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Abstract. Among the different centrality definitions, the traditibicdoseness
centrality ranks the nodes by how close each node is to akrotindes in
the network. Nevertheless, computing closeness centialitarge complex
networks is costly. Here, we present a fully distributednodtcapable of yiel-
ding different kinds of centrality, among them one whichen@ohking correlates
strongly with the closeness centrality ranking, but beihgaper than the tradi-
tional algorithm and not requiring full knowledge of the werk’s topology.

Resumo. Entre os diferentes tipos de centralidade, Closeness @i@gté uma
das mais tradicionais e afere a imparicia de cada a pela sua proximidade
com todos os demaia da rede. Entretanto, catculo desse tipo de centra-
lidade apresenta um alto custo computacional. Por diss@wiso se torna
impraticavel para redes de grande porte. Assim, este trabalho aptesan
método distribido que pode ser utilizado para calcula&nos tipos de centra-
lidades, entre elas uma cuja orderdacdos 1@s tem um alto grau de correlaQ
com a ordenago obtida pelo uso de Closeness Centrality. &ado proposto
funciona de maneira totalmente distribla, baseando-se em conhecimento lo-
cal dispensando o conhecimento completo da topologia da efglcomputaci-
onalmente menos custoso que @ado tradicional.

1. Introducao

Existem varias noc¢des diferentes de centralidade, endeada uma delas os nos ou ares-
tas de uma rede recebem valores que refletem sua importddig@tanto, em geral, &
mais relevante identificar quais sao os elementos maisrtanies em uma rede do que
conhecer o seu valor de importancia dado por uma deteraimattica. Entre as diversas
formas de se determinar a importancia de elementos em weaakumas sao mais tra-
dicionalmente conhecidas e aplicadas, tais cbatweeness centraligcloseness centra-
lity. Essas formas de centralidade, apesar de bastante aplisada&omputacionalmente
custosas, tornando sua aplicacao na analise de redear#egorte, em muitos casos,
inviavel. Esse problema motiva o estudo de varios mé&tpdoa otimizar o calculo dessas
centralidades, bem como o surgimento de aproximagdesejas menos custosas.

Esta dissertacao de mestrado apresentou um novo méstdiouddo para calcular
centralidades em redes, chamado DANCHEs{ributed Assessment of Network CEntra-
lity). O tipo de centralidade calculado por esse algoritmo érgdehado por uma funcao
denominada classificador que atribui os valores de ceadiddi a cada um dos nos da
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rede, fazendo com que através do uso de diferentes cladsifes seja possivel obter
diferentes tipos de centralidade. O algoritmo DANCE tamip&rmite que estas centra-
lidades sejam calculadas de forma distribuida com infoimdocalizada, sem necessitar
do conhecimento completo da topologia da rede. Para exemuwigoritmo, basta que
cada no6 da rede tenha conhecimento de seus vizinhos direja capaz de trocar men-
sagens com eles. A implementacao do algoritmo tambeéas&iyel em ambientes onde
a topologia da rede & conhecida e a mesma & representadaucterestrutura de grafo
armazenada em memoria. No caso da implementacao seno gsoldecimento da topo-
logia da rede, o algoritmo prové ainda um mecanismo pardifa@cao e localizagao dos
nos de maximo de centralidade, de forma que estes possadestficados numa rede
onde nao se tem o conhecimento da identidade de todos os@seus

A efetividade e aplicabilidade do algoritmo DANCE é veadfila pela obtencao de
um algoritmo que permite que se obtenha uma aproximacaoddsmacao de nos obtida
por closeness centralifyporém com um custo computacional suficientemente bais@ pa
permitir sua utilizacao em redes de grande porte. Estialgp também & comparado
com um outro algoritmo distribuido recentemente apreskntbaseado em um caminho
aleatoério perpétuo. Verifica-se que o algoritmo DANCE @otter um resultado seme-
Ihante com um custo de mensagens e tempo de convergéraerianes aos obtidos com
o0 algoritmo baseado em caminhos aleatorios.

2. Algoritmo DANCE

O conceito basico utilizado na construgao do algorittddNCE & que uma vizinhanga
com um determinado raib deve ser encontrada em torno de cada no da rede. Uma vez
que estas vizinhancgas tenham sido determinadas, a tadielde cada no € calculada
de forma localizada levando em conta apenas a vizinhanidaodém torno deste no.
Dada uma redé’ = (V, E), ondeV & seu conjunto de nds/e o conjunto de arestas, a
vizinhanca de raid em torno de um determinado né& definida como o objetdl; =

(Vii, E}) ondeV} & o subconjunto d& contendo todos os nos cuja distancia aoi nd
seja menor ou igual A e £ & o subconjunto d& contendo todas as arestas incidentes
a pelo menos um no de’. A Figura 1 mostra exemplos de vizinhangd$ com raio

h = {0, 1,2} para o n@ marcado em preto.

Figura 1. Vizinhancas H¢, H? e HY.
Uma vez determinadas as vizinhancas de cada um dos ndey de@entralidade
associado a cada um deles é calculada por meio de umafdagaminada classificador,
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que leva do conjunto de todas as vizinhancas da rede nontormji@s niUmeros reais.
No caso da centralidade apresentada nesse trabalho, icdales apenas soma o grau
de cada um dos nos da vizinhanca, obtendo assim seu vollEste.classificador tem
um custo computacional bastante baixo, fazendo com queto tatal do céalculo da
centralidade seja dominado pelo custo da determinac@aidadanca de cada no, fazendo
com que o custo computacional para a obtencao dessalmatdesseja baixo. Note ainda
que, aléem de apresentar um baixo custo computacionalfiatéade de cada um dos nos
da rede pode ser calculada de forma independente, fazemdguepo algoritmo proposto
seja apropriado para implementagdes paralelas oulistgs.

3. Principais resultados

Uma analise completa dos resultados resumidos nas $8¢cbe 3.2 deste documento
encontra-se, respectivamente, nas Secoes 5.1 e 5.2sgatagfho. Resultados referentes
a aplicabilidade em redes de grande porte encontram-segé@® S.3 da dissertacao.

3.1. Compara@o com o algoritmo SOC

A efetividade do algoritmo DANCE & comparada com outro atgw recentemente pro-
posto chamado SOGécond Order CentralijyfKermarrec et al., 2011] para avaliacao
distribuida de centralidade que pode ser usado em redesadn@ologia & desconhecida.
O algoritmo SOC propdem uma nova noc¢ao de centralida@e tendo como objetivo
aproximar nenhuma centralidade previamente conhecid@. %Geia-se em um caminho
aleatorio perpétuo onde se mede o desvio padrao do ahbeste tempo entre visitas con-
secutivas do caminho aleatorio a cada n6. Apesar de eferazapaliacao distribuida de
centralidade, SOC apresenta dificuldades para determinianero de passos necessarios
para que se obtenha valores consistentes de centralided®gas os nés da rede.

O critério de avaliacao utilizado para a comparacao fmpacto da remocao dos
nos de mais alta centralidade da rede sobre seu compomngatéey Esse método foi utili-
zado pelos autores do algoritmo SOC para avaliagao do md3ana essa avaliagao foram
consideradas 100 redes sintéticas de 1000 nés seguindoeaBarabasi-Albert (BA)
para redes de escala-livre e outras 100 redes de 1000 ndimc®@ modelo Erdos-
Rényi (ER) para redes aleatbrias. A partir de cada redsiderada, removeu-se suces-
sivamente o nd de maior centralidade indicado por cadaiatgme avaliou-se o numero
de nbs restantes no maior componente conexo resultanteécente gigante). Nesse
experimento, cada rede foi considerada fragmentada quaodmponente gigante ficou
reduzido a menos qu¥% do nimero inicial de nos da rede.

A Figura 2 apresenta a CDF da diferenca entre o percentgaksario de nos
removidos usando DANCE e SOC para fragmentacao da redsefaureducao do com-
ponente gigante a 20% do tamanho original). Observa-sequadR(a) que em 90%
dos casos de redes BA o algoritmo DANCE necessita de mengg#@ed2 nds removi-
dos a mais que SOC para fragmentar a rede; em 99% dos casdd@ssa;a € inferior a
2,8%. Pararedes ER (Figura 2(b)), essa diferenca éanfel,8% e 3,3% em 90% e 99%
dos casos, respectivamente. DANCE, portanto, alcangastentemente uma efetividade
bastante similar ao SOC ao avaliar a centralidade de n@&sléalistribuidamente. Porém,
0 custo computacional para a obtencao dos resultados egoitmo DANCE foi apro-
ximadamente uma ordem de magnitude menor que o custo olaid&OC, mostrando
que o algoritmo DANCE obtém resultados similares com untochiastante inferior.
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Figura 2. Diferenca entre DANCE e SOC no percentual de n  0s removidos para
fragmentac ao.

3.2. Correlacao entre rankings de DANCE eCloseness Centrality

E avaliada a correlacao obtida entreraskingsde nos obtidos pelo uso do algoritmo
tradicional decloseness centrality DANCE. Sao avaliadas as correlagdes obtidas tanto
para redes sintéticas como também para registrase§ de redes reais. Para avaliacao
em redes sintéticas, foram utilizadas 100 redes de 108@mdstruidas com o modelo
BA e 100 redes de 1000 noés construidas com o modelo ER. Bdaauena dessas redes
foram calculados osmnkingsde closeness centralitg DANCE utilizando raioh = 2.

Em seguida, calculou-se a correlacao de Pearson ergedesrankings

Em todos os casos, observa-se uma forte correlacao esraalongsobtidos por
meio decloseness centrality DANCE redes sintéticas de diferentes tipos. Considerand
se 0 conjunto de todas as redes analisadas nesse experiam@mémor correlacao ob-
tida nas redes BA foi d8,9972 e para redes ER foi d& 9962, enquanto que a maior
correlacao obtida para redes BA 09986 e para redes ER fd), 9975.

A Tabela 1 mostra as correlagdes obtidas utilizando DANQIE raioh = 2 para
varias registrosfaceg de redes de escala-livrecale-fre@reais. A redé\ctors[Barabasi
e Albert, 1999] € uma rede social de atores de cinema, onske exna aresta entre atores
gue trabalharam em um mesmo filme. A r@&tmuters-CAIDACAIDA, 2003] € umarede
de roteadores da Internet onde os nos representam osargeadas arestas representam
uma conexao entre eles. A reBeuteViewgNewman, 2006] € uma rede de sistemas
autdnomos da Internet reconstruida a partir de tabeld® B@&le os nos representam os
sistemas autbnomos e as arestas representam a exist€unome rota ligando os sistemas
autdnomos. A red®GP-net[Boguna et al., 2004] € uma rede de usuarios do algoritmo
Pretty-Good-Privacynde 0s n0s representam 0s usuarios e as arestas repnessrito-
cas de senhas entre os usuarios. A Mekes{Jeong et al., 2001] € uma rede de proteinas
e a redeUS Airports[Colizza et al., 2007] € uma rede onde 0s nos representasd®s
aeroportos comerciais mais movimentados dos Estados $Jrids arestas representam
a existéncia de um voo comercial entre 0os aeroportos agucaamo de 2002. Como pode
ser visto na Tabela 1, a correlagao obtida para todos os ¢aisalta, mostrando assim a
efetividade do algoritmo DANCE para uso em redes reais desths tamanho£& impor-
tante notar que esses resultados foram obtidos utilizaida = 2 para a determinacao
das vizinhancas, o que limita a complexidade de mensagealgdritmo.
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Tabela 1. Correla¢ &0 de ranking para redes reais.

Rede | #de nos| # de arestas raio | correlag&o
Actors 374.511| 15.014.850 4 0,9537
Routers-CAIDA| 190.914 607.610; 13| 0,9066
RouteViews 22.693 48.436 6| 0,9954
PGP-net 10.680 24.316| 12| 0,8704
Yeast 1.458 1.993| 11| 0,9568
US Airports 500 2980, 4| 0,9747
4. Conclusio

O algoritmo DANCE para avaliacao de centralidades cone lems vizinhangas de raio
limitado proposto neste trabalho formaliza e generalizeoogeitos de ego-centralidade
investigados de maneira empirica em trabalhos anteyitasscomo Marsden [2002];
Everett e Borgatti [2005]; Nanda e Kotz [2008] Além de pbsgar uma avaliacao efici-
ente de centralidades em casos onde a topologia da redgradnte conhecida, DANCE
também pode ser aplicado de forma distribuida visandaléag@o de centralidade em ca-
sos onde a topologia nao é totalmente conhecida, bastaredcada n6 da rede conheca
seus vizinhos diretos. Nesse caso, DANCE ainda proporcioneétodo para localizar
0 n6 de maior centralidade da rede como um todo e ainda odenasaximo locais de
centralidade com garantia de um espacamento minimo elesedeterminado pelo raio
das vizinhancas utilizadas. Essa possibilidade € isgéarge para aplicacao em redes onde
a topologia ou até mesmo a identidade de todos os nosc@thecida, fazendo com que
mesmo nessas condi¢des seja possivel identificar anaisyelevantes.

Os resultados obtidos mostram que & possivel utilizagori@ino proposto neste
trabalho para obter uma forma de centralidade que tenhdaakd pratica e aplicabili-
dade na analise de redes complexas de larga escala attalem@ontradas em varias
areas do conhecimento. A centralidade obtida utilizanddlOE com um classificador
que calcula o volume de cada vizinhancga permite obter umaiapacao da ordenacao
dos nos obtida pocloseness centralitgom um custo significativamente inferior ao do
algoritmo tradicional deloseness centralitylsso possibilita a aplicacao dessa forma de
centralidade a redes de grande porte, onde o custo congmabdd calculo deloseness
centralitypelo algoritmo tradicional & excessivamente elevado.

A elaboracao desta dissertacao propiciou a puldicadg alguns trabalhos que
cobrem diferentes aspectos da proposta: Wehmuth e Zi2&dilp] (premiado como
melhor artigo do evento WPerformance 2011); Wehmuth e @iji011a]; Wehmuth e
Ziviani [2012b]; Wehmuth e Ziviani [2012a]; e Wehmuth e Zmi [2013].

O algoritmo proposto nesta dissertacao foi estendiddeposmente a defesa
para suportar outras funcdes classificadoras, danderorg outras formas de centra-
lidade distribuidas, assim como permitindo a implemgidage formas ja conhecidas
como por exemplaego-betweenneg&verett e Borgatti [2005]). Essa versao esten-
dida foi implementada para utilizacao em ambientes caagmnais de alto desempenho
e encontra-se disponivel para utilizacao pela comulgdaentifica no portal DANCE
(http://www.Incc.br/sinapad/DANCE/ ).
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