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Najogólniej o agregacji

Definicja

Agregacja, w ujȩciu systemów rozproszonych, jest to możliwość
podsumowywania informacji. W przypadku systemów sensorowych
bywa także naywana fuzja̧ danych (ang. data fusion)

O tym nie bȩdzie

Istnieje wiele innych definicji z innych dziedzin informatyki -
najbardziej popularne to te z programowania obiektowego

Motywacja

Agregacja znajduje wiele zastosowań we wspó lczesnej informatyce
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Zastosowania agregacji

1 Agregacja adresów internetowych powala na skalowalność sieci

Bez agregacji tablice routowania potrzebowa lyby osobnego
wpisu dla każdego adresu
Problem pamiȩci
Propagacja tablic by laby niemożliwa
Serwery DNS używaja̧ agregacji i pozwalaja̧ aby mapowanie
nazw na adresy zosta lo przeprowadzone w kilku krokach

2 Popularna synchronizacja oparta na g losowaniu wymaga
agregacji - g losy musza̧ zostać policzone

3 Agregacja jest używana w bazach danych - użytkownik może
zbierać dane z różnych tabelek
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Problemy zwia̧zane z agregacja̧

1 Mechanizmy te wymagaja̧ dużej konfiguracji

2 Konfiguracja ta nie jest wspó ldzielona
3 Konfiguracja jest statyczna

s labo adaptuje siȩ do dynamicznie zwiȩkszaja̧cych siȩ sieci
źle reaguje na sytuacje b lȩdne
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Przyk lady funkcji agregacyjnych

1 wyznaczenie rozmiaru sieci

2 wyznaczenie ca lkowitego rozmiaru wolnej przestrzeni dyskowej

3 wyznaczenie maksymalnego ruchu w sieci

4 wyznaczenie średniego czasu nieprzerwanej pracy serwera
(ang. uptime)

5 znalezienie hotspotów

6 elementy bardziej wyszukanych protoko lów - np. znajdowanie
średniego obcia̧żenia w systemie może być wykorystywane w
algorytmach znajdowania optymalnego zbalansowania
obcia̧żenia (ang. near-optimal load-balancing schemes)
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Najogólniejszy podzia l protoko lów używanych do

wyznaczania funkcji agregacyjnych

1 reaktywne (ang. reactive)
1 Wȩze l 1 wysy la do wȩz la 2 zapytanie
2 Wȩze l 2 wysy la do wȩz la 1 odpowiedź
3 Reszta wȩz lów w sieci może nie być świadoma odpowiedzi

2 zapobiegawcze (ang. proactive)

informacja jest w cia̧g ly sposób przekazywana do wszystkich

wȩ lów
informacja jest przekazywana w sposób adaptywny
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Model systemu
Agregacja
Praktyczny protokó l
Funkcje agreguja̧ce zwia̧zane z liczeniem średniej
Teoretyczny model dla b lȩdów
Eksperymenty

Model systemu

duża liczba wȩz lów z których każdy ma przypisany unikalny
identyfikator i które komunikuja̧ siȩ poprzez wymianȩ
komunikatów

sieć jest dynamiczna
1 nowe wȩz ly moga̧ do la̧czać do sieci w sposób spontaniczny :)
2 wȩz ly moga̧ opuszczać sieć dobrowolnie lub w wyniku awarii
3 nie zmniejszaja̧c ogólności możemy ograniczyć siȩ do awarii

wȩz ly sa̧ po la̧czone w spójna̧ sieć
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Model systemu

aby umożliwić komunikacjȩ każdy wȩze l musi znać pewna̧
liczbȩ innych wȩz lów nazywanych sa̧siadami

1 relacja sa̧siedztwa definiuje topologiȩ sieci
2 sa̧siedztwo jest zazwyczaj ograniczone do ma lych podzbiorów

sieci
3 zbiór sa̧siadów zmienia siȩ dynamicznie

komunikacja
1 komunikaty moga̧ siȩ gubić
2 po la̧czenia miȩdzy wȩz lami moga̧ być zrywane
3 możliwe sa̧ opóźnienia komunikatów

wȩz ly maja̧ dostȩp do lokalnych zegarów które moga̧ mierzyć
czas z sensowna̧ dok ladnościa̧
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Funkcje agreguja̧ce zwia̧zane z liczeniem średniej
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Zadania protoko lu

1 Każdy wȩze l trzyma pewna̧ numeryczna̧ wartość
charakteryzuja̧ca̧ jego stan

obcia̧żenie wȩz la
dostȩpna przestrzeń dyskowa
zmierzona temperatura (przypadek systemów sensorowych)

2 rozważamy protokó l zapobiegawczy (proactive)

3 zadaniem protoko lu jest cia̧g le dostarczanie do wszystkich
wȩz lów przybliżonej wartości funkcji agreguja̧cej
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Schemat komunikacji

do exactly once in each consecutive
δ time units at a radomly
picked time

q < − GETNEIGHBOUR()
sends sp to q
sq < − receive(q)
sp < − UPDATE(sp, sq)

aktywny wa̧tek

do forever
sq < − receive(*)
send sp to sender(sq)
sp < − UPDATE(sp, sq)

pasywny wa̧tek
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Ogólnie o protokole

1 Protokó l jest wykonywany w interwa lach czasowych o d lugości
δ nazywanych cyklami

2 GETNEIGHBOUR - underlying service to the protocol -
najczȩściej zaimplementowane za pomoca̧ losowania spośród
aktualnie aktywnych sa̧siadów

3 UPDATE - funkcja zależna od funkcji agregacyjnej która̧
chcemy wyznaczyć

4 W naszej analizie ograniczymy siȩ do wyznaczania średniej
arytmetycznej

Każdy wȩze l trzyma pojedyncza̧ wartość numeryczna̧ która jest
przybliżeniem ostatecznej wartości funkcji agregacyjnej
UPDATE(sp, sq) = (sp + sq) / 2
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Poprawność protoko lu

1 Wymiana komunikatów nie zmienia wartości globalnej średniej
w systemie

2 Wymiana komunikatów zmniejsza wariancjȩ w systemie
3 Wartość trzymana przez poszczególne wȩz ly zbiega do

rzeczywistej wartości która̧ chcemy wynaczyć

rozważmy minimalna̧ wartość w systemie
minimalna wartość w systemie wzrasta lub liczba wȩz lów
posiadaja̧cych tȩ minimala̧ wartość maleje (chyba że wszystkie
wȩz ly maja̧ tȩ wartość)
jeżeli istnieje choć jedna wartość różna od minimalnej (czyli
wiȩksza) w systemie to istnieje dodatnie prawdopodobieństwo
że wȩze l posiadaja̧cy tȩ wartość zostanie wybrany przez funkcjȩ
GETNEIGHBOUR
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Zaczynamy matematykȩ

1 bȩdziemy badać szybkość zbieżności

2 na pocza̧tku za lożymy że komunikacja nie zawiera b lȩdów i
protokó l jest zsynchronizowany - pózniej rozluznimy te
zalożenia

3 protokó l bȩdziemy traktować jako iteracyjne zmniejszanie
wariancji w wektorze wartości numerycznych

4 inicjalny stan bȩdziemy reprezentować jako wektor: w0 =
(w0,1...w0,N)

5 w0,1, ..., w0,N oznaczaja̧ pocza̧tkowe wartości wȩz lów w
systemie - zak ladamy że sa̧ to niezależne zmienne losowe z
identycznymi wartościami oczekiwanymi
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Zaczynamy matematykȩ

1 zalożenie o identycznych wartościach oczekiwanych nie jest
zbyt restrykcyjne - po permutacji dystrybuanta rozk ladu wȩz la
i wygla̧da nastȩpuja̧co:

P(bi < x) =
1

N

N∑

j=1

P(wj < x)

2 rozk lady zmiennych b0, ..., bN maja̧ teraz identyczny rozk lad

Uwaga

Zmienne b0, ..., bN nie sa̧ teraz niezależne
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Jak wygla̧da algorytm w naszym modelu

// vector w is the input
do N times

(i,j) = GETPAIR()
// perform elementary reduction step
wi = wj = (wi + wj)/2

return w

funkcja AVG
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Kontynuujemy matematykȩ

1 rezultatem algorytmu bȩdzie cia̧g wartości w1, ...,wN , gdzie
wi+1 = AVG (wi )

2 zachowanie naszego protoko lu zależy od implementacji
GETPAIR

Hobbistyczna uwaga

Istnieja̧ implementacje GETPAIR, które nie odwierciedlaja̧
zachowania rozproszonego, protoko lu. Sa̧ jednak interesuja̧ce ze
wzglȩdów teoretycznych :)

3 bȩdziemy analizować różne implementacje GETPAIR
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Jeszcze trochȩ pojȩć

1 w̄i jest oczekiwanym wynikiem

w̄i =
1

N

N∑

k=1

wi ,k

2 σ2
i - variance-like measure of homogenity :) - określa jakość

naszego algorytmu

σ2
i = σ2

wi
=

1

N

N∑

k=1

(wi ,k − w̄i )
2
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Kontynuujemy matematykȩ

1 w pojedynczym kroku jeżeli do inicjalnych wartości dodamy
sta la̧ C, to otrzymany wynik bȩdzie wiȩkszy o C

2 bez straty ogólności możemy za lożyć że wartość oczekiwana
elementów wektora w0 wynosi 0

3

E (σ2
w ) =

1

N

N∑

k=1

E (w2
k )

4 Pojedynczy krok algorytmu nie zmienia sumy elementów
wektora, zatem: w̄i = w̄0 dla każdego i

5 Powyższa w lasność gwarantuje poprawność algorytmu

6 Możemy siȩ skupić na zbadaniu zbieżności σ2
w do 0
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Pierwszy lemat

Niech w
′

bȩdzie wektorem otrzymanym poprzez zamianȩ wartości
wi oraz wj przez (wi + wj)/2 w wektorze w . Jeżeli wektor w

zawiera nieskorelowane zmienne losowe o wartości oczekiwanej
równej 0, wtedy wartość oczekiwana redukcji wariancji jest dana
wzorem:

E (σ2
w − σ2

w
′ ) =

1

2(N − 1)
E (w2

i ) +
1

2(N − 1)
E (w2

j )

Dowód jest prostym podstawieniem i wykorzystaniem faktu, że dla
zmiennych nieskorelowanych:

E (wiwj) = E (wi )E (wj) = 0
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Żeby matematyka by la trochȩ prostsza

1 Możemy zamiast σ2
i rozważać średnia̧ wektora

si = (si ,1...si ,N)

s0 = (w2
0,1...w

2
0,N)

2 si jest produkowane równolegle do wi używaja̧c tej samej pary
(i , j) zwróconej przez GETPAIR. Równolegle do kroku
algorytmu wykonujemy si = sj = (si + sj) / 4

3 E (s̄i ) dobrze emuluje zachowanie E (σi )

Uwaga

To wszystko jest prawda̧ tylko pod warunkiem nieskorelowania
zmiennych
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Drugi lemat

Niech φk liczba̧ razy jaka̧ indeks k bȩdzie wybrany jako element
pary zwróconej przez GETPAIR w algorytmie AVG podczas
obliczania wi+1 z wi .
Jeżeli GETPAIR ma nastȩpuja̧ce w lasności:

1 zmienne φ1, ..., φN maja̧ identyczny rozk lad (przez φ
oznaczmy zmienna̧ losowa̧ o tym wspólnym rozk ladzie)

2 po tym gdy para (i, j) jest zwrócona przez GETPAIR, liczba
razy jaka̧ i oraz j zostanie wybrana przez pozosta le wywo lania
GETPAIR maja̧ identyczne rozk lady

wtedy mamy:
E ( ¯si+1) = E (2−φ)E (s̄i )
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Szkielet dowodu drugiego lematu

1 Pomyślmy o si ,k jako zmiennej reprezentuja̧cej ilość pewnego
materia lu.

2 Za każdym razem gdy k zostaje wybrane przez GETPAIR
tracimy po lowȩ materia lu k , a pozosta la po lowa zostaje
podzielona pomiȩdzy różne lokacje.

3 Korzystaja̧c z drugiego za lożenia drugiego lematu zauważamy
że nie ma znaczenia doka̧d trafi pozosta la czȩść materia lu.
Bȩdzie mia l taka̧ sama̧ szansȩ stracenia swojej po lowy jak
gdyby pozosta l na miejscu.

4 To oznacza że każdy element bȩdzie ”oddawa l poza sieć”
po lowȩ swojego materia lu tyle razy co średnia ilość wybrania k

przez GETPAIR czyli: 1
N

E (2−φk )E (si ,k) = 1
N

E (2−φ)E (si ,k)
5 Sumuja̧c po wszystkich k otrzymujemy tezȩ
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Kontynuujemy matematykȩ

1 Wskaźnik kowergencji pomiȩdzy cyklem i oraz i + 1
definiujemy E (σ2

i+1)/E (σ2
i )

2 Wskaźnik kowergencji jest bardzo dobra̧ miara̧ dynamizmu
protoko lu - odzwierciedla szybkość zbieżność wartości wȩz lów
do rzeczywstej wartości funkcji agregacyjnej

3 Oczekujemy że jeżeli zmienne losowe sa̧ śladowo skorelowane,
to:

E (σ2
i+1) ≈ E (2−φ)E (σ2

i )

4 Obliczenie wskaźnika kowergencji polega zatem na znalezieniu
E (2−φ)
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Wskaźnik kowergencji

nie zależy od rozmiaru sieci

nie zależy od czasu

nie zależy od inicialnego rozk ladu wartości

w zasadzie zależy tylko od funkcji GETPAIR
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GETPAIR - Perfect Matching

optymalna strategia

niestety nie może być zaimplementowany, ponieważ wymaga
globalnej wiedzy

pierwsze N/2 par indeksów jest wybierane w ten sposób aby
każdy indeks wystȩpowa l w dok ladnie jednej parze - nazwijmy
to pierwszym doskona lym dopasowaniem

kolejne N/2 par indeksów jest tworzone w ten sam sposób co
pierwsze doskona le dopasowanie, z tym że staramy siȩ aby
żadna para z drugiego doskona lego dopasowania nie należa la
do pierwszego doskona lego dopasowania
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GETPAIR - Perfect Matching

Spe lnione za lożenia drugiego lematu:
1 każdy z wȩz lów jest wybierany sta la̧ ilość razy - dok ladnie dwa

razy
2 po pierwszym wyborze wȩz la i jest zagwarantowane że wȩze l

ten zostanie wybrany dok ladnie jeszcze raz

wskaźnik kowergencji wynosi E (2−φ) = E (2−2) = 1/4

optymalność algorytmu wynika z nastȩpuja̧cego spostreżenia:
Dla każdej zmiennej losowej X , jeśli E (X ) = 2 wtedy wartość

oczekiwana E (2−X ) jest minimalna gdy P(X = 2) = 1
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Perfect Matching - optymalność algorytmu

Dla każdego innego rozk ladu niż P(X = 2) = 1 możemy
zmniejszyć wartość E (2−X ) poprzez przekszta lcenie
istnieja̧cego rozk ladu do nowego, który także spe lnia warunek
E (X ) = 2

Jeżeli P(X = 2) < 1 wtedy istnieja̧ co najmniej dwie wartości
i < 2 oraz j > 2, że P(X = i) > 0 oraz P(X = j) > 0

Można technicznie pokazać, że gdy zamiast P(X = i) oraz
P(Y = i) zwiȩkszymy P(X = 2) tak aby zachować warunek
E (X ) = 2, wtedy E (2−X ) ulegnie zmniejszeniu
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GETPAIR - Random Choice

Optymistyczna uwaga: może zostać zaimplementowany

GETPAIR zwraca losowa̧ parȩ różnych wȩz lów
Implementacja:

1 podczas iterowania funkcji AVG czas czekania pomiȩdzy
dwoma kolejnymi wyborami tego samego wȩz lama rozk lad
wyk ladniczy

2 w systemie rozproszonym możemy zasymulować to dia lanie
gdy każdy wȩze l wznawia komunikacjȩ po interwale czasowym
wylosowanym z tym w laśnie rozk ladem

Spe lnione sa̧ za lożenia drugiego lematu:
1 dla każdego wȩz la prawdopodobieństwo jego wybrania jest

takie same w każdym kroku algorytmu
2 każdy wȩze l ma dok ladnie takie samo prawdopodobieństwo

bycia wybranym, niezależnie od tego jakie pary by ly wybierane
poprzednio
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Random Choice - wskaźnik kowergencji

Rok lad φ może być przybliżony przez rozk lad Poisson’a z
parametrem 2:

P(φ = j) =
2j

j!
e−2

Podstawiaja̧c do wzoru na wskaźnik kowergencji otrzymujemy:

E (2−φ) =
∞∑

j=1

2−j 2j

j!
e−2 = e−2

∞∑

j=1

1

j!
= e−2e = e−1

Porównuja̧c z rozwia̧zaniem optymalnym nasz rezultat nie jest
najlepszy (e−1 ≈ 1/2.71 vs. 1/4).
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Teoretyczny model dla b lȩdów
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GETPAIR - Distributed Sollution

Symulujemy zachowanie funkcji AVG w systemie rozproszonym

Każdy wȩze l powinien być cz lonkiem co najmniej jednej pary

Możemy to osia̧gna̧ć biora̧c losowa̧ permutacjȩ liczb od 1 do N

Ten protokó l jest nie tylko implementowalny ale również jego
jakość jest lepsza niż w przypadku Random Choice

Zmienna losowa φ może być przybliżona jako φ = 1 + φ
′

,
gdzie φ

′

ma rozk lad Poisson’a z parametrem 1:

P(φ = j) = P(φ
′

= j − 1) =
1

(j − 1)!
e−1
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Distributed Sollution - wskaźnik kowergencji

Podstawiaja̧c do wzoru na wskaźnik kowergencji otrzymujemy:

E (2−φ) =
∞∑

j=1

2−j 1

(j − 1)!
e−1 =

1

2e

∞∑

j=1

2−(j−1)

(j − 1)!
=

1

2e

√
e =

1

2
√

e

Porównuja̧c z poprzednimi rozwia̧zaniami: 1
2
√

e
≈ 1/3.3 vs.

e−1 ≈ 1/2.71 vs. 1/4.
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Środowisko doświadczeń

Eksperymenty by ly przeprowadzane dla różnych rozmiarów
sieci i dla różnych rozk ladów inicjalnych

Dla każdego ustawienia by lo przeprowadzanych 50
niezależnych eksperymentów

Przypomnijmy sobie że wskaźnik kowergencji nie zależy od
inicjalnych ustawień. Aby to przetestować sieć byla inicjowana
na dwa różne sposoby:

uniform - każdy wȩze l otrzymuje losowa̧ wartość z tego samego
przedzia lu
peak - losowo wybrany wȩze l otrzymuje pewna̧ niezerowa̧
wartość, a pozosta le wȩz ly otrzymuja̧ 0 - w tym przypadku
odchylenie jest najwiȩksze - reprezentuje to zatem potencjalnie
najgorszy przypadek
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Wskaźnik kowergencji nie zależy od rozmiaru sieci
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Wskaźnik kowergencji dla rozk ladów inicjalnych: uniform i

peak
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Różnica pomiȩdzy górna̧ a dolna̧ estymacja̧ dla rozk ladów

inicjalnych: uniform i peak
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Co tak naprawdȩ mierzymy

Nie skupiamy siȩ na wariancji wskaźnika kowergencji

Mierzymy proces nieskończony wiȩc jakość rozwia̧zania zależy
od czasu dzia lania protoko lu

σi charakteryzuje dok ladność przybliżeń w jednym cyklu

W naszym rozwia̧zaniu nie badamy średniego odchylenia, ale
badamy średnia̧ tych średnich odchyleń w różnych przebiegach
algorytmu - badamy E (σi )

Pojedynczy wȩze l w określonym przebiegu może mieć różna̧
dok ladność przybliżenia

Nie badamy rozk ladu dok ladności - rozk lad ten zależy od
pocza̧tkowego rozk ladu wartości po wȩ lach
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Completeness - inna forma miary

Zak ladamy że agregata jest liczona w oparciu o wiedzȩ
pewnego podzbioru wȩz lów (w idealnym lecz ze wzglȩdu na
b lȩdy ma lo realistycznym przypadku rozważamy ca ly zbiór)

Miara daje procent wartości które zosta ly wziȩte pod uwagȩ
podczas wyliczania agregaty

W naszym rozwia̧zaniu ciȩżko to zinterpretować ponieważ
lokalna̧ agregatȩ w każdym kroku możemy rozważać jako
średnia̧ ważona̧ inicjalnych wartości - idealny przypadek -
każda wartość powinna wystȩpować z ta̧ sama̧ waga̧

Aby przybliżyć tȩ miarȩ można rozważać rozk lad tych wag,
jako funkcjȩ czasu
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Funkcje agreguja̧ce zwia̧zane z liczeniem średniej
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Automatyczne restarty

Przedstawiony do tej pory protokó l generyczny jest
niepraktyczny

1 nie bierze pod uwagȩ dynamizmu sieci
2 nie bierze pod uwagȩ zmienności wartości które sa̧ agregowane

Protokó l musi być co pewien czas restartowany
1 na każdym wȩźle co pewien czas protokó l zamykany i jako

wartość funkcji agregacyjnej zwracana jest aktualna wartość
przybliżenia

2 lokalne wartości sa̧ używane jako wartości pocza̧tkowe przy
ponownym starcie protoko lu
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Jak zaimplementować zamkniȩcie protoko lu

Każdy wȩze l wywo luje protokó l określona̧ liczbȩ razy -
oznaczmy tȩ liczbȩ jako γ - liczba ta powinna zależeć od
dok ladności która̧ chcemy osia̧gna̧ć - jest zatem dobierana w
zależności od wskaźnika kowergencji dla danej topologii

Aby zaimplementować restartowanie protoko lu:
1 dzielimy wykonanie protoko lu na epoki - d lugości ∆ = γδ

(gdzie δ jest d lugościa̧ cyklu)
2 w każdej epoce rozpoczynamy nowa̧ instancjȩ protoko lu
3 wszystkie komunikaty zawieraja̧ identyfikator epoki, który

bȩdzie używany przez system synchronizuja̧cy
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Eksperymenty

Jak radzić sobie ze zjawiskiem pod la̧czania siȩ nowych

wȩz lów

1 Zjawisko pod la̧czania siȩ nowych wȩz lów jest powszechne
(ang. churn)

2 Jeżeli dany wȩze l A chce przy la̧czyć siȩ do sieci to kontaktuje
siȩ z dowolnym wȩz lem B dzia laja̧cym w sieci - zak ladamy
istanienie mechanizmu który umożliwi znalezienie takiego
wȩz la

3 B przesy la do A
1 identyfikator epoki
2 czas który pozosta l do rozpoczȩcia nowej epoki

4 A nie ma prawa zacza̧ć dzia lać w aktualnej epoce
1 chcemy mieć pewność że wartość wyliczana w danej epoce

bȩdzie zbiegać do rzeczywistej wartości z pocza̧tku danej epoki
2 cia̧g le dodawanie nowych wȩz lów spowodowa loby niemożliwość

uzgodnienia wartości
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Jak radzić sobie z opuszczaniem siȩ przez wȩz ly

1 Wȩze l ropoczynaja̧cy wymianȩ komunikatów ustawia pewien
timeout. W momencie gdy nie otrzyma odpowiedzi na swój
komunikat przed up lywem timeout’u dany krok w protokole
zostanie pominiȩty

2 problem usuwania niedostȩpnych wȩz lów z sieci zostanie
omówiony w dalszej czȩści prezentacji - implementacja
GETNEIGHBOUR za pomoca̧ NEWSCAST
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Synchronizacja

1 Do tej pory zak ladalísmy synchronizacjȩ cykli i epok. Jest to
za lożenie nierealne ze wzglȩdu na:

niespójności w lokalnych zegarach
opóźnienia komunikatów

2 Rozwia̧zanie: Jeżeli dany wȩze l uczestniczy w epoce i oraz
otrzyma komunikat otagowany identyfikatorem epoki j takim
że j > i , przestaje on uczestniczyć w epoce i a zaczyna
uczestniczyć w j

3 informacja o późniejszej epoce jest zatem propagowana
zgodnie z protoko lem plotkuja̧cym
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Znaczenie topologii sieci

1 Do tej pory zak ladalísmy że topologia sieci jest wystarcaja̧co
losowa - tzn. że GETNEIGHBOUR może zwrócić wystarcaja̧co
losowy podzbiór wȩz lów

2 Teraz bȩdziemy rozważać konkretne topologie. Wszystkie za
wyja̧tkiem jednej bȩda̧ statyczne

3 Poza wyja̧tkiem pe lnej sieci wszystkie rozważane topologie
bȩda̧ mia ly oko lo 20 sa̧siadów (stopień wȩz la)

4 Bȩdziemy rozważać model topologii Watts-Strogatz
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Model topologii Watts-Strogatz - po la̧czenie pieŕscieniowe

1  La̧czymy wszystkie wȩz ly w pieŕscień

2 Od każdego wȩz la dodajemy po la̧czenia do najbliższych
sa̧siadów do momentu aż wȩze l uzyska określony stopień

3 Każda krawȩdź zostaje teraz z prawdopodobieństwem β
przepiȩta. Przepiȩcie krawȩdzi przy wȩźle n polega na
usuniȩciu danej krawȩdzi i podpiȩciu n do innego losowo
wybranego wȩz la

dla β = 0 pieŕscień pozostaje niezmieniony
dla β = 1 wszystkie krawȩdzie zostaja̧ przepiȩte i dostajemy
losowy graf
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Eksperymenty

Wskaźnik kowergencji dla modelu Watts-Strogatz w

zależności od zmieniaja̧cego siȩ β
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Topologia scale-free

1 Modeluje wiele rzeczywistych sieci:

sieci P2P (np. Gnutella)
Internet

2 Tworzenie topologii scale-free w oparciu o model Barabási and
Albert

tworzymy sieć dodaja̧c wȩze l po wȩźle
jeżeli chcemy dodać wȩze l A do sieci, to pod laczamy go do
wȩz la B, który już jest w sieci. Wȩze l B jest wybierany losowo
z prawdopodobieństwem proporcjonalnym do stopnia wȩz la.
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Wskaźnik kowergencji w zależności od topologii i rozmiaru

sieci
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Teoretyczny model dla b lȩdów
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Redukcja odchylenia w zależności od topologii sieci
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Dynamiczne topologie

1 Z poprzednich obserwacji wynika że wzrastaja̧ca losowość w
systemie sprzyja wydajności protoko lu

2 Dla systemów dynamicznych rozważmy protokó l NEWSCAST

cia̧g la wymiana zbiorami sa̧siadów, gdzie każdy element tego
zbioru sk lada siȩ z identyfikatora wȩz la i stempla czasowego.
każdy taki zbiór ma ustalony rozmiar - oznaczmy go przez c

po wymianie komunikatów każdy wȩze l uaktualnia informacje o
zbiorze sa̧siadów wybieraja̧c c identyfikatorów z unii dwóch
zbiorów - wybierane sa̧ te identyfikatory które maja̧ najbardziej
aktualny stempel czasowy
wȩz ly które dzia laja̧ w sieci okresowo ’wpuszcaja̧’ swoje
identyfikatory. W ten sposób stare identyfikatory sa̧ z czasem
usuwane z systemu, a struktura topologiczna jest ’reperowana’
powyższa topologia ma ma la̧ średnicȩ
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Wskaźnik kowergencji dla topologii NEWSCAST w

zależności od parametru c
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Analiza kosztu

1 Problem dobrania parametru δ

Liczba wymian komunikatów w δ jednostkach czasu ma
rozk lad 1 + φ gdzie φ ma rozk lad Poisson’a
średnio wȩze l wymienia dwa komunikaty

2 Problem dobrania parametru γ - w oparciu o oczekiwana̧
dok ladność

po γ cyklach mamy E (σ2
γ

)/E (σ2
0) = ργ gdzie ρ jest

wskaźnikiem kowergencji, a E (σ2
0) oczekiwana̧ wartościa̧

inicjalnej wariancji
jeżeli ǫ jest oczekiwana̧ dok ladnościa̧ to γ powinna być tak
dobrana aby: γ ≥ logρǫ
ponieważ ρ jest niezależne od N to z lożoność czasowa
otrzymania określonej precyzji wynosi O(1)
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Inne funkcje agreguja̧ce

1 Wyznaczanie minimum i maximum za pomoca̧ modyfikacji
funkcji UPDATE

2 Uogólniona średnia wektora w = (w0...wN) to:

f (w) = g−1(

∑N
i=0 g(wi )

N
)

g(x) = x - zwyk la średnia arytmetyczna
g(x) = xn - średnia n-tego stopnia

n = −1 - średnia harmoniczna

n = 2 - średnia kwadratowa

g(x) = ln(x) - średnia geometryczna

Wtedy UPDATE(a, b) = g−1[(g(a) + g(b))/2]
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Inne funkcje agreguja̧ce

Wariancje i inne momenty:

1 Aby obliczyć n-ty moment wektora należy zainicjować każdy
wȩze l n-ta̧ potȩga̧ inicjalnej wartości a nastȩpnie wywo lać
protokó l obliczaja̧cy średnia̧ arytmetyczna̧

2 Aby obliczyć n-ty centralny moment (avg((w − avg(w))n))
możemy:

1 równolegle oblicyć wszystkie i-te momenty, gdzie i < n, a
nastȩpnie obliczyć ich odpowiednia̧ kombinacjȩ

2 możemy też sekwencyjnie:

1 obliczyć średnia̧

2 w oparciu o średnia̧ obliczyć odpowiedni moment
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Zliczanie za pomoca̧ średniej

1 Jeżeli inicialny rozk lad jest taki że jeden z wȩz lów ma wartość
1 a pozosta le 0, to wartość średniej wynosi 1/N

2 Jak wybrać lidera?

3 każdy wȩze l losowo wybiera czy zostanie liderem czy nie

4 zamiast przekazywania jednej wartości prekazywana bȩdzie
mapa

5 kluczami w mapie bȩda̧ identyfikatory wȩz lów a wartościami
obliczone odpowiednio przybliżenia funkcji agregacyjnych
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Zliczanie za pomoca̧ średniej

Jeżeli wȩz ly ni oraz nj siȩ ze soba̧ komunikuja̧ to uaktualniaja̧
swoje mapy w nastȩpuja̧cy sposób:

M = {(l , e/2)|e = Mi (l) ∈ Mi ∧ l 6∈ D(Mj)}∪

{(l , e/2)|e = Mj(l) ∈ Mj ∧ l 6∈ D(Mi )}∪
{(l , (ei + ej)/2)|ei = Mi (l) ∧ ej = D(Mj)}

gdzie D(M) oznacza zbiór kluczy dla mapy M, a ei jest aktualna̧
wartościa̧ wȩz la ni Wȩz ly sa̧ zainiciowane w nastȩpuja̧cy sposób:

jeśli nl jest liderem to jego mapa jest iniciowana na {(l , 1)}
jeśli nie jest liderem to otrzymuje pusta̧ mapȩ
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Zliczanie za pomoca̧ średniej

1 Nawet wȩz ly z pustymi mapami iniciuja̧ wymianȩ komunikatów
2 Liczba liderów musi być ograniczona. Mechanizm który to

realizuje:

Na pocza̧tku każdy wȩze l zostaje liderem z
prawdopodobieństwem Plead

W każdej epoce ustawiamy Plead = C/N
′

, gdzie C to
oczekiwana przez nas liczba jednoczesnych wykonań protoko lu,
a N

′

to oszacowanie otrzymane z poprzedniej epoki
jeżeli rozmiar sieci nie zmieni siȩ dramatycznie w cia̧gu jednej
epoki to rozwia̧zanie gwarantuje nam że liczba jednoczesnych
wykonań protoko lu bȩdzie mia la rozk lad Poisson’a z
parametrem C
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Inne funkcje agreguja̧ce

1 Sumy i produkty - zagadka dla widowni :)

2 Niestety niektóre statystyki moga̧ być trudne do wyznaczenia
(zw laszcza statystyki oparte na obliczeniach zwia̧zanych z
indeksami - np. mediana)

3 Dynamiczne zapytania
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Teoretyczny model dla b lȩdów

1 Przed rozpoczȩciem każdej epoki ustalona proprcja (oznaczmy
ja̧ jako Pf ) wȩz lów ulega awarii

2 Maja̧c N∗ wȩz lów inicjalnie, Pf N
∗ z nich zostaje usuniȩtych z

sieci

3 Zak ladamy że uszkodzone wȩz ly nie odbudowuja̧ siȩ

4 ’Najgorsze’ sa̧ awarie na pocza̧tku cyklu

5 Zauważamy że w̄i oraz σi pozostaja̧ bez zmian ponieważ Pf

jest symetryczne

6 wskaźnik kowergencji również pozostaje bez zmian - ponieważ
nie zależy on od rozmiaru sieci

7 Interesuja̧ca jest wariancja w̄i jako miara b lȩdu
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Trzeci lemat

Za lóżmy że E (σ2
i+1) = ρE (σ2

i ) oraz że wartości wi ,1, ...,wi ,N sa̧
pocza̧tkowo nieskorelowanedla i = 0, 1, .... Wtedy:

Var(w̄i ) =
Pf

N(1 − Pf )
E (σ2

0)
1 − ( ρ

1−Pf
)i

1 − ρ
1−Pf
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Szkic dowodu trzeciego lematu

1 Zapiszmy: ¯wi+1 = w̄i + di

2 di jest niezależne od w̄i wiȩc: Var( ¯wi+1) = Var(w̄i ) + Var(di )

3 Ponieważ E ( ¯wi+1) = E (w̄i ) to E (di ) = 0

Var(di ) = E ((w̄i − ¯wi+1)2) =
Pf

Ni (1 − Pf )
E (σ2

i ) =

Pf

1 − Pf

E (σ2
0)

ρi

N(1 − Pf )i

Var(w̄i ) =
i−1∑

j=0

Var(dj)

co daje oczekiwana̧ formu lȩ

Piotr Skowron Agregacja oparta na algorytmach plotkuja̧cych



Kilka s lów o agregacji
Agregacja oparta na algorytmach plotkuja̧cych

Astrolabe

Model systemu
Agregacja
Praktyczny protokó l
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Wp lyw awarii wȩz lów na wariancjȩ
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Model awarii sieci

1 Zak ladamy że każdy komunikat jest dostarczany
prawdopodobieństwem 1 − Pd

2 Dobrze modeluje krótkotrwále b lȩdy

3 D lugotrwa lych b lȩdów nie da siȩ zamodelować

4 Można policyć że dla sieci o wskaźniku kowergencji 1/2
√

e

nowy wskaźnik kowergencji:

ρd = (
1

e
)1−Pd
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Dok ladność oszacowania rozmiaru sieci w zależności od

momentu ’nag lej śmierci’
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Podstawianie nowych wȩ lów w miejsce istnieja̧cych
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Dok ladność oszacowania rozmiaru sieci w zależności od

liczby instancji protoko lu uruchamianych równolegle - 1000

wȩz lów upada na pocza̧tku każdego cyklu
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Dok ladność oszacowania rozmiaru sieci w zależności od

liczby instancji protoko lu uruchamianych równolegle - 20 %

komunikatów jest gubionych
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Oszacowania rozmiaru sieci w poszczególnych epokach
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Środowisko do rozproszonej agregacji - zastosowania

1 Wybór lidera

2 G losowania

3 Routowanie

4 Znajdowanie zasobów

5 Balansowanie obcia̧żenia

6 Obs luga b lȩdów
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Środowisko do rozproszonej agregacji - zastosowania

Kilka s lów o środowisku Astrolabe
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Kierunek rozwoju

1 S laba spójność

2 ang. Staleness

3 Wysokie opóźnienie

4 Niew laściwa hierarchia

5 Ograniczona ekspresywność

6 Ograniczona liczba atrybutów

7 Niskie bezpieczeństwo

8 Nieprzewidywalna wydajność
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Jeżeli jest jeszcze ktoś na sali...

To dziekujȩ za uwagȩ :)
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