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Resum

Garlanet és una implementacié alternativa descentralitzada d’una xarxa social de microblogging tipus
Twitter on els recursos computacionals sén proporcionats pels mateixos usuaris. Per poder avaluar-la,
es necessita realitzar una simulacié del comportament que tenen els usuaris a la vida real en xarxes
tipus Twitter. En aquest article, s’estudia la investigacié duta a terme per poder implantar la simulacié
dels usuaris i la seva posterior validacié. En aquest treball es defineix com generar activitat d’usuari
tipus Twitter, aixi com la implementacié d'un sistema que permet generar simulacions de comportament
d’usuaris per a Garlanet.

I. ESTAT DE L’ART

Garlanet[1] és una implementaci6é d’una xarxa social de microblogging descentralitzada alternativa
a Twitter que es centra en la privacitat i on els recursos computacionals sén proporcionats pels
propis usuaris. Aquests recursos son heterogenis, no dedicats i de menor capacitat en comparaci6
als casos caracteristics dels servidors dedicats. Per aquest fet, es disposara d’un dinamisme més
elevat i una menor qualitat del servei repercutint directament al rendiment, la disponibilitat i a
I'experiencia de 1'usuari. Actualment, Garlanet és un projecte en construccid, sent en Joan Manuel
Marques, un dels impulsors. Es pretén avaluar Garlanet a partir de la seva posada en explotaci6,
pel que sorgeix la necessitat de construir un servei de simulacié que pugui avaluar el sistema de
manera autdonoma.

Per poder avaluar Garlanet, es necessita valorar diferents aspectes de la plataforma que tinguin
afectaci6 a les seves caracteristiques principals com a sistema distribuit: rendiment, disponibilitat
del servei i experiencia de 1'usuari. Entre aquests aspectes podem trobar: el dinamisme (fallada
o desconnexions), la connectivitat i els comportaments dels usuaris de la xarxa que puguin
condicionar un o més aspectes de la plataforma.

El procés de recerca d’estudis realitzats amb anterioritat s’ha centrat en dos aspectes: 1'’activitat
dels usuaris i el comportament dels repositoris no dedicats aportats voluntariament.

Els aspectes que s’han avaluat en altres plataformes descentralitzades semblants com Hornet
[2], donen una primera proposta de que s’ha de tenir en compte per contrastar el rendiment. En
primer lloc, es pot realitzar una estimacié de 'tis de les dades que circulen per la plataforma,
aquestes es poden tenir diferents origens en funcié de la font que les genera: els usuaris i la logica
de I'aplicacié.

Els arguments que menciona la proposta de Hornet sén molt extrapolables a Garlanet degut
que parteixen d’una base similar en quant l’aportacié voluntaria de recursos i la seva finalitat
principal. Aixi mateix, plataformes com BOINC [3] també contribueixen a ampliar les propostes
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proporcionant coneixement de com es comporten els recursos no dedicats aportats voluntariament,
sent un simil en finalitat de com ho permet I’arquitectura de Garlanet.

Per tant, és pot afirmar que un dels aspectes més destacables per avaluar Garlanet és el
comportament dels seus usuaris. Realitzar una simulacié amb els comportaments d’interes que
siguin significatius per la plataforma, com l'’enviament de missatges, relacions entre ells, tendencies
globals a partir de comportaments individuals, i altres parametres que permetin caracteritzar
l'activitat dels usuaris extrets d’estudis cercats.

Amb l'informe de Barracudalabs [4], s’extreuen les estadistiques més importants que sén
rellevants en l'activitat dels usuaris. Quan es crea un usuari que forma part de la simulaci6,
s’ha de decidir a quin grup formara part, a partir de les dades extretes de l'informe es realitza
la classifiaci6 segons el nombre de followers i following; aquests valors incideixen a tendir en un
comportament en el nombre de missatges enviats.

També, existeixen els estudis de prediccié de personalitat dels usuaris [5] que, tot i no ser
aplicables directament, es pot aprofitar per extreure caracteristiques implicites, resultant en el que
es coneixen com a relacions entre usuaris: usuaris que sén seguits per molts usuaris i usuaris que
segueixen a molts usuaris.

Les relacions de seguiment entre usuaris, es poden interpretar com a grafs dirigits etiquetats [6,
7,8, 9] on l'atribut relacional de cada usuari pot ser implementat en aquesta estructura de dades.

Ates que els estudis cercats ofereixen unes caracteristiques ttils per a la implementacié de la
simulaci6 dels usuaris, els aspectes que es consideraran per realitzar la implementacié sén:

Nombre de missatges enviats.

Nombre de seguidors.

Nombre d’usuaris que segueixen un usuari.

Distribuci6é de missatges enviats i rebuts en un periode de temps.
Distribucié de I’activitat durant un temps acotat.

En conseqiiéncia, a partir de les dades obtingudes en el procés de recerca, es fa una imple-
mentacié de simulacié dels usuaris, modelant el seu comportament que puguin tenir a la vida real
a partir de les estadistiques aconseguides i extretes de Twitter.

II. MoDELAT DE TWITTER

Per modelar el comportament dels usuaris s’ha seguit les estadistiques recollides de l'estudi
"Barracuda Labs 2010 Annual Security Report"[3].

S’han relacionat la quantitat de followers, following i nombre de missatges. Tots els aspectes
estan correlacionats entre ells i s’han de tenir en consideracié: el nombre de missatges d"un usuari
esta relacionat en funcié de qui segueix i qui el segueix. A més, s’han d’establir les relacions i
proporcions adients entre: following, followers i quantitat de missatges.

I. Quantitat de followers

La Figura 1 mostra la quantitat de followers per cada 100 usuaris de Twitter, segons l'informe de
Barracuda Labs:
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Figura 1: Followers. Barracuda Labs 2010 Annual Security Report

Durant el modelatge, es necessita classificar els followers segons aquestes dades. Per decidir a
quin grup pertany cada usuari, es fa de la manera segiient:

1.- Assignar l'usuari en una categoria de nombre de followers.

Es genera un nombre aleatori utilitzant una distribucié uniforme discreta [10] en el rang [0,100).
Segons el nombre aleatori generat, 'usuari s’assignara a una de les categories de la Taula 1:

Nombre aleatori | Categoria de followers
0-10 0
11 -49 1-9
50 - 82 19-99
83-99 100+

Taula 1. Categoria de followers

2.- Definir el nombre concret de followers de 1'usuari.

Per calcular el nombre exacte de followers que tindra l'usuari dintre del rang esmentat,
generarem el nombre exacte de followers a partir de la Taula 2:



Categoria de followers Nombre de followers
0 0
1-9 nombre distrib. uniforme discreta en rang[1,9]
10-99 nombre distrib. uniforme discreta en rang[10,99]
100+ nombre (>100) distrib. geometrica amb alpha 0.005

Taula 2. Nombre de followers

II. Quantitat de following

S’ha de decidir cada usuari a qui segueix per tal que cada usuari tingui els followers que s’han
calculat en el punt anterior. Per tal de fer una simulaci6 el més realista possible, el nombre
d’usuaris als quals segueix un usuari s’ha d’ajustar a la distribucié de la Figura 2:
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Figura 2. Following. Barracuda Labs 2010 Annual Security Report

Aquest pas s’ha realitzat de manera posterior al calcul dels followers perd immediatament abans
d’establir les relacions, s’han definit els quatre blocs amb les quantitats maximes per following.
En el moment de repartir tots els followers, es respecten els valors maxims per bloc de following per
a cada assignacio.

III. Generacié d’activitat

Per decidir la quantitat d’activitat que generara cada usuari, partim de la mitjana diaria de
missatges enviats pels usuaris en un dia, la Figura 3 ens ho mostra:
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Figura 3. Average Tweets Per Day. Barracuda Labs 2010 Annual Security Report

L’estudi de Barracuda Labs que utilitzem com a base per a simular el comportament dels
usuaris no proporciona dades per a poder definir el nivell d’activitat de cada usuari segons el
nivell de followers que té. Per aquest motiu hem definit unes taules que permetin definir el nivell
d’activitat dels usuaris segons la categoria de followers a la que s’ha assignat 'usuari. La Taula 3
ens mostra la relacié entre nivell d’activitat i categoria de followers sobre el nombre total d"usuaris:

Categoria followers estudi Barracuda
0 1-9 10-99 100+
Percentatge d'usuraris 11% 39% 33% 17%
estudi Barracuda
79, 4% 10,8% 36,9% 24,9% £,8% <1 % . 0
10,9% 0% | 12 | 45% 5% -4 |2 %g ;,“UE
5 4% 0% 0.4% 2% % 5-9 |3€E=SE
3,996 0% 0,4% 1,5% 2% 10-99 E, % % E.-’: E
0,4% 0% 0,1%0 0,1% 0,2% 100+ |= =

Taula 3. Relacié nivell d’activitat segons categoria de followers sobre el nombre total d'usuaris. Technical report. [12]

Cada percentatge de color blau estableix quin percentatge d’usuaris hi haura en cada com-
binaci6é de categoria de followers i categoria d’activitat d’usuaris. A continuacié es presenta la
mateixa informaci6 pero, en lloc d’indicar el percentatge d’usuaris sobre el nombre total d’usuaris,
es mostra el percentatge d'usuaris de cada categoria de nivell d’activitat per cada categoria de

followers. Segons la Taula 4:
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Taula 4. Relacié nivell d’activitat segons categoria de followers per cada categoria de followers. Technical report.

Els passos per establir el nombre de missatges que enviara 1'usuari per dia es fan de la manera
segtient:

1. Assignar usuari en una categoria de nivell d’activitat. A partir de la generacié d'un
nombre aleatori amb una distribuci6é uniforme entre [0,100). Amb la darrera Taula 5 de relacié de
nivell d’activitat segons categoria de followers per cada categoria de followers i el nombre aleatori.

Categoria de followers

= 0 1-9 10 - 99 100+
Fa O .
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E §"§ 1-4 | 9818<x<100| 9462<x< 97,71 | 7545<x<89,09 | 40=x <6941
Eo 2| 5.9 N/A 97,71<x <98,74 | 89,09 =x <9515 | 69,41 <x < 87,06
w oS =
=5 z | 10-99 N/A 98,74 <x <9977 | 9515<x<99,7 | 87,06 <x < 98,82
TR >100 N/A 99,77 <x < 100 99,71 <x <100 | 98,83 <x < 100

Taula 5. Relacié nivell d’activitat segons categoria de followers per cada categoria de followers i nombre aleatori. Technical report.

2. Determinacié nivell d’activitat diaria de cada usuari. Un cop classificat 'usuari, es
determinara el nombre de missatges que enviara diariament:

2.1 En el cas que el nombre de missatges sigui inferior a un, tindrem dos casos diferents
segons el nivell d’activitat i a partir d’'un nombre aleatori [0,100) amb una distribucié uniforme
discreta:

e Cas d’activitat normal: Si aquest nombre és entre [0, 10], llavors s’enviara un missatge; en

cas contrari, no s’enviara cap missatge.

e Cas de molta activitat: Si el nombre és entre [0, 50], llavors s’enviara un missatge; en cas

contrari, no s’enviara cap missatge.

2.2 Per la resta de casos:

o Categoria 1-4: es genera un nombre aleatori [1, 4] amb una distribucié uniforme discreta i

s’envien la quantitat de missatges que indiqui el nombre.

o Categoria 5-9: es genera un nombre aleatori [5, 9] amb una distribucié uniforme discreta i

s’envien la quantitat de missatges que indiqui el nombre.

o Categoria 10-99: es genera un nombre aleatori [10, 99] amb una distribucié uniforme discreta

i s’envien la quantitat de missatges que indiqui el nombre.



o Categoria +100: es genera un nombre amb una distribucié geometrica [11] amb alpha 0.04 i
s’envien la quantitat de missatges que indiqui el nombre.

III. ARQUITECTURA

L’arquitectura dissenyada per realitzar la simulacié és compon del segtient:

ActivitySimulator: conté tota la logica extreta a partir de 'estudi del funcionament de Twitter.
S’encarrega de fer tots els calculs per treure els ‘description’ (que esta format per: following,
followers, nombre de missatges, nom de l'usuari, password, keystore, certificats, etc.) dels usuaris.
Serveix els description als usuaris simulats (UserSimulator).

GarlanetSimulator: és el servei que s’encarrega de simular Garlanet, proporciona la capacitat
de fer els registres dels usuaris, el login, logout, i ’enviament de missatges als followers dels
usuaris.

La darrera part del sistema, UserSimulator, representa els clients i és I'encarregat de simular
el comportament dels usuaris. Es connecta als dos serveis anteriors, al primer per obtenir el
‘description’ i al segon per enregistrar-se, fer login, enviar missatges i sortir.

La Figura 4 mostra la representacié de 1’arquitectura especificada:
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Figura 4. Disseny de I'arquitectura. Technical report.
El flux de les aplicacions (veure Figura 5) i la interaccié dels usuaris és el segiient:
1. L'usuari simulat demana a 1’ActivitySimulator participar en 'experiment. Aquest, el registra.
2. I’ActivitySimulator li envia el Description de 1'usuari.

3. L'usuari simulat, actua segons el Description rebut: registrant-se, fent login, enviant missat-
ges i fent logout.

4. Durant la interaccié amb GarlanetSimulator, l'usuari rep els missatges dels qui segueix.

5. Durant I'experiment, 'usuari envia les metriques al servei MetricsReceiver, que desa aquestes
a una base de dades sqlite.
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Figura 5. Flux de les aplicacions i interaccié amb I'usuari. Technical report.

IV. IMPLEMENTACIO

El procés de desenvolupament utilitzat durant 'implementacié ha estat el Test-driven develop-
ment (aka TDD). Les parts implementades han estat: ActivitySimulator, GarlanetSimulator i
I'UserSimulator. S’enumeren les tecnologies i caracteristiques utilitzades més destacables:

Llenguatge de programacio: Java. Versi6é de JDK: Oracle 1.7.

Comunicacié de xarxa: Netty 4.1. Framework NIO client-servidor.

Multithreading.

Rendiment: ts de pautes d’optimitzacié del rendiment.

Java Generics: ds dels generics.

Proves unitaries: JUnit, Mockito i PowerMock.

Patrons de disseny.

Gesti6 del temps: permet realitzar simulacions en temps real o en temps de simulaci6.
Control de versions: Durant el desenvolupament del projecte, s'ha fet servir Git per al
manteniment del codi.

Gesti6 de dependencies, configuraci6 i empaquetament: Maven.

Shell scripting.

Base de dades: sqlite3.

Google Charts.

Per més detall sobre la implementaci6 veure el document Technical Report.

V. VALIDACIO DEL MODEL

Per a la validacié del model s’han realitzat tres experiments amb parametritzacions diferents. La
quantitat d’usuaris durant 1’experiment ha estat limitada per les limitacions fisiques computa-
cionals des d’on han estat executats.

Se’n detallen a continuaci6 els resultats obtinguts i la comparacié amb les dades extretes del
Barracuda Labs 2010 Annual Security Report. En el cas el nombre de Tweets enviats per dia, notar
que en mencionat informe el comput total no és exacte.



I.  Experiment I

El temps de simulaci6 ha estat d'un dia, amb una quantitat de dos-cents usuaris a la xarxa. S’han
enviat un total de 821 missatges entre els usuaris.

Quantitat de followers (Figura 6)

B 0 followers

B 1.9 followers
[T 10-99 followers
W 100+ followers

Figura 6. Experiment 1. Quantitat de followers.

La comparaci6 dels resultats amb les dades de Barracuda es mostra a la Taula 6:

Quantitat de followers
Exp. I | Barracuda
0 13% 11%
1-9 | 40.5% 39%
10-99 | 30.5% 33%
100+ 16% 17%
Taula 6. Experiment 1. Comparacid de quantitat de followers

Mitjana de Tweets per dia (Figura 7)

B <1 tweets
B 1-4 tweets
I 5-9 tweets
B 10-99 tweets
W =100 tweets

Figura 7. Experiment 1. Mitjana de Tweets per dia.

La comparaci6 dels resultats amb les dades de Barracuda es mostren a la Taula 7:



Mitjana de Tweets per dia
Exp. I | Barracuda
<1 75% 79.2%
1-4 14% 10.7%

5-9 5% 5.2%
10-99 | 5.5% 3.7%

>100 | 0.5% 0.2%
Taula 7. Experiment I. Comparacio de la mitjana de Tweets per dia

II. Experiment II

El temps de simulaci6 ha estat d'un dia, amb una quantitat de dos-cents usuaris a la xarxa. S’han
enviat un total de 552 missatges entre els usuaris.

Quantitat de followers (Figura 8)

B 0 followers

B 1-9 followers
[ 10-99 followers
B 100+ followers

Figura 8. Experiment II. Quantitat de followers.

La comparaci6 dels resultats amb les dades de Barracuda es mostra a la Taula §:

Quantitat de followers
Exp. 1I | Barracuda
0 10.5% 11%

1-9 36% 39%
10-99 | 34.5% 33%
100+ 19% 17%

Taula 8. Experiment II. Comparacio de quantitat de followers

Quantitat de following (Figura 9)
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M 0 following

M 1-9 following
[ 10-99 following
W 100+ following

Figura 9. Experiment II. Quantitat de following.

La comparaci6 dels resultats amb les dades de Barracuda es mostra a la Taula 9:

Quantitat de following
Exp. 1I | Barracuda

0 16% 16%

1-9 27% 27%

10-99 | 54.5% 40%
100+ | 2,5% 17%
Taula 9. Experiment 1. Comparacié de quantitat de following

Mitjana de Tweets per dia (Figura 10)

B <1 tweets
B 1-4 tweets
[ 5-0 tweets
B 10-99 tweets
B =100 tweets

Figura 10. Experiment II. Mitjana de Tweets per dia.

La comparaci6 dels resultats amb les dades de Barracuda es mostra a la Taula 10:

Mitjana de Tweets per dia
Exp. Il | Barracuda
<1 80.5% 79.2%
1-4 9.5% 10.7%

5-9 6.5% 5.2%
10-99 | 3.5% 3.7%

>100 0% 0.2%
Taula 10. Experiment I1. Comparacié de la mitjana de Tweets per dia
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III. Experiment III

El temps de simulaci6 ha estat de dos dies, amb una quantitat de dos-cents cinquanta usuaris a la
xarxa. S’han enviat un total de 1348 missatges entre els usuaris.

Quantitat de followers (Figura 11)

B O followers

M 1-9 followers
[ 10-99 followers
B 100+ followers

Figura 10. Experiment III. Quantitat de followers.

La comparaci6 dels resultats amb les dades de Barracuda es mostra a la Taula 11:

Quantitat de followers
Exp. Il | Barracuda
0 9.6% 11%
1-9 41.6% 39%
10-99 | 34.4% 33%
100+ | 14.4% 17%
Taula 11. Experiment I1I. Comparacié de quantitat de followers

Quantitat de following (Figura 12)

M o following

W 1-9 following
[ 10-99 following
W 100+ following

Figura 11. Experiment III. Quantitat de following.

La comparaci6 dels resultats amb les dades de Barracuda es mostra a la Taula 12:
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Quantitat de following
Exp. Il | Barracuda
0 16.4% 16%
1-9 26.8% 27%
10-99 | 52.8% 40%
100+ 4% 17%
Taula 12. Experiment I1I. Comparacié de quantitat de following

Mitjana de Tweets per dia (Figura 13)

B <1 tweets
B 1-4 tweets
5-9 tweets
B 10-99 tweets
B =100 tweets

Figura 13. Experiment III. Mitjana de Tweets per dia.

La comparaci6 dels resultats amb les dades de Barracuda es mostra a la Taula 13:

Mitjana de Tweets per dia
Exp. Il | Barracuda
<1 83.2% 79.2%
1-4 5.6% 10.7%
5-9 4.8% 5.2%
10-99 | 4.8% 3.7%
>100 1.6% 0.2%
Taula 13. Experiment I1I. Comparacio de la mitjana de Tweets per dia

Amb el resultat dels experiments, es pot apreciar la gran semblanca de valors comparats amb
els de Barracuda. Notar que el volum d’usuaris de 1’experiment ha estat molt menor als que té
realment Twitter i que poden ser les causants de les petites variacions.

VI. TREBALL FUTUR

Es plantegen els aspectes segiients com a possibles millores i treball futur:
e Modelar el comportament dels repositoris igual que s’ha realitzat pel comportament dels
usuaris.
Executar i analitzar experiments amb una quantitat d’usuaris molt més elevada.
Utilitzar 1’ ActivitySimulator i I'UserSimulator directament amb Garlanet.
Aplicar optimitzacions de rendiment.
Utilitzar I’ ActivitySimulator en diferents testbeds (p.ex. planetlab[13], communityLab[14]) i
avaluar-ne el comportament.
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