

� Set s t he number of a V er t ex .
320 �

� /

voi d V er t ex : : setN umber ( i n t n )
{

325 number = n ;
}

/ � �

� Set s t he path
330 �

� @param r esou r ce St r i n g t o i d en t i f y r esou r ce .
� @param v N ext V er t ex on t he path t o t ar g et r esou r ce .
� @param d D i st ance t o t ar g et .

� /
335

voi d V er t ex : : set Pat h ( st d : : st r i n g r esou r ce ,
V er t ex � v ,
i n t d )

{
340 cache � >ad d Resou r cePoi n ter ( r esou r ce , v , d ) ;

}

/ � �

� Toggl es t he sear ch t ar g et f l a t
345 � /
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voi d V er t ex : : set Tar get ( )
{

t ar g et = ! t ar g et ;
350 }

/ � � � � A l gor i t hms � ��� � ��� /

/ � �

355 � Per forms a sear ch among v er t i ces .
�

� @param s Sear ch ob j ect .
� @param ty pe Determi nes t he sear ch t y pe . r f o r random w alder and d f o r

d egr ee seek er .
� @param pathRep Fl ag t o t u r n on path r ep l i cat i o n .

360 � @param t ar get Rep Fl ag t o t u r n on t ar g et r ep l i cat i o n .
� /

con st V er t ex � V er t ex : : sear ch ( Sear ch & s ,
ch ar t y pe ,

365 bool pathRep ,
bool t ar get Rep )

{
// Check r ecei v ed arguments
i f ( t y pe ! = ' r ' & & t y pe ! = ' d ' )

370 {
cer r < < " Sear ch t y pe i s : " << t y pe < < " . Should be ei t h er d or r

. " << end l ;
throw st d : : d omai n_er r or ( "Wrong sear ch t y pe" ) ;

}
// Fu nct i on p oi n t er

375 V er t ex � ( V er t ex : : � getN ei ghbou r _p t r ) ( Sear ch & );
V er t ex � nei ghbour = 0 ;
con st V er t ex � next = 0 ;
sear chCount ++;
s . addVer tex ( t h i s ) ;

380 i f ( get Tar get ( ) = = t r u e )
{

s . set Tar getFou nd ( ) ;
r et u r n t h i s ;

}
385 // Determine sear ch method .

sw i t ch ( t y pe )
{

case ' r ' :
getN ei ghbou r _p t r = & V er t ex : : getRandomN eighbour ;

390 break ;
case ' d ' :

getN ei ghbou r _p t r = & V er t ex : : getBestN ei ghbou r ;
b reak ;

}
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395 // Now get ap p r op r i at e nei ghbour
nei ghbour = ( � t h i s . � getN ei ghbou r _p t r ) ( s ) ;
w h i l e ( nei ghbour ! = 0 )
{

next = nei ghbour � >sear ch ( s , t y pe , pathRep , t ar get Rep ) ;
400 // Crude l ast minute change t o get p r oper sear ch l en g t h s

// Cr eat es cy cl es i n r et u r n p at hs
sear chCount ++;
s . addVer tex ( t h i s ) ;
// Tar get found

405 i f ( next ! = 0 )
{

// Rep l i cat on
i f ( pathRep & & s . getTar getFound ( ) )
{

410 // cal cu l at e d i st an ce
i n t d i st = s . get Tar get D i st an ce ( t h i s ) ;
cl og < < d i st < < " , " ;
cache � >ad d Resou r cePoi n t er ( s . get Resou r ce ( ) , nei ghbour ,

d i st ) ;
// t h i s � >set Tar get ( ) ;

415 }
el se i f ( t ar get Rep & & s . getTar getFound ( ) & & t h i s = = s .

get Sou r ceV er t ex ( ) )
{

t h i s � >set Tar get ( ) ;
}

420 r et u r n next ;
}
// Fi nd new nei ghbour t o t r y
el se
{

425 nei ghbour = ( � t h i s . � getN ei ghbou r _p t r ) ( s ) ;
}

}
// A l l p o ssi b i l i t es exhausted no l u ck : � (
r et u r n 0 ;

430 }

/ � �

� Get d egr ee of V er t ex
�

435 � @param v V er t ex .
� @r et u r ns Degree of V er t ex .

� /

i n t getDegr ee ( con st V er t ex � v )
440 {

r et u r n v � >getDegr ee ( ) ;
}
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/ � �

445 � Compare d egr ee betw een two v er t i ces .
�

� @param v1 V er t ex .
� @param v2 V er t ex .
� @r et u r ns t r u e i f v1 has h i gher d egr ee than v2 . Fal se ot her w i se .

450 � /

bool cmpDegree( con st V er t ex � v1 ,
con st V er t ex � v2 )

{
455 r et u r n v1 � >getDegr ee ( ) < v2 � >getDegr ee ( ) ;

}

/ � �

� Compare number betw een two v er t i ces .
460 �

� @param v1 V er t ex .
� @param v2 V er t ex .
� @r et u r ns t r u e i f v1 has h i gher number than v2 . Fal se ot her w i se .

� /
465

bool cmpNumber ( con st V er t ex � v1 ,
con st V er t ex � v2 )

{
r et u r n v1 � >getN umber ( ) < v2 � >getN umber ( ) ;

470 }

/ � �

� Compare sear ch count betw een two v er t i ces .
�

475 � @param v1 V er t ex .
� @param v2 V er t ex .
� @r et u r ns t r u e i f v1 has h i gher sear chCount than v2 . Fal se ot her w i se .

� /

480 bool cmpCount ( con st V er t ex � v1 ,
con st V er t ex � v2 )

{
r et u r n v1 � >getSear chCount ( ) < v2 � >getSear chCount ( ) ;

}
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A.13 search.h
#i f n d ef GUARD_search_h
#d ef i n e GUARD_search_h
#i n cl u d e< v ect or >
#i n cl u d e< st r i n g >

5 #i n cl u d e<al gor i t hm >
cl ass V er t ex ;

cl ass Sear ch {

10 p r ot ect ed :
i n t i d ; / ��� < Number used t o i d en t i f y t he sear ch � /

st d : : st r i n g r esou r ce ; / ��� < Resou r ce( sear ch word ) � /
st d : : v ect or <V er t ex � > r et u r nPat h ; / ��� < Used t o hol d t he

path of v er t i ces � /
bool t ar getFound ; / ��� < Su ccess f l ag f o r Sear ch � /

15

p u b l i c :
Sear ch ( st d : : st r i n g , i n t ) ;

st d : : v ect or <V er t ex � > get Pat h ( ) con st ;
20 i n t getPathL ength ( ) con st ;

st d : : st r i n g get Resou r ce ( ) con st ;
st d : : v ect or <V er t ex � > get Ret u r nPat h ( ) con st ;
i n t get Tar get D i st an ce ( con st V er t ex � ) con st ;

bool getTar getFound ( ) con st ;
25 bool h asV i si t ed ( con st V er t ex � ) con st ;

con st V er t ex � get Sou r ceV er t ex ( ) con st ;
con st V er t ex � get Tar get V er t ex ( ) con st ;

voi d addVer tex ( V er t ex � ) ;
30 voi d set Tar getFou nd ( ) ;

} ;
st d : : v ect or < i n t > get Pat hL engt hV ect or ( st d : : v ect or <Sear ch � > , i n t = 0 ) ;
#en d i f
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A.14 search.cpp

#i n cl u d e" sear ch . h "

usi ng st d : : v ect or ;

5 / � �

� @cl ass Sear ch
� Th i s cl ass i s passed around when doing a sear ch i n t he Graph .

� /

10 / � �

� Const r u ct or
� @param r St r i n g t o i d en t f y r esou r ce .
� @param n Number t o i d en t i f y t he sear ch .

� /
15

Sear ch : : Sear ch ( st d : : st r i n g r ,
i n t n ) : i d ( n ) , r esou r ce ( r ) , t ar get Found ( f al se )

{
}

20

/ � �

� Retu r ns t he sear ch path .
� @r et u r ns V ect or of V er t ex � cor r esp ond i ng t o t he sear ch path .

� /
25

v ect or <V er t ex � > Sear ch : : get Ret u r nPat h ( ) con st
{

r et u r n r et u r nPat h ;
}

30

/ � �

� Retu r ns t he d i st an ce t o t he t ar g et
� @todo Tar get d i st an ce i s not p r op er l y cal cu l at ed as cy cl es ar e not

removed .
� @params v V er t ex t o count from .

35 � @r et u r ns D i st ance t o t ar g et v er t ex .
� /

i n t Sear ch : : get Tar get D i st an ce ( con st V er t ex � v ) con st
{

40 // Check t o see i f t ar g et was found y et
i f ( t ar getFound )
{

// Run backw ards t o sav e t i me
f o r ( si z e_t i = 0 ; i < r et u r nPat h . si ze ( ) ; i + + )

45 {
i f ( r et u r nPat h [ r et u r nPat h . si ze ( ) � i � 1 ] = = v )
{

r et u r n i ;
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}
50 }

}
r et u r n � 1;

}

55 / � �

� Retu r ns t he path v ect or
� @r et u r ns V er t ex path as v ect or .

� /

60 st d : : v ect or <V er t ex � > Sear ch : : get Pat h ( ) con st
{

r et u r n r et u r nPat h ;
}

65 / � �

� Retu r ns t he l engt h of t he r et u r n path
� @r et u r ns t he l engt h of t he r et u r n path

� /

70 i n t Sear ch : : getPathL ength ( ) con st
{

r et u r n r et u r nPat h . si ze ( ) ;
}

75 / � �

� Retu r ns t he r esou r ce ( sear ch word )
� @eturns r esou r ce/ sear ch word .

� /

80 st d : : st r i n g Sear ch : : get Resou r ce ( ) con st
{

r et u r n r esou r ce ;
}

85 / � �

� Retu r ns t he st at u s of t he found Tar get f l ag .
� @r et u r ns t he st at u s of t he found Tar get f l ag .

� /

90 bool Sear ch : : getTar getFound ( ) con st
{

r et u r n tar getFound ;
}

95 / � �

� Determi nes w ether t he V er t ex � i n qu est i on has al r ead y seen t he
cu r r en t Sear ch .

�

� @param v V er t ex � i n qu est i on .
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� /
100

bool Sear ch : : h asV i si t ed ( con st V er t ex � v ) con st
{

r et u r n ! ( f i n d ( r et u r nPat h . begi n ( ) , r et u r nPat h . end ( ) , v ) = =
r et u r nPat h . end ( ) ) ;

}
105

/ � �

� Retu r ns t he sou r ce V er t ex
� @r et u r ns Sou r ce V er t ex .

� /
110

con st V er t ex � Sear ch : : get Sou r ceV er t ex ( ) con st
{

r et u r n r et u r nPat h . f r on t ( ) ;
}

115

/ � �

� Retu r ns t he t ar g et V er t ex
� @r et u r ns Tar get V er t ex .

� /
120

con st V er t ex � Sear ch : : get Tar get V er t ex ( ) con st
{

i f ( t ar getFound )
{

125 r et u r n r et u r nPat h . back ( ) ;
}
el se
{

r et u r n 0 ;
130 }

}
/ � �

� Adds a V er t ex � t o t he r et u r n path .
�

135 � @param v V er t ex � t o add t o t he r et u r n path .
� /

voi d Sear ch : : addVer tex ( V er t ex � v )
{

140 r et u r nPat h . push_back ( v ) ;
}

/ � �

� Set s t he found Tar get f l ag t o t r u e .
145 � /

voi d Sear ch : : set Tar getFound ( )
{
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t ar getFound = t r u e ;
150 }

/ � �

� Retu r ns a v ect or of i n t s r ep r esen t i n g t he path l en g t h s of t he
sear ch es .

� @params s V ect or of Sear ch � t o get path l en g t h s from .
155 � @params f ai l L en g t h I n t eger t o be i n ser t ed i n case t he sear ch was

u n su ccessf u l
� @r et u r ns Pat h l engt h .

� /

v ect or < i n t > get Pat hL engt hV ect or ( v ect or <Sear ch � > s ,
160 i n t f ai l L en g t h )

{
v ect or < i n t > r es ;
f o r ( v ect or < i n t > : : si ze_t y p e j = 0 ; j < s . si ze ( ) ; j + + )
{

165 ( s [ j ] � >getTar getFound ( ) ) ? r es . push_back ( s [ j ] � >
getPathL ength ( ) ) :

r es . push_back ( f ai l L en g t h ) ;
}
r et u r n r es ;

}
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A.15 cache.h
#i f n d ef GUARD_cache_h
#d ef i n e GUARD_cache_h
#i n cl u d e< st r i n g >
#i n cl u d e< v ect or >

5 #i n cl u d e<al gor i t hm >
#i n cl u d e< st d excep t>
#i n cl u d e<map>
#i n cl u d e< i ost r eam>

10 cl ass V er t ex ; / � Forw ard d ecl ar at i on � /

cl ass Cache {

p r ot ect ed :
15

i n t cacheH or i zon ; / ��� < D i st ance of cache hor i zon � /
st d : : map<con st st d : : st r i n g , V er t ex � > r esou r cePo i n t er s ;
/ ��� < Maps r esou r ce st r i n g s ( sear ch w ords ) t o V er t ex � � /
st d : : map<con st V er t ex � , i n t > r esou r ceD i st an ce ;

20 / ��� < Maps V er t ex � t o t he sh o r t est known d i st an ce � /

p u b l i c :
Cache ( ) ;
~Cache ( ) ;

25

i n t getCacheH or i zon ( ) ;
i n t get Resou r ceD i st ance( con st st d : : st r i n g ) con st ;
V er t ex � get Resou r cePoi n t er ( con st st d : : st r i n g ) con st ;

30 voi d ad d Resou r cePoi n ter ( con st st d : : st r i n g , V er t ex � , i n t ) ;
voi d setCacheH or i zon ( i n t ) ;

} ;
#en d i f
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A.16 cache.cpp

#i n cl u d e" cache . h "

usi ng st d : : st r i n g ;
usi ng st d : : cer r ;

5 usi ng st d : : cl og ;
usi ng st d : : end l ;

/ � �

� @cl ass Cache
10 � Th i s cl ass i s used t o keep r esou r ce p o i n t er s i n v er t i ces

� /

/ � �

� Const r u ct or
15 � /

Cache : : Cache ( )
{
}

20

/ � �

� D est r u ct or
� /

25 Cache : : ~ Cache ( )
{
}

/ � �

30 � Retu r ns cache hor i zon
� @r et u r ns d i st an ce of cache hor i zon .

� /

i n t Cache : : getCacheH or i zon ( )
35 {

r et u r n cacheH or i zon ;
}

/ � �

40 � Retu r ns a V er t ex � tow ards t he r esou r ce
� @param name Name of r esou r ce t o check i n cache .
� @r et u r ns V er t ex � f o r a V er t ex cl oser t o t he r esou r ce .

� /

45 V er t ex � Cache : : get Resou r cePoi n t er ( con st st d : : st r i n g name ) con st
{

st d : : map<con st st d : : st r i n g , V er t ex � > : : co n st _i t er at o r i t er ;
i t er = r esou r cePo i n t er s . f i n d ( name ) ;
i f ( i t er = = r esou r cePo i n t er s . end ( ) )
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50 {
throw st d : : i nv al i d _ar gu m ent ( " " ) ;

}
r et u r n ( � i t er ) . second ;

}
55

/ � �

� Retu r ns t he cl o sest known d i st an ce t o t he t ar g et V er t ex
� @param name Name of r esou r ce t o check i n cache .
� @r et u r ns D i st ance i n hops .

60 � /

i n t Cache : : get Resou r ceD i st ance ( con st st d : : st r i n g name ) con st
{

r et u r n ( � r esou r ceD i st an ce . f i n d ( get Resou r cePoi n t er ( name ) ) ) .
second ;

65 }

/ � �

� Adds a r esou r ce p oi n t er
� @param name Name of r esou r ce t o add .

70 � @param v V er t ex � tow ards t he r esou r ce .
� @param d D i st ance t o r esou r ce .

� /

voi d Cache : : ad d Resou r cePoi n t er ( con st st d : : st r i n g name,
75 V er t ex � v ,

i n t d )
{

// check t h at we don ' t al r ead y have t h i s cached
V er t ex � t ar g et ;

80 t r y
{

t ar g et = get Resou r cePoi n t er (name) ;
}
cat ch ( st d : : i nv al i d _ar gu m ent e)

85 {
t ar g et = 0 ;

}
i f ( ! t ar g et )
{

90 r esou r cePo i n t er s [ name] = v ;
r esou r ceD i st an ce [ v ] = d ;

}
el se i f ( get Resou r ceD i st ance ( name ) > d )
{

95 r esou r ceD i st an ce [ v ] = d ;
}
el se
{

// Do noth i ng b et t er r esu l t al r ead y cached
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100 }
}

/ � �

� Set s cache hor i zon .
105 � @param n D i st ance of cache hor i zon .

� /

voi d Cache : : setCacheH or i zon ( i n t n )
{

110 cacheH or i zon = n ;
}
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A.17 Make�le
LOG_DIR = . . / l og/
DATA_DIR = . . / d ata/
MAIN_EXECUTEABLE = . . / main
#DEFAULT PARAMETERS

5 ALPHA= � 2.2
NG=100
SIZE=2000
LINKS =3000

10 a l l : simDegDist simExp simA lpha si mSearchCount si mSear chPathL ength
si mSear chL ar ge si mSear ch si m RanFai l u r e si m Tar Fai l u r e simCacheH or
simPathRepLarge simPathRep si mTargetRepLarge si mTar getRep

simDegDist :
### Running si m u l at e Degree D i st r i bu t i on ###
${MAIN_EXECUTEABLE} � si ze=10000 � st =d � gt=ba � ng=${NG} � al pha=${

ALPHA} � pps=sdd � d at ad i r =${DATA_DIR} 2> ${LOG_DIR} sd � ba . l og
15 ${MAIN_EXECUTEABLE} � si ze=10000 � st =d � gt=er � ng=${NG} � l i n k s

=15000 � pps=sdd � d at ad i r =${DATA_DIR} 2> ${LOG_DIR} sd � er . l og
gnup l ot sd d er p l ot . py
gnup l ot sd d bap l ot . py
gnup l ot sd d bal ogp l ot . py

20 simA lpha :
### Running si m u l at e A lpha ###
${MAIN_EXECUTEABLE} � si ze=10000 � st =d � ns=50 � gt=ba � ng=$ {NG} �

pps=sa � d at ad i r =${DATA_DIR} 2> ${LOG_DIR} sa . l og
gnup l ot sap l o t . py

25 simExp :
### Running si m u l at e A lpha ###
${MAIN_EXECUTEABLE} � si ze=10000 � st =d � ns=50 � gt=ba � al pha=${

ALPHA} � ng=${NG} � pps=se � d at ad i r =${DATA_DIR} 2> ${LOG_DIR} se .
l og

gnup l ot sep l o t . py

30 si mSear chPathL ength :
### Running si m u l at e Sear ch Path Length ###
${MAIN_EXECUTEABLE} � si ze=${ SIZE} � st =d � gt =ba � ng=${NG} � ns

=500 � al pha=${ALPHA} � pps= sp l � d at ad i r =${DATA_DIR} 2> ${
LOG_DIR} sp l � ba� d . l og

${MAIN_EXECUTEABLE} � si ze=${ SIZE} � st =d � gt =er � ng=${NG} � ns
=500 � l i n k s=${LINKS } � pps= sp l � d at ad i r =${DATA_DIR} 2> ${
LOG_DIR} sp l � er � d . l og

gnup l ot sp l p l o t . py
35

si mSearchCount :
### Running si m u l at e Sear ch Count###
${MAIN_EXECUTEABLE} � si ze=${ SIZE} � st =d � gt =ba � ng=${NG} � ns
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=50 � al pha=${ALPHA} � pps= ssc � d at ad i r =${DATA_DIR} 2> ${LOG_DIR
} ssc � ba� d . l og

${MAIN_EXECUTEABLE} � si ze=${ SIZE} � st =r � gt =ba � ng=${NG} � ns
=50 � al pha=${ALPHA} � pps= ssc � d at ad i r =${DATA_DIR} 2> ${LOG_DIR
} ssc � ba� r . l og

40 ${MAIN_EXECUTEABLE} � si ze=${ SIZE} � st =d � gt =er � ng=${NG} � ns
=50 � l i n k s=${LINKS } � pps= ssc � d at ad i r =${DATA_DIR} 2> ${LOG_DIR
} ssc � er � d . l og

${MAIN_EXECUTEABLE} � si ze=${ SIZE} � st =r � gt =er � ng=${NG} � ns
=50 � l i n k s=${LINKS } � pps= ssc � d at ad i r =${DATA_DIR} 2> ${LOG_DIR
} ssc � er � r . l og

gnup l ot sscp l o t . py

si mSear ch :
45 ### Running si m u l at e Sear ch ###

${MAIN_EXECUTEABLE} � st =d � ns=50 � gt=er � ng=100 � pps= ss � sb=s �

d at ad i r =${DATA_DIR} 2> ${LOG_DIR} ss � er � d . l og
${MAIN_EXECUTEABLE} � st =r � ns=50 � gt=er � ng=100 � pps= ss � sb=s �

d at ad i r =${DATA_DIR} 2> ${LOG_DIR} ss � er � r . l og
${MAIN_EXECUTEABLE} � st =d � ns=50 � gt=ba � ng=100 � al pha=${ALPHA

} � sb=s � pps=ss � d at ad i r =${DATA_DIR} 2> ${LOG_DIR} ss � ba� d . l og
${MAIN_EXECUTEABLE} � st =r � ns=50 � gt=ba � ng=100 � al pha=${ALPHA

} � sb=s � pps=ss � d at ad i r =${DATA_DIR} 2> ${LOG_DIR} ss � ba� r . l og
50 gnup l ot ssp l o t . py

si mSear chL ar ge :
### Running si m u l at e Sear ch ###
${MAIN_EXECUTEABLE} � st =d � ns=50 � gt=ba � ng=50 � al pha=$ {ALPHA} �

sb= l � pps= ss � d at ad i r =${DATA_DIR} 2> ${LOG_DIR} ss � ba� d � l . l og
55 gnup l ot ssl p l o t . py

si m RanFai l u r e :
### Running si m u l at e Random Fai l u r e ###

60 ${MAIN_EXECUTEABLE} � si ze=${ SIZE} � st =d � gt =ba � ns=10 � al pha=${
ALPHA} � ng=${NG} � pps= sr f � d at ad i r =${DATA_DIR} 2> ${LOG_DIR}
sr f � ba� d . l og

${MAIN_EXECUTEABLE} � si ze=${ SIZE} � st =d � gt =er � ns=10 � l i n k s=${
LINKS } � ng=${NG} � pps= sr f � d at ad i r =${DATA_DIR} 2> ${LOG_DIR}
sr f � er � d . l og

gnup l ot sr f p l o t . py

si m Tar Fai l u r e :
65 ### Running si m u l at e Tar geted Fai l u r e ###

${MAIN_EXECUTEABLE} � si ze=${ SIZE} � st =d � gt =ba � ns=10 � al pha=${
ALPHA} � ng=${NG} � pps= st f � d at ad i r =${DATA_DIR} 2> ${LOG_DIR}
st f � ba� d . l og

${MAIN_EXECUTEABLE} � si ze=${ SIZE} � st =d � gt =er � ns=10 � l i n k s=${
LINKS } � ng=${NG} � pps= st f � d at ad i r =${DATA_DIR} 2> ${LOG_DIR}
st f � er � d . l og

gnup l ot st f p l o t . py
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70 simCacheH or :
### Running si m u l at e Cache H or i zon ###
${MAIN_EXECUTEABLE} � si ze=${ SIZE} � st =d � ns=50 � gt=ba � ng=${NG

} � al pha=${ALPHA} � sb=s � pps=sch � d at ad i r =${DATA_DIR} 2> ${
LOG_DIR} sch � ba� d . l og

#$ {MAIN_EXECUTEABLE} � si ze=${ SIZE} � st =r � ns=50 � gt=ba � ng=${NG
} � al pha=${ALPHA} � sb=s � pps=sch � d at ad i r =${DATA_DIR} 2> ${
LOG_DIR} sch � ba� r . l og

#$ {MAIN_EXECUTEABLE} � si ze=${ SIZE} � st =d � ns=50 � gt=er � ng=${NG
} � sb=s � pps=sch � d at ad i r =${DATA_DIR} 2> ${LOG_DIR} sch � er � d .
l og

75 ${MAIN_EXECUTEABLE} � si ze=${ SIZE} � st =r � ns=50 � gt =er � ng=${NG
} � sb=s � pps=sch � d at ad i r =${DATA_DIR} 2> ${LOG_DIR} sch � er � r .
l og

gnup l ot sch p l o t . py

simPathRep :
### Running si m u l at e Path Rep l i cat i on ###

80 ${MAIN_EXECUTEABLE} � si ze=${ SIZE} � st =d � ns=250 � gt =ba � ng=${NG
} � al pha=${ALPHA} � sb=s � pps=sp r � d at ad i r =${DATA_DIR} 2> ${
LOG_DIR} sp r � ba� d . l og

#$ {MAIN_EXECUTEABLE} � si ze=${ SIZE} � st =r � ns=50 � gt=ba � ng=${NG
} � al pha=${ALPHA} � sb=s � pps=sp r � d at ad i r =${DATA_DIR} 2> ${
LOG_DIR} sp r � ba� r . l og

#$ {MAIN_EXECUTEABLE} � si ze=${ SIZE} � st =d � ns=50 � gt=er � ng=${NG
} � l i n k s=${LINKS } � pps=sp r � d at ad i r =${DATA_DIR} 2> ${LOG_DIR}
sp r � er � d . l og

#$ {MAIN_EXECUTEABLE} � si ze=${ SIZE} � st =r � ns=50 � gt=er � ng=${NG
} � l i n k s=${LINKS } � pps=sp r � d at ad i r =${DATA_DIR} 2> ${LOG_DIR}
sp r � er � r . l og

gnup l ot sp r p l o t . py
85

simPathRepLarge :
### Running si m u l at e Path Rep l i cat i on Large ###
${MAIN_EXECUTEABLE} � st =d � ns=50 � gt=ba � ng=${NG} � al pha=${ALPHA

} � sb= l � pps=sp r � d at ad i r =${DATA_DIR} 2> ${LOG_DIR} sp r � ba � d � l .
l og

90 si mTargetRep :
### Running si m u l at e Tar get Rep l i cat i on ###
${MAIN_EXECUTEABLE} � si ze=${ SIZE} � st =d � ns=250 � gt=ba � ng=${NG

} � al pha=${ALPHA} � sb=s � pps= st r � d at ad i r =${DATA_DIR} 2> ${
LOG_DIR} st r � ba� d . l og

#$ {MAIN_EXECUTEABLE} � si ze=${ SIZE} � st =r � ns=50 � gt=ba � ng=${NG
} � al pha=${ALPHA} � sb=s � pps= st r � d at ad i r =${DATA_DIR} 2> ${
LOG_DIR} st r � ba� r . l og

#$ {MAIN_EXECUTEABLE} � si ze=${ SIZE} � st =d � ns=50 � gt=er � ng=${NG
} � l i n k s=${LINKS } � pps= st r � d at ad i r =${DATA_DIR} 2> ${LOG_DIR}
st r � er � d . l og

95 #$ {MAIN_EXECUTEABLE} � si ze=${ SIZE} � st =r � ns=50 � gt=er � ng=${NG
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} � l i n k s=${LINKS } � pps= st r � d at ad i r =${DATA_DIR} 2> ${LOG_DIR}
st r � er � r . l og

gnup l ot st r p l o t . py

si mTargetRepLarge :
### Running si m u l at e Tar get Rep l i cat i on Large ###

100 ${MAIN_EXECUTEABLE} � st =d � ns=50 � gt=ba � ng=${NG} � al pha=${ALPHA
} � sb= l � pps= st r � d at ad i r =${DATA_DIR} 2> ${LOG_DIR} st r � ba � d � l .
l og

117


