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Abstract

Recent work on the structure of social networks and the netelnas focussed attention on graphs
with distributions of vertex degree that are significantiffedlent from the Poisson degree distribu-
tion that have been widely studied in the past. In this papepresents an analytical framework
to study search strategies in large-scale decentralizetuatured peer-to-peer (P2P) networks. The
peers comprising the P2P network and their applicatioetieennections are modeled as Branching
process whose simple and efficient analysis is accompliskad) the generating function of the
graph’s degree distribution. The framework we defined alloe/computation of several interesting
performance such as the average number of messages seightbub the P2P network and the pro-

bability that a query exctinct. We apply our theory to somegpdps such as the Poisson graph and the
power-law graph.



Résumé

Des travaux récents sur la structure sociale des réseauxinternet se sont focalisés sur les graphes
avec un degré de distribution similaire a une loi de Poissux-ci étudiés largement. Dans ce pa-
pier, nous présentons une étude analytique des stratégresluerche dans les réseaux pairs-a-pairs
(P2P) non structurés. Les pairs dans le réseau P2P et l¢ersonnections sont modélisés par des
processus de branchement dont leur analyse simple et efesh@ccomplie en utilisant la fonction
génératrice du degré de distribution du graphe. L'étudp@sée permet d’analyser plusieurs résultats
intéressants tel que le nombre moyen de messages envoyléséseau et la probabilité d’extinc-
tion d’'une requéte de recherche. Nous avons appliqué rfedmeie a quelques graphes tels que les
graphes de poisson et les graphes possédant une loi denogissa



Chapitre 1

Introduction

L'opération fondamentale dans la plupart des réseaux-paiars (peers-to-peers) est de locali-
ser les objets partagés parmi les noeuds du réseau de méfficaee. Dans les réseaux pairs-a-pairs
non structurés (GNUTELLA) il est plut6t difficile de transttre les requétes d’une fagon éfficace
jusqu’au noeud désiré. De ce fait, les techniques de relobgm@ctuelles existantes dans les systemes
pairs-a-pairs ne sont pas trés efficaces.

1.1 Position du probleme

Le but de ce stage est d’établir un modéle analytique deaugge2P afin d’analyser et d’évaluer
différentes stratégies de recherche.

Dans les réseaux P2P ainsi que dans les systemes de calcatsda gchelle, il est difficile de
déterminer quand et ou va apparaitre une nouvelle connexdomodélisation de la topologie de ces
sytémes est généralement basée sur des graphes aléatoires.

Lors d’'une recherche de documents sur un systeme P2P, lemstthtégies de recherche est
d’'inonder de requétes le réseau (flooding algorithms). lemténvoie son message a tous ses voisins
qui réitere eux-mémes ce procédeé jusqu’a ce que le messageadé (Time To Live) . Ainsi un
noeud est susceptible de recevoir plusieurs fois cett&teqGe nombre d’occurences est étroitement
corrélé a deux parameétres du graphe, le degré et le diameétre.

Dans ce stage, on cherchera tout d’abord a trouver un cadigtigne flexible qui permettra
d’étudier et de proposer une stratégie de recherche effizatedes systémes P2P décentralisés. On
s’intéressera ensuite a déterminer et a optimiser le nowdlibceurences de réception du message
sur un pair, ainsi que la taille du TTL . D’autres indices pettant d’optimiser les performances des
stratégies de recherche pourront aussi étre étudiés.

1.2 Motivation

La motivation principale de ce document est d’améliorerdedormances de la recherche par
inondation dans les réseaux pairs-a-pairs non structigléple Gnutella. Nous présentons une mo-
délisation des réseaux peer-to-peer (P2P) modélisés paraeessus de branchement qui permettent
d’appréhender certains résultats pratiques tels que Ibreode messages sur le réseau, la probabilité
d’extinction de la recherche, la probabilité gu'une reguit recherche donne une réponse positive.
De plus les réseaux P2P ont une profonde influence sur la reateéconstruire les nouvelles appli-
cations réseaux.

Le rapport est organisé comme ceci. Le chapitre 2 résumed@&dart sur ce probleme. Le
chapitre 3 détaille le modele P2P et ensuite notre modelaous servira a répondre aux ques-
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tions principales le nombre de message sur le réseau, lalghtd qu'une requéte de recherche
obtienne une réponse positive ainsi que la probabilitéaitavsommets atteints. Le chapitre 4 met

en avant quelques résultats ainsi que des modélisatiosibfEss Finalement, le chapitre 5 présente
les conclusions ainsi que les futures perspectives dutproje



Chapitre 2

Etat de 'art

Depuis quelques années une émergence dans le domainelteques analytiques d’investiga-
tion des réseaux P2P a commencé a apparaitre [13,14,154diG]lyse des stratégies de recherche
dans les réseaux P2P décentralisés et non structurés anététeadans [17] par la simulation pour
analyser quelques variations de I'algorithme d’inondatio

Un certain nombre d’articles exploitent les graphes alésggour modéliser et analyser les ré-
seaux P2P. Le papier [10] défini un modele de graphe aléatoddeant, pour étudier I'évolution des
communautés P2P comme Gnutella ou Freenet; ce modeéle £pré@s car les réseaux P2P sont
trés dynamiques mais leur technigue permet seulement siésatdhasiques.

2.1 Graphe aléeatoire généralisé

L'article [9] est celui par lequel le stage a commencé, cegragesente une étude analytique des
stratégies de recherches dans les réseaux P2P décestealisen structurés. Le comportement du
réseau P2P et de ses connexions sont modélisés par lesgegiires généralisés (GRGs) dont
I'analyse est accomplie en utilisant la fonction génécatde la distribution du degré du graphe.

Paul Erdds et Alfred Rényi [3] ont montré que la distributthndegré d’'un sommet dans un graphe
aléatoire est une Loi de Poison. Malheureusement les gsaddatoires ne sont pas représentatifs des
réseaux d'aujourdhui, en particulier dans les réseauxl®2pPapiers [4][5] presentent une évaluation
quantitative du comportement des systemes P2P basés stnawier” pour extraire la topologie du
réseau de Gnutella. Leur conclusion implique que les réGearella est tres loin de ressembler a un
graphe aléatoire possédant une Loi de Poisson.

Plus formellement : Un graphe aléatoire est une collecteosammet¥, avec des arétes reliant
les sommets par pair au has&dOn définit dondG = (V,E) un grahe aléatoire possédavit = n
sommets et une aréte existe entre 2 sommets avec probatelitgbsente avec probabilité-1p, ce
model est le plus connu il est app&én, p) .

Loi de Poisson : Soik un réel strictement positif. Une variable aléatofrsuit une loi de Poisson de
paramétre\, notée? (M), si, et seulement si :

)\k
vke N, P(X =k) = Fe—A
Donc les graphes aléatoires ne suffisant pas, ils vont intredes graphes aléatoires généralisés,
un graphe aléatoire généralisé représente une familleagdgs possédaltnoeuds et ayant un de-
gré ditribué arbitrairement. Ceux-ci doivent étre vus camme moyenne sur la totalité des possibles
graphes. Les travaux présentés permettent d’évalueirnerésultats tels que, le nombre moyen de
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messages a travers le réseau P2P et la probabilité qu’unéteede recherche atteigne la ressource
demandée. Leur approche est validée grace a la simulatioroatrant que la précision du modéle
proposé s’améliore en fonction de la taille du réseau P2P.

L'article[8] rentre encore plus dans les détails. Leur appe est aussi basée sur les fonctions
génératrices, dont la principale est la fonction génémtie la distribution du degré du grapBg(X).
ils définissent :

Go(X) = 5 px‘
K=0
ou pk est la probabilité qu'un noeud soit de de¢gréOn aGo(1) = 1. Le degré moyen est donné
par :
z= kaK = Gp(1)

de maniére générale on a:
d
Zk” P = [(x55)"Go(X)lx=1

Si on choisitm sommets au hasard dans le graphe, alors la somme des distribdes degrés
des sommets efBo(x)]™, par exemple prenons le simple cas de deux somfGg{)]2 on obtient :

[Go(¥)]? = [TkPX€]? =3 jk pjpix
= popox’ + (Pop1 + P1po)xt
+  (poP2+ P1P1+ P2po)X

+  (Pop3+ P1P2+ P2pP1+ p;a,po)x3 +

Une relation importante ensuite qui est nécessaire pouonéraité de leur travaux, c’est la
distribution du nombre de descendant des descendants ghiepmoeud choisi aléatoirement, cette
distribution est générée par la foncrion :

Go¥ _ 1.

Gi1(X) = m = EGO(X)

on peut I'écrire de cette maniére grace aux opérations agsm&cédemment :
Z Pi[G1(X)]* = Go(Ga(x))

similairement la distribution du nombre de troisiéme vssést donnée p&p(G1(G1(X))) etc...
Donc la moyenne&, du nombre de second voisins est :

2= 8 Gol( G101 = Gh(1)GH(1) = GY(1)

2.1.1 Nombres de voisins et longueur de chemin

Nous allons regarder maintenant le nombre de voisins qui&alistancem du premier noeud
choisit aléatoierment. Nous avons vus précedemment quarém de voisins a distance un et deux
est donnés respectivement par les fonctiGg&x) et Go(G1(x)), donc la nombre de voisins a dis-
tancem est donnés paBo(G1(Gi(...G1(X)...)), avecm— 1 itérations de la fonctiof®;. Si on défini



G(M(x) la fonction génératrice deg®Mevoisins, alors nous avons :

GM(x) = Go(x) pour m= 1
= GM™(x)(Gy(x)) pour m>2

Alors le nombre moyemr,, de m*™M€voisins est

dgm
Zn= g =1 =GL1G™ V(1) = Gi(L)zm 1

Du fait de la condition initiale; = z= G(1), on obtient :
— 22 m—
zm =[Gy(1)]"Go(1) = [ ]" 'z

De ce résultat on peut éstimer la longugwtu plus court chemin entre deux sommets du graphe.
|

Soit 1+ z Zn = N avecN le nombre de sommets du graphes, en utilisant I'équaticcépente on
m=1

obtient :

IN[(N—1)(z2—21) + 3] - In(@)
In(z2/21)

A=

2.2 Theéorie de la percolation

Dans l'article [11] il décrive la théorie de la percolatiooneme un systeme complexe. Pour in-
troduire la théorie de la percolation il faut considérer grie (n x n) dont seul les voisins directs
peuvent communiquer (haut, bas, gauche, droite).

— Probabilitép que I'aréte soit ouverte.
— Probabilité - p que I'aréte soit fermé.

o e
g

O

FiG. 2.1 — Percolation

En fonction de la valeur dp nous voyons se développer des composantes connexeq e
grand plus il y aura de composante connexe, la question guaisse quelle valeur defaut il prendre
pour gu’une seul composante connexe apparaisse ?



Cette valeur dep est appeléc, lorsque nous obtenong nous avons l'apparition d’'une compo-
sante connexe mais aussi nous pouvons dire qu’il y aura uimmim de chemin redondant entre les
noeuds.

Pour trouverp. nous devons émettre une hypothése :(critére de transition)

Chaque noeudconnecté a un noeugdest aussi connecté a au moins un autre noeud, autrement les
composantes connexes sont fragmentés.

C’est a dire la grande composante connexe commence a appguns tous les noeuds ont un de-
gré moyerk égal a 2.

FIG. 2.2 — Apparition de la composante connexe

SoitP(k) la probabilité que le noeud dsvoisins (ouverts ou fermés).
Soit Ps(k) la probabilité gu’un noeud possékaréte ouverte.

Pa(k) = fkpkcml— 0)"*P(n)

Ici nous voyons apparaitre une loi binomial.
En mathématiques, une loi binomiale de parameétretsp correspond au modéle suivant :

On renouvelle n fois de maniére indépendante une épreuveed®@li de parametr@ (ex-
périence aléatoire a deux issues possibles, généralerératndnées respectivement “succes” et
“échec”, la probabilité d'un succes étapt celle d’'un échec étarg = 1— p. On compte alors le
nombre de succes obtenus a I'issuemlépreuves et on appellla variable aléatoire correspondant
a ce nombre de succes.

La variable aléatoire suit une loi de probabilité définie par

p(k) = P(X = k) = Ck p*g"*



Pour trouven il faut utiliser le critére de transition de phase, celuest donné pa+<<"k2—>>: =2.
Ici < k> exprime la moyenne c’est a direk >=z= ZkP(k) = Gp(1).

<k>e = Yp ok¥m  PCK(1—p)"*P(n)
= TmoP(n) R_oP*CE(1—p)" K
= PYnonP(n)

= p<k>

et:
<K>e = IR K IR PCR(L—p)"P()
= ThoP(N) YR_oP*CK(1— p)" kK2
= ShoP(n)(np(1—p)+n?p?)
= p?<k®>+p(l—p) <k>

Donc on obtient :
<k?>

1
C k> +(1-pc)=2=pc=—

a—1

2 , . .
Aveca = <<'T(>> oud représente le ratio entre le second moment et le premieragingr
Finalement, la théorie de la percolation nous a permis damulealla valeur dep pour laquel nous

passons de plusieurs composantes connexes fragmentéesauliimayant le moins de redondances

dans les chemins possible.

P

2.3 Marche aléatoire

Le principe de la marche aléatoire consiste a ce qu’un nagandrette le message a seulement
un de ses voisins choisit aléatoirement (ou de fagon igtéilie) au lieu de tous ses voisins. Nous
pouvons revenir a un phénomeéne de branchement si chaque meewuoie pas a un seul voisin mais
a plusieurs. Donc nous allons nous attacher a la faconigeate de transmettre le message a un
voisins.

2.3.1 Marche intélligente

Dans la marche intélligente ou Preferential Walk[20], ele@pairs assignent une valeur de confiance
a ses voisins. Au départ cette valeur est équiprobable tntsdes voisins, c’est a dire que si A pos-
séde 3 voisins B, C, D alors chacun a une valeur de confianc8gds par la suite le voisin C répond
a larequéte de A alors, A augmentera ca valeur de confian@staurons B=1/4, C=1/2, D=1/4.

Chemin| valeur de confiance nouvelle valeur
AaB 1/3 1/4
AacC 1/3 1/2
AaD 1/3 1/4




simulation
Pour valider leur méthode, elle a été comparé avec 2 autreRdar.
— la marche aléatoire, un pair transmet le message a un autrehpisit aléatoirement.
— la marche sur le degrée, un pair envoie le message a son geiplus grand degrée.

Résultat

La marche intélligente obtient de meilleure résultat :
— Les pairs utilisant cette méthode ont plus de chance digldteresource désirée.
— Le nombre de messages envoyés au pair possédant une gletitede confiance est réduit.

— On obtient un modéle d’apprentissage etant réevalué aielraquéte.



Chapitre 3

Modélisation

Pour ce chapitre, nous devons définir ce qu’est un réseauqpeer.

3.1 Le modéle Pair-a-pair

Les réseaux Pair-a-pair (P2P) ont récemment émergé comnmuueau paradigme pour construire
des applications réseaux.

Ces derniers temps les mesures démontrent que les appiEate partage de ressources P2P
ont généreé une réelle augmentation du trafic internet. Lfesnations récupérées depuis SD-NAP
[1] prouvent que le trafic dominant observé par les founissdiacceés internet est associé avec les
applications de partage de ressources P2P et il est ralslent@ penser que ce trafic continuera
d’augmenter. De plus, les réseaux P2P ont une influence soahé&re de créer des nouvelles ap-
plications réseaux. Les noeuds appelés peer dans un syB&Eeifferent de plusieurs facons par
rapport a un noeud dans une application réseaux traditi®chent/serveur. Ceci est di au fait que
chaque peer peut travailler comme server ou client.

Dans les réseaux non structurés, décentralisés P2P cheguegb responsable de maintenir un
index des ressources qu'il peut distribuer avec les auresspdans le réseau.Le manque d’'une base
de données centrales rend le processus de recherche fikikedif

Pour représenter le réseau P2P, nous utiliserons la theesigraphes, c’est a dire :

— chaque pair est representé par un noeud du graphe.
— chaque liaison entre peers est representée par une agapdhe.



@ 8

FiG. 3.1 — Le réseau P2P

Ainsi, nous possedons un jeu Nepeers actifs correspondanNanoeuds d’un graphe et il existe
une aréte entre 2 peers si il y a une connexion entre eux deux.
Remargue dans les réseaux P2P la topologie est changeast& dire qu’'un peer peut se connec-
ter/déconnecter a tout moment.

& P Cp P

FIG. 3.2 — Le réseau P2P dynamique

Pour nos recherches, nous négligerons ce fait, en supppsatgs opérations effectuées se feront
dans un laps de temps inférieur au changement de la topolgiatenant, on peut considérer le
réseau comme un graphe fini al@eers actifs ou les sommets representent les applicatiinet?
les arétes les connexions entre peers (voir Fig 3.1).

3.1.1 Recherche par inondation

La stratégie classique de recherche correspond a I'inemd&our parfaire celle-ci lorsque qu’un
peer envoie une requéte de recherche alors elle est tramanusis ses voisins dans le réseaux, ces
mémes voisins font suivre a tous leurs voisins jusqu’a lwdemax_ttl

Voici un algorithme simple de I'inondation :

— Un noeud cherchant une ressource initie la requéte dercdehe

— Il fixe le Time To Live(TTL).

— Il envoie la requéte a tous ses voisins.

— Chaque noeud qui recoit la requéte décrémente le TTL d;un et
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— Fait suivre la requéte a tous ses voisins.
— Larequéte continue jusqu’a ce que I'objet soit atteintoe lg TTL = 0.

Définition :
Le champ Time To Live (TTL), temps de vie.
Il s’agit d’'une donnée placée au niveau de I'entéte du palifugui indique le nombre de routeurs
traversés. C’est une valeur (définie par I'application dilise la couche IP, les systemes Unix la
fixent généralement a 64) qui est décrémentée a chaque pabsagouteur. Dés que cette valeur
atteint 0, le paquet est détruit par le routeur.

Ceci évite qu’un paquet boucle a l'infini s’il existe un preirle au niveau de son routage, et a
aussi permis l'utilisation d’outils traceroute.

Les stratégies de recherche dans ces réseaux P2P ont bésa@rindplantées avec précaution,
car il ne faut ni trop saturer le réseau ni obtenir aucuneng@dors de la recherche. Avec I'approche
par inondation un noeud peut recevoir la requéte plusiaissde différent noeuds. Un probleme
soulevé est la valeur du TTL qui est acquise sans se préacdepe taille actuelle du réseau P2P.

3.1.2 Gnutella

Gnutella est un protocole informatique décentralisé deeahe et de transfert de fichiers peer-
to-peer (aussi appelé P2P). Il a été imaginé en 2000 par TapePet Justin Frankel alors pro-
grammeurs pour la société Nullsoft, qui a également édit®AWip. Le protocole Gnutella continue
d’évoluer permettant en outre une diminution sensible dmtale passante utilisée. Parmi ses ameé-
liorations, on peut citer la gestion des ultrapeers, GUESSWebCache qui permet de maniére
décentralisée a des clients Gnutella de connaitre d’amtaefines auxquelles se connecter.

Gnutella v0.4

Dans Gnutella v0.4, chaque poste agit comme un serveur eliamt et est nommé servent
(contraction de serveur et client).

Chaque servent est connecté a un ensemble de voisins. Poar lane recherche, un servent
interroge tous ses voisins en leur envoyant un message luercee. Ses voisins font de méme avec
leurs propres voisins. Un champs TTL (Time To Live) est agsao message de recherche pour
comptabiliser le nombre de retransmissions restantesndlaavaleur du TTL est nulle, le message
n'est plus renvoyé. Cette méthode de propagation est appeladation.

Les servents ayant des fichiers qui répondent a la requéteieenleur réponse (nom du fichier
+ leur adresse IP) au voisin qui leur a retransmis la reqlui@teeponse remonte ainsi de proche en
proche jusqu’au servent qui a initié la requéte.

Le servent initiateur de la requéte va ensuite choisir ldésdis a télécharger en envoyant direc-
tement une requéte de téléchargement au servent qui pdedexdeer.

Cependant cette inondation est couteuse en bande passisteseherches sont plus lentes que
dans les réseaux centralisés (Napster).

Gnutella v0.6

Ultrapeers
Ce qui conduit, les développeurs de Limewire a proposer 8t BOsysteme d’ultrapeers. La gestion
des ultrapeer (ou superpeer) est incluse dans la versiatu(oéotocole Gnutella. Les servents sont
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divisés en deux catégories : les ultrapeers (ou superpaegogt des servents stables ayant une
bonne connectivité et les clients (ou noeuds feuilles). leafs sont rattachés a 3 ultrapeers et les
ultrapeers admettent entre 30 a 45 clients et 30 ultrapkessultrapeers indexent le contenu des
clients auxquels ils sont rattachés et répondent aux resjai&t recherche en incluant les documents
de leurs clients.

Les requétes de recherches recues par les ultrapeers metsmmsmises qu’aux autres ultrapeers.
Ainsi un client interrogeant un ultrapeer peut recherchieB8 autres clients avec une seule requéte.
Si la requéte est retransmise aux 30 autres ultrapeers @lgxtpsont connectés, sa recherche atteint
le contenu de 900 clients... Autre point non négligeabkeclents ne recoivent plus de requétes de
recherche, on dit qu’ils sont protégés (shielded) par |#umpeer. Cela permet en outre aux utilisa-
teurs connectés a Internet en bas débit de pouvoir utilisatgla sans diminuer leurs performances.

Caractéristique

D’apres [18] en fixant le TTL a 7 on parcourt 95% du réseau.
Le réseau GNUTELLA suit une loi de puissance pour décriraedaitdution du degré.

P(k) = Ckte™

ouC, t, etv sont des constantes et,
C : facteur de normalisation
—k . . Z: z
ev : facteur de coupure exponentiel requis pour modéliseélesaux.

Pour Gnutella, I'exposant de la loi de puissahest estimé au plus bas a 1,4 et au plus haut a 2,3
etv est compris entre 100 et 1000.

Voici notre modéle utilisé dans le papier

3.2 Le modeéle

Nous devons émettre plusieurs hypotheses.

Hypothese 1 : Lors d’'une requéte de recherche, la probaliés messages transmis dans le ré-
seau P2P passent par un noeud déja parcouru est négligadhieqlie le réseau est trés grand.

Hypothese 2 : Le temps d’'une opération est court de ce fa#deau ne change pas, c’est a dire
gu’il N’y a aucune déconnexion/connexion sur le réseau.

Donc nous possedons un grapghe- (V,E) ouV représente les sommets/peer&eeprésente
les arétes/connexion entre peers.
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FIG. 3.3 — Le graphe représentant le réseau P2P

Du fait de I'hypothese (1) lors d’une requéte de rechercbie-i peut se représenter sous forme

d'arbre.
()
) ()
OO \
OO
FIG. 3.4 — L'arbre représentant la recherche
Arbres

On nomme arbre un graphe connexe non orienté et acycligder(sa évoque en effet la ramifi-
cation des branches d’'un arbre). On distingue deux typesrdengts dans un arbre

— les feuilles dont le degré est 1;

— les noeuds internes dont le degré est supérieur a 1.

D’autres définitions équivalentes sont possibles. Par pieem

— basée sur le nombre d’arétes : Un arbre est un graphe connaxarienté possédant— 1

arétes.

On peut démontrer qu'il y a("2 arbres numérotés msommets, c’est le nombre de Cayley

(aussin™1) arbre enracinés).

13



Arborescences

Une arborescence est un graphe orienté acycliqgue connekeque sommet est de degré entrant
au plus 1. Dans ce cas, un seul sommet est de degré entraesOagpelé racine de I'arborescence.

Grace aux hypothéses nous obtenons donc une rechercherend@rbre, nous allons pouvoir
utiliser les processus de branchement pour modéliser aesUix.

3.3 Processus de Branchement

3.3.1 Définition

Les processus de branchement sont une classe particiti@teathes de Markov. lls sont utiles
dans la modélisation de processus naturel pouvant étreovasie des arbres aléatoires. Ces arbres
modélisent également le déroulement de certains algoeghou de certains programmes paralléles.

Définition :
En mathématiques, une chaine de Markov est un processhastiogie possédant la propriété mar-
kovienne. Dans un tel processus, la prédiction du futur @rphr présent ne nécessite pas la connais-
sance du passé. Elles ont pris le nom de leur découvreurgfiidrkov.
Une chaine de Markov en temps discret est une séquenie, Xs, ... de variables aléatoires. L'en-
semble de leurs valeurs possibles est appelé I'espaces)i@taaleurX, étant I'état du processus au
momentn
Si la distribution de probabilité conditionnelle de Xn+1r $es états passés est une fonction de Xn
seul, alors :

P(Xntr1 = X|Xo0, X1, X2, ..., Xn) = P(Xns1 =X/ Xn).

ou x est un état quelconque du processus. Lidentité ci-dessumnnait la probabilité marko-
vienne.

Il'y a de nombreuses variantes. Dans sa version la plus si(ppleessus de Galton-Watson),
historiguement, les premiers arbres aléatoires considaTeété les arbres généalogiques : a la gé-
nération zero il y a un individu. On se donne une syjig) dans[0,1] telle quey-opx = 1. P«
représente la probabilité qu’un individu &ienfants.

Plus formellement le processus se décrit de la maniérergeiva

SoitX une distribution discrete a valeurs dans IN, de moyeneéde fonction génératriaetelle
quea(z) = Sk=o0 pZ<. On considére que dans une population, un individu peut efonaissance a
un nombre aléatoire de descendants directs, répartis kEeltistribution deX. Les descendances
(directes) d'individus distincts sont stochastiquemadépendantes.

3.3.2 Distribution du nombre de descendants par génération

On suppose qu'il y a un individu unique au départ, et on démerabs descendants par généra-
tions. SoitZ(n) le nombre de descendants a la génération s’apercoit facilement que le processus
{Z(n),n€ IN} est une chaine de Markov & valeurs dans IN.

Les fonctions génératrices d&@) vérifient :
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Foia(2) = E(ZMD) = JE(Z|Z(n) = k)

|E<ZZJ lxl)

i
> P

= ZIP a(2)
= Fn( ())

en conséquence, par récurrence :
Fa(2) =aodo...oa(z) = aV(z),eth(z) =

En dérivant I'équation ci-dessus par rappor, @n en déduit une récurrence qui conduit aux
premiers moments :

E((Z(n)) = "

3.3.3 Distribution du nombre total de descendants

SoitT(n) = yn_oZ(m) le nombre total de descendants dans I'arbre jusqu’a la géoén. On
s'intéresse a la distribution limite de la variable aléadi(n) quandn — . Cette limite existe car
la suiteT (n) est stochastiquement croissante. Mais elle peut étre tprpt, c’est-a-dire donner une
probabilité non nulle a l'infini.

Pour m# 1,
T = 3eZ()
E(T() = E(ZLloZ(i))
= YitolE(2(1))
= yh,m

E(T(n) = ™=t

m

Par conséquent, sicroit, alors :

— sim> 1, le nombre moyen de descendants tend vers l'infini, ce qgéne que I'arbre devient
infini avec une probabilité non nulle, ou bien il reste fini mavec une taille d’espérance
infinie, on dit que le processus de branchement est surgificritique quandn= 1).

— sim< 1, le nombre moyen de descendants converge véls-1m), ce qui implique que I'arbre
se termine avec probabilité 1, on dit que le processus deheament est sous-critique.

En résumé voici une figure qui représente :

15



e

AECROMON

/ uo)
©) Q

N\

)

Fic. 3.5 — Processus de branchement
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Chapitre 4

Stratégie de recherche

4.1 Reésultat

Nous allons voir dans cette section plusieurs méthodesngduire le nombre de messages sur
le réseau pair a pair.
Tout d’abord une méthode basée sur la valeur de TTL, et ensaiis verrons comment réduire le
nombre de messages avec une approche probabiliste.

4.1.1 Choixdu TTL

Un des problemes avec I'inondation est de choisir la bonteaivdu TTL pour ne pas trop saturer
le réseau. Le TTL est normalement fixé sans tenir compte dibreattuel de noeuds. Pour résoudre
ce probléeme on peut donner a chaque noeud I'opportunitéimiesla valeur appropriée pour son
TTL grace a des informations locales. En exploitant lesltésude Newman[8] qui donnent une
maniére formelle d’estimer la longuehidu plus court chemin entre 2 sommets aléatoires.

Voici I'équation :

In[(N-1)(z2—21) + &~ In()

In(z2/21)

A=
avec,

— N le nombre moyen de noeuds dans le réseau.
— z1 nombre de voisins a distance 1.
— Z nombre de voisins a distance 2.

Chaque noeud peut estimer le nombre de voisins a distance Eretenvoyant au début des
paquets avec TTL = 1 et TTL = 2. Ainsi on peut obtehiavant le démarrage de la requéte de
recherche. Il est évident que cette proposition pour lexctdai TTL améliore considérablement la
stratégie d’inondation classique.

4.1.2 Inondation Probabiliste

L'inondation probabiliste, comme son nom l'indique va iden le réseau mais seulement une
partie, certains noeud ne seront pas empruntésPsojtla probabilité qu'un noeud ait voisins

17



(degré n).

soit p la probabilité de transmettre le message d’'un noeud a umy@i€st appelée le facteur pro-
babiliste, car c’est lui qui va fixer la portion de réseau anter, plus ou moins grande.

On cherche a savoir qu’elle est la probabilité d’avgimoeuds a I'étag&, pour ceci nous devons
procéder étape par étape (ou étage par étage) afin d’oladamtule exacte.

On obtient donc la probabilité que I'origine envoyagvoisins :

R (o) = 5 P(h)Cep™(1—p)
h=ng
Pour que I'origine envoye i voisins il faut queP(h) > ng c’est & dire que I'origine ait au moimg
voisins, d'ou le démarrage de la sommiea ng ensuite parmi c’est il faut en choisimg (arrange-
ment), ensuite il faut que leg transmettent chacun le messaje et que ledh — ng ne le transmette
pas(1— p)"®
la probabilité que legg premiers voisins envoyentra voisins c’est a dire que nous descendions
d’'un étage dans le branchement :

[ee]

(1) (0) 2 i h—ny,
Pe™(n1) = Pe (n0>><_|_l Z P(hi) C pi(1-p) '

h=ny

avecn; = zrlb nyi c’'est a dire chaqua;; est le nombre de déscendants d’'un filsngexemple
nio est le nombre de fils du premier descendant de I'origine. Et pwoir change d'étage il faut

avoir parcouru le premier étage d’ouFPéO)(no)
Continuons :
La probabilité que les; second voisins envoyentra voisins (second étage) :

[oe]

P()(nz Pe (ny) l_l Cz'p”Z'(l p)—"ai
hn2|

Donc la probabilité que les_1 (k— 1)™€voisins envoyent ay voisins est

nkloo

POy = PE Y y) rl (hy)Cpe! pi (1 — p)"k
h=ny

= no I_Ll_! n,+1|pnj+1,(1 p)h Nji1i
h= r‘J+1|

Voici une figure résumant les différentes variables.
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FIG. 4.1 — Inondation probabiliste

L'origine en bleue représente aussi l'initiateur de la &tgude recherche, les sommets en rouge
sont les sommets non parcourus par la requéte, les sommistdu@remier étage appartiennempa
ensuite nous voyons les descendants du premier desceragrt @st a direns 1 puis les descendants
du deuxiéme sommet dg c’estny », avec ces élements il est facile de comprendre la suite.

4.1.3 Choix dep

Pour réduire le nombre de messages dans le réseau pair ihfpairchoisir p de maniére intél-
ligente. c’est a dire :

— sipesttrop proche de 1 alors nous retombons dans le cas dedation.

— si p est trop petit alors nous ne pouvons pas atteindre tous Iesgharéseau on dit que le

réseau se déconnecte.

On appellepc la probabilité critique, cela signifie qu’a partir de cetédeur, on obtient un réseau
connexe, c'est a dire que n'importe quel noeud du réseauBbeuatteint.

il a été montré dans [11] que en dessinant la coyopen fonction dev indice de coupure de
Gnutella, la valeur dec avoisine Q1. cela veut dire que nous pouvons réduire le nombre de nessag
de 90% en moyenne et quand méme avoir une chance d’attequgdrées noeuds du réseau.

4.1.4 Popularité d’une ressource

Dans cette partie, nous cherchons a évaluer si une ressseitceuve sur; pairs du réseau a
I'étagei.

Hypothese Les ressources sont uniformément distribuées parmi ks pe

Soit 3 la probabilité que la ressource se trouve sur un peer.
On sait que la probabilité que I'origine envoye@voisins est :

Z P Cno pno 1— p>h no

hn()

donc nous avongg voisins, nous cherchons a savoir si la ressource se trouve sieé cesng
voisins alors on obtient la probabilité suivante :
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Q¥ (no, o) = P (no) B (1 — B)"oC avecl <rg <ng

Tout d’aord il faut envoyer le message@voisins Péo)(no)), il faut querg possede la ressource
B'o et que le reste n'ait pas la ressourte-+ [3)"~"0).
Supposons maintenant que la ressource ne se trouvait pesssigrvoisins nous allons devoir des-
cendre d’'un étage, donc nous supposons quaglewisins envoyent &1 vVoisins et parmis ces,,
seulr, possédent la ressource. On obtient :

Qe (n.r1) = P (no) x BO(1—B)"OCT x PEY (ng) x B4 (1~ B)" Cl
= QY (n0,0) x PV (ng) x B4 (1~ B)"C:

avecl<ri<m

Donc la probabilité qu'il y est, noeuds possédant la ressource parmmjasoeuds finaux est :

Q(ner) = PETY(mi 1) x BOL— B)™rO0CHt x PYY (my) ¢ Be(1— ) THCl
= Q¥ Y (ni1,0) x P9 (ny) x Br(1— )M kT
= Mi=oP () (2~ BN~ x By
avecvj #Kri=0etl <rg<ng

4.2 Exemple

Nous avons besoin des fonctions génératrices pour alled@iudans les résultats.
SoitGp(x) la fonction génératrice pour la probabilité de distribotau degré d’'un noeud.

on sait que la moyenne du degré de distributiod’un noeud est donnée par :

m= ZkP(k) =

Pour modéliser les recherches, nous allons utiliser plusieis.

4.2.1 Loide Poisson

Nous possédons un graphe avec une loi de distribution d& @sgbinomial ou dite de Poisson,
c’est a dire la probabilité de I'existence d’'une aréte eBtsemmets est donnée gar= z/N.
Nous devons utiliser la loi de Poisson pour fixer le degré desids.

Go(X) = JioCRaM(1—o)N -k«
= (1-a+ax)N=egx1

20



on sait ques;(1) = zc'est le degré moyen d’un noeud et que :
P(k) = ZXe ?/K

donc dans les processus de branchement on obtient :
Pe(K) = pZ'e /K

p étant la probabilité de branchement (transmettre le me¥sag
Du coup il est évident que le degré moyen dans les procesdusidehement vaup.
SoitZ(n) le nombre de descendants a la génératiamn obtient [EZ(n)) = (zp)".

Nombre de messages

SoitT(n) =7 _,Z(m) le nombre total de messages donc :

T(n) = >ioZ(i)

E(T(n) = E(TLeZ(i))
= YiLolE(Z())
= Tio(zp

n+l_
E(T(n) = 222

Extinction de 'arbre

Par conséquent, Bicroit, alors :

— sizp>1, le nombre moyen de descendants tend vers l'infini, ce qygéne que I'arbre devient
infini avec une probabilité non nulle, ou bien il reste fini mavec une taille d’espérance
infinie, on dit que le processus de branchement est surifcritique quandp= 1).

— sizp< 1, le nombre moyen de descendants converge v&rs-1zp), ce qui impliqgue que
I'arbre se termine avec probabilité 1, on dit que le procesieubranchement est sous-critique.

Plus court chemin entre 2 sommets

Dans le cas des graphes possédant une loi de Poisson enzaz, = 72, donch = InN/Inz.

4.2.2 Loide puissance

La loi de puissance sert a modeéliser le graphe du web ou dusrhesucoup de ses propriétées.
Notamment, je rappelle que GNUTELLA posséde une loi de puiss dont I'exposant de la loi de
puissance est estimé au plus bas a 1,4 et au plus haut a 2;2&ttcompris entre 100 et 1000.

La probabilité gu'un noeud ektvoisins est donnée par cette formule :

k—te~ k/v

P(k)=Ck tev = ——
(k) Lj, (el=1/V)

donc dans les processus de branchement,
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et:

k—te—k/v

—t =k
Pe(k) = pCKev = PL @)

avecLi,(x) = y7_; ona:

Li, (xé~2/¥)

Go(X) = Li(e1v)

Litfl(e(_l/v))

e _
m—GO(l) - Lit(e(_l/v)>

il est facile de voir que le degré moyen dans les processusatieliiement vaut

Litfl(e(_l/v)>
P (@)

Litfl (e(*l/w)

SoitZ(n) le nombre de descendants a la génératiaon obtient IEZ(n)) = (pm)”.
it

Nombre de messages

SoitT(n) = S1._oZ(m) le nombre total de messages donc :

T(n) = itoZ(i)
E(T(n) = E(XLoZ(i))
— STOE)
Lig_ 4 (67)

= Zin:o(pm)

p"it71<e(71/v>))n+1_1
Liy (1Y)
|E(T<n)) = L (e(—l/v))
(p'tfli)_l
Liy (e=2/Y))
Extinction de l'arbre
Par conséquent, sicroit, alors :
oL, (e e .
— si p% > 1, le nombre moyen de descendants tend vers l'infini, ce (qugéne que
it

—sip

I'arbre devient infini avec une probabilité non nulle, ourbikreste fini mais avec une taille
d’espérance infinie, on dit que le processus de branchersemsugcritique (critique quand

Lit,l(e(il/v)) B

Lig (e-V)
L€ 1 le nomb de descend &5 1pt @)
7wy <1, le nombre moyen de descendants converge v&fs-1p- ), ce

qui implique que I'arbre se termine avec probabilité 1, drgde le processus de branchement
est sous-critique.
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Plus court chemin entre 2 sommets

_InN-HIn[L (72Y) /L, (1))

= 1
In[Li,_,(el=2V)) /L, _,(e-1/V) —1] +
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Chapitre 5

Perspectives

Les travaux présentés peuvent étre étendus afin de poussésigtats plus loin.

— Nous avons supposé que les ressources étaient distrimifmsnément parmi les pairs, il doit
étre possible d’enlever cette hypothése en la remplacantpscénario plus réaliste telle que
la probabilité que la ressource soit possedé par un paindépe son degré .

— La grande hypothése nous ayant permis de créer un réseaid®gBe, pourrait étre enlevée,
ainsi on pourrait modéliser le réseau avec des pairs nais-att’autre actifs, cela impliquerait
que la probabilitép de transmettre le message a un voisin serait nulle pour lesipactifs.

— La probabilité qu’un pair transmette le message a un vestiggale @, il serait envisageable
de faire variem de plusieurs maniéres pour obtenir des résultats intéressske cette maniere
on ferait varierp en fonction du degré du noeud actuel, ou de sa distance paortau pair
initiateur.

— Il doit étre possible d’ajouter la probabilité de retomber un noeud déja parcouru, de toute
maniere dans Gnutella les requétes de recherche posséaeid wnique donc si elles re-
passent par un noeud n’est pas renvoyé elle sont détruites.

Il serait intéressant aussi de s’intérroger sur I'artidl@] [car, ils ont montré grace a leur crawler
que le réseau Gnutella ne peut se représenter par une loisgapce comme utiliser dans beaucoup
d’études, cependant ils dénotent certaine propriétésatis mondes. Il pourrait étre utile d’explorer
cette branche.

24



Chapitre 6

Conclusion

Nous avons défini une étude analytique pour les stratégiesctierche dans les réseaux pairs-a-
pairs decentralisés et non structurés tel que Gnutelladaau P2P est modélisé avec les processus de
branchement (Chap 3.3)gréace a I'hypothése 1 du modele;ciallous a permis de générer plusieurs
résultats en moyenne comme le nombre de messages sur le etdagpopularité de la ressource.
Nous avons appliqué notre modele a 2 réseaux P2P difféemntgseaux a loi de Poisson et ceux
avec une loi de puissance.

Nous avons aussi vu comment calculer certaines probabiéite que :

— La probabilité du nombre de descendants par étage aﬁ%(éaak)
— La probabilité que la ressource recherchée se trouve si@rtains nombre de noeu@ék) (N, Tk)-

De ce fait on peut savoir si lg choisit pour la transmission du message n’'impliquera passatura-
tion du réseau trop importante ou si il permettra d’attesnmuvs objéctifs.
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