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Abstract. The increasing ubiquity of mobile devices with inter-connection ca-
pability leveraged the possibility of device-to-device communication. In the next
generation celular networks, device-to-device communication is already consi-
dered a fundamental feature. Outside celular communication context, such kind
of mobile Ad-hoc networks are also refered as Delay Tolerant Networks (DTNs).
A fundamental problem of DTNs is on how to define forwarding algorithms that
achieve, at the same time, high delivery ratio and low network overhead. In the
past decade, several algorithms were proposed to achieve those goals. Among
them, probabilistic and social aware approaches have remarked themselves as
the most succesful strategies. However, existent social aware algorithms do not
account for the underneath dynamics and evolving nature of social groups. In
this work, we propose a probabilistic opportunistic routing protocol which is
aware of group meetings and how these meeting properties evolve over time. In
large scale scenarios, our algorithm achieve approximately the same delivery
ratio of state-of-art solution with up to 40% less network overhead.

Resumo. A crescente ubiquidade de dispositivos moveis com capacidade de in-
terconexdo alavancou a possibilidade de comunicacdo dispositivo-dispositivo.
Na proxima geracdo de comunicagcdo celular, a comunicacdo dispositivo-
dispositivo jd é considerada uma funcionalidade fundamental. Fora do contexto
de redes celulares, esse tipo de rede Ad-hoc também é referida como rede to-
lerante a atrasos (do inglés, DTN). Um problema fundamental em DTNs estd
em como definir algoritmos de encaminhamento de mensagens que, ao mesmo
tempo, alcancem alta taxa de entrega aos destinatdrios e baixa sobrecarga na
rede. Nas ultimas décadas vdrios algoritmos foram propostos. Entre eles, al-
goritmos probabilisticos e algoritmos cientes de contexto social se destacaram
como estratégias de maior sucesso. Porém, os algoritmos cientes de contexto
social existentes na literatura ndo consideram a natureza dindmica e evolutiva
das relacoes de grupos sociais. Neste trabalho, propoe-se um protocolo proba-
bilistico de roteamento oportunistico que considera reunides de grupos e como
as propriedades dessas reunioes evoluem ao longo do tempo. Para testes reali-
zados em cendrios de larga escala, o algoritmo proposto apresentou, em relagcdo
a solugdo do estado da arte, aproximadamente a mesma taxa de entrega com
redugdo de 40% na sobrecarga da rede.

1. Introducao

A crescente demanda por conteddos populares com grande volume de dados como videos,
imagens e musicas alavancou a utiliza¢cao de comunicag¢do dispositivo-dispositivo (D2D)



na proxima geracdo das redes celulares [Li et al. 2014]. Em redes celulares com suporte
a D2D, os dispositivos podem se comunicar diretamente sob um moderado controle das
estacOes bases. Essa nova arquitetura permite que algoritmos de controle centralizados
na estacio base atuem dinamicamente na politica de encaminhamento de dados dos dis-
positivos. Além disso, muitas aplicagdes sensiveis ao contexto, que envolvem a desco-
berta e comunicacdo com dispositivos proximos, podem se beneficiar da comunicacao
D2D, economizando em poténcia de transmissao (ja que os dispositivos estardo fisica-
mente proximos) e aumentando a eficiéncia espectral da rede celular [Fodor et al. 2012].
Espera-se que a comunicacdo D2D seja uma funcionalidade chave na préxima geracao de
comunicagao celular [Lei et al. 2012].

Nesse contexto, a utilizagdo de algoritmos bem estabelecidos destinados a Redes
Tolerantes a Atraso (DTNs) é vista como uma forma de viabilizar a comunicacdo D2D
em redes celulares. Esses algoritmos de encaminhamento em redes DTN, por sua vez,
baseiam-se primordialmente na estrutura estatica das comunidades sociais que sdo for-
madas entre as pessoas para, assim, definir as suas politicas de encaminhamento. Porém,
a detec¢do distribuida de comunidades € uma tarefa complexa. Como discutido por Hui
et al. [Hui et al. 2007], algoritmos existentes para detec¢ao distribuida de comunidades
atingem, no maximo, 85% de precisdo em relacdo a suas versoes centralizadas. Isso clara-
mente impde dificuldades e vieses a utilizacdo de algoritmos baseados em comunidades.
Além disso, algoritmos baseados em comunidades estaticas ndo consideram a dinamici-
dade da mobilidade humana, ndo levando em conta que essas comunidades podem evo-
luir e se modificar ao longo do tempo. Por fim, a detec¢do de comunidades depende da
calibragcdo de parametros para cada cendrio especifico, o que torna sua utiliza¢ao inviavel
em aplicagcdes de tempo real.

Considerando essas questdes, no presente trabalho propde-se um algoritmo de en-
caminhamento ciente de contexto social que substitui a utilizacdo de comunidades sociais
estdticas pelo conhecimento da dinamica de encontros de grupos. No contexto deste tra-
balho, um grupo € definido com um conjunto de pessoas que se encontram de forma
recorrente de modo que a maioria dessas pessoas esteja sempre presente nos encontros.
Ao contrédrio das comunidades, do ponto de vista de implementacao distribuida, € muito
simples identificar encontros de grupos. Basta que cada dispositivo armazene a lista de
nés que permaneceram proximos a ele por tempo suficiente para considerar que esteja
ocorrendo uma interagdo social. Dessa forma, propde-se utilizar a ciéncia de reunides de
grupos em um esquema de roteamento probabilistico grupo-a-grupo que leva uma men-
sagem de um usudrio origem a um usudrio destino. As principais contribuicdes deste
trabalho sdo:

e Uma metodologia para identificar e rastrear encontros de grupos em traces de
contatos.

e Um algoritmo de roteamento oportunistico para redes D2D sensivel ao histérico
de encontros sociais de grupos que elimina a necessidade de detec¢ao distribuida
de comunidades.

e Uma andlise comparativa que avalia a taxa de entrega e sobrecarga da rede em
cendrios reais (emulados). O algoritmo proposto revela ser mais apropriado que o
atual estado da arte em diversas situacoes.

As demais secOes do artigo estdo organizadas como a seguir. A Secdo 2 revisa
alguns trabalhos relacionados e discute as respectivas contribui¢des nas areas de mobili-
dade humana, detec¢do de comunidades e roteamento oportunistico. A Se¢do 3 descreve



as etapas metodoldgicas para identificar e rastrear grupos a partir de traces de conta-
tos. Na Secdo 4 € introduzido o algoritmo proposto: GROUPS-NET (Groups ROUting
in Pocket Switched-NETworks). Na Secdo 5 € apresentada a metodologia de testes e a
comparacao entre os algoritmos GROUPS-NET e Bubble Rap. Finalmente a Secdo 6 traz
as consideragdes finais e os trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Mobilidade Humana. Solu¢des de roteamento para ambientes madveis nao po-
dem ignorar as propriedades que governam a mobilidade humana. Gonzalez et al.
[Gonzalez et al. 2008] utilizaram uma grande base de dados de telefonia, Call Detail
Records (CDR), para caracterizar padroes individuais de mobilidade. Seus resultados
mostram que o deslocamento radial nas trajetérias humanas, denominado Radius of Gy-
ration, segue uma distribui¢ao de probabilidades power-law com corte exponencial. Suas
andlises também revelaram que as trajetorias humanas apresentam periodicidade. Em
relacdo as dindmicas de mobilidade em grandes cidades, alguns trabalhos avaliaram o
impacto gerado por eventos de larga escala. Calabrese et al. [Calabrese et al. 2010] anali-
saram mais de 1 milhdo de dados de telefonia celular para revelar o impacto desse tipo de
evento no transito de veiculos e na mobilidade. Segundo os autores, a compreensao da ori-
gem das pessoas que comparecem a um dado evento € fundamental para propor politicas
para mitigacdo de congestionamentos no trafego. Silva et al. [Silva et al. 2014] propu-
seram uma técnica de visualizacao, denominada City Image, que captura as transi¢oes
tipicas entre pontos de interesse (Pols) em cidades usando dados publicos coletados da
rede social Foursquare. “City Images” podem ser compreendidas como intui¢cdes para os
padroes de mobilidade de cada cidade. Existem também diversos trabalhos no sentido
de caracterizar e predizer condi¢des do transito usando diversos tipos de fontes de dados
como em [Lu and Cao 2003, Bauza et al. 2010]. Esses estudos investigam, por exemplo,
como condi¢des climdticas afetam as condi¢des do trafego. Nenhum dos trabalhos supra-
citados, porém, analisou os padrdes de mobilidade de grupos.

Deteccao de Comunidades. Em uma implementacdo real, a detec¢do distribuida de
grupos € uma tarefa simples, pois um grupo ¢é definido somente pelas pessoas que estao
geograficamente proximas durante um periodo de tempo. No entanto, a tarefa de detectar
grupos de forma centralizada em fraces de contato de larga escala ndo é simples. Tal
tarefa consiste em analisar milhdes de contatos que ocorreram das mais diversas formas
e duracdes. Assim, neste trabalho aplicamos a consolidada ideia de detec¢dao de comuni-
dades em grafos para detectar grupos em traces de mobilidade. Desde sua introducao, al-
goritmos de deteccdo de comunidades em grafos tem atraido grande atencao. Algoritmos
de detec¢cdo de comunidades podem ser classificados de acordo com duas caracteristicas:
com sobreposicao X sem sobreposicao e estaticos X dindmicos. Dentre vérios algorit-
mos propostos, [Palla et al. 2005] e [Gregory 2010] se destacaram como dois dos mais
populares e efetivos para detec¢do de comunidades em grafos estéticos. Trabalhos como
[Nguyen et al. 2011] focam em propOor adaptacdes e novos algoritmos voltados especi-
ficamente para grafos dindmicos, considerando questdes como eficiéncia computacional.
Existem também esforcos que buscam mapear a evolucao das comunidades detectadas em
diferentes tipos de redes complexas [Palla et al. 2007]. No presente estudo, sdo utilizadas
essas metodologias desenvolvidas, especificamente Clique Percolation Method (CPM)
[Palla et al. 2005], para detectar reunides de grupos a partir de traces de contatos.

Roteamento Oportunistico. Dentre as solugdes propostas de roteamento oportunistico,
destaca-se o roteamento probabilistico e o roteamento sensivel ao contexto social. O



roteamento probabilistico em DTNs foi primeiramente introduzido por Lindgren et al.
[Lindgren et al. 2003]. A ideia central é que encontros entre pares que ocorreram mais re-
centemente sdo mais provaveis de ocorrerem no futuro préoximo. O algoritmo PROPHET,
que implementa essa ideia central, obteve grande sucesso, mas foi superado por algorit-
mos que consideram as relacdes sociais entre os usudrios da DTN. Nesse sentido, Hui et
al. [Hui et al. 2011] usaram a estrutura de comunidades sociais em redes modveis combi-
nada com popularidade de nés para projetar um protocolo de encaminhamento de mensa-
gens denominado Bubble Rap. Até a presente data, Bubble Rap € o algoritmo que apre-
senta os melhores resultados em termos de maximizacgao da taxa de entrega de mensagens
e minimizagdo da sobrecarga da rede. A aplicacao do Bubble Rap a redes celulares D2D
¢ proposta em [Li et al. 2014]. Diferente de [Hui et al. 2011], a soluc@o proposta neste
trabalho busca detectar grupos de pessoas que estdo de fato reunidas, proximas espaci-
almente e temporalmente. Em [Hui et al. 2011], os autores constroem um unico grafo
que agrega todos os contatos entre pares que ocorreram ao longo da duracdo da base de
dados e identificam comunidades de nds que possuem lagos sociais mais fortes. Essa
abordagem impede de levar em conta as mudancas no comportamento social ao longo do
tempo, i.€., o dinamismo social. Além disso, € necessério detectar comunidades de forma
distribuida, o que €, ainda, um grande desafio. A metodologia proposta neste trabalho €
capaz de capturar a natureza dinamica dos encontros sociais € ndo necessita da detec¢ao
dindmica de comunidades. Finalmente, esse trabalho propde e avalia comparativamente
uma nova forma de utilizar a dindmica dos encontros sociais para projetar um algoritmo
de encaminhamento de mensagens em redes D2D.

3. A Dinamica dos Encontros de Grupos

Embora em um cendrio real a detec¢do distribuida de uma reunido de grupo seja muito
simples, para permitir a avaliacdo experimental do algoritmo proposto € preciso detec-
tar reunides de grupos a partir de traces de contatos, que sdo o tipo de dado tipicamente
utilizado para avaliar algoritmos de encaminhamento D2D. Nesta se¢do sdo descritos a
metodologia utilizada para detectar grupos a partir de traces de contatos entre usudrios
moveis e os principais resultados que motivaram a proposta de um algoritmo de rotea-
mento oportunistico ciente do contexto de grupos.

3.1. Identificacao dos Encontros de Grupos

3.1.1. Modelando Traces de Contatos com Grafos

Para detectar encontros de grupos propde-se um modelo de grafo social temporal. Primei-
ramente, divide-se a base de dados de contatos em janelas de tempo tw (a duracdo ideal
para tw € discutida na Secdo 3.1.2). Contatos dentro de uma mesma janela de tempo tw
sao agregados em um grafo de contatos G'¢(V, E[tw = i]), onde V' € o conjunto de nds
da base de dados (i.e., pessoas) e I € o conjunto de arestas que representam contatos de
proximidade entre um par de entidades em V. Assim, nesse modelo, o processamento do
trace de contatos resultard em um conjunto de grafos subsequentes, com arestas ponde-
radas e ndo direcionadas: S = {Ge(V, Eftw = 0]), Ge(V, E[tw = 1)), ..., Ge(V, Eftw =
n])}. O peso de cada aresta (v, w) € E pode ser calculado i) pelo nimero de contatos
entre v e w durante a fatia de tempo tw ou 7i) pela soma da dura¢ao dos contatos entre v e
w, quando essa informacao se encontra disponivel na base de dados. Neste trabalho foram
utilizadas uma base de dados em que a duraciao dos contatos ndo se encontra disponivel,
por isso nesse caso computa-se o peso das arestas de acordo com a op¢ao 7). Também foi
utilizada uma base de dados onde a duracao dos contatos estd disponivel e nesse tipo de
base foi utilizada a opgao ii).
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Figura 1. P.D.F. do tempo x (em segundos) até o proximo contato. Linhas pontilhadas
vermelhas mostram um intervalo fixo de 318 segundos em que picos de reencontros ocor-
rem. Isso mostra que, na maioria das vezes, a aquisicdo dos dados de proximidade € feita
em periodos fixos de 318 segundos. A probabilidade de um par de nds se reencontrar tem
distribui¢do aproximadamente exponencial € 95% dos reencontros ocorrem em menos de
uma hora.

3.1.2. Caracterizacao dos Dados

Considerado uma janela de tempo tw pré-definida, por exemplo 30 minutos, um nico
contato ao longo de toda essa fatia de tempo ndo necessariamente significa que este dado
par de entidades estd interagindo. Isso pode ser causado por uma intersec@o na trajetoria
dos nés e ndo deve necessariamente ser considerada uma interacao. Por isso é importante
definir um limiar para o peso minimo wy, de uma aresta para que essa aresta seja consi-
derada representativa de um encontro social. E visivel que para definir ambos, o tamanho
da janela de tempo tw e limiar do peso das arestas wy,, € necessario avaliar as proprieda-
des do trace de contatos. Nesta secao € realizada uma caracterizacao das bases de dados
utilizadas neste estudo a fim de definir corretamente tw e wy,. A andlise a seguir pode
igualmente ser aplicada para outras bases de dados de contatos.

No presente estudo, foram utilizados os traces MIT Reality Mining
[Eagle and Pentland 2006] e Dartmouth [Henderson et al. 2008], traces de contatos con-
tendo 80 e 1200 usuarios, respectivamente. No trace MIT Reality Mining os usudrios
monitorados residem em dois prédios da universidade e foram monitorados por diversos
meses. Embora o frace MIT Reality Mining consista de um cendrio especifico e de pe-
quena escala, como ele foi o trace utilizado para avaliar o algoritmo do estado da arte
Bubble Rap, decidiu-se considera-lo neste trabalho. Contatos foram registrados quando
dois usudrios se encontravam a uma distancia inferior a 10 metros. Uma entrada no trace
de contatos é composta dos IDs do par de nds e da data e hora em que foi registrado o
contato do par. Vale mencionar que traces de geo-localiza¢ao (como os obtidos por GPS)
podem ser convertidos para traces de contatos, definindo uma distancia minima que deva
ser considerada um contato entre duas entidades. Por isso, a metodologia aqui apresen-
tada pode também ser aplicada nesse tipo de base de dados. O trace Dartmouth monitora
todos os usudrios de um campus universitario ao longo de dois meses e, além de apre-
sentar os contatos, traz também informacao sobre a durac@o desses contatos. Ao longo
dessa secao, devido a limitacdo de espaco, serd apresentada apenas a caracterizagcdo para
trace MIT Reality Mining, embora a metodologia de caracterizacdo possa ser igualmente
aplicada no trace Dartmouth e em outros.
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Figura 3. Detec¢ao de grupos usando o CPM, no trace MIT Reality Mining, com tw = 1h
em trés janelas de tempo consecutivas, em 5 de Fevereiro de 2009. Apenas arestas com
wy, >= 2 foram representadas.

Para permitir a detec¢cdo e o rastreamento dos grupos € necessario compreender
a base de dados utilizada com o objetivo de evitar erros potenciais, tais como erros de
amostragem e de inconsisténcia nos dados, que sdo gerados no processo de aquisi¢ao.
Essa avaliacdo € realizada com o objetivo de definir i) o tamanho de tw, ou seja, a fatia
de tempo ideal para dividir o trace e ii) wy,, que € o limiar para o nimero de contatos (ou
duragdo de contatos) que separa contatos sociais e aleatorios.

Primeiramente, analisa-se o tempo entre os re-encontros de pares, i.e, dado que um
par se encontrou, qual € o tempo esperado até o préximo encontro? A Figura 1 mostra que
o comportamento dos re-encontros € periddico com moda em periodos de cinco minutos
(linhas vermelhas pontilhadas). Esse comportamento indica que o sistema implantado
para aquisicao dos dados atua de cinco em cinco minutos, na maioria das vezes, mas
por alguma razdo, pode também atuar em intervalos menores. A partir da funcio de
distribuicdo acumulada C.D.F. (cumulative distribution function) da probabilidade de re-
encontros 1-c, nota-se que aproximadamente 95% dos re-encontros podem ser capturados
com um tw de uma hora. Por essa razdo, para o trace MIT Reality Mining, considerou-se
tw = 1h.

Em seguida, analisa-se a propor¢dao do nimero de contatos dentro do intervalo
tw = 1h para que seja possivel definir wy;,. A Figura 2 mostra que 27% dos pares que
se encontram em um intervalo de uma hora s6 se encontram uma vez. Assumimos estes
encontros como coincidéncias nas trajetdrias dos pares. Para frequéncias de encontros
entre 2 e 12, o grafico mostra valores mais uniformes, entre 5 e 10%. Para frequéncias
maiores que 12 encontros, a probabilidade se torna bem baixa, fato que € consistente com



a premissa de que a aquisicao dos dados ocorre, na maioria das vezes, em periodos de 5
minutos. De 2 a 12 encontros a fun¢iao de densidade de probabilidade P.D.F. (probability
density function) apresentou valores similares quando comparados com P(X = 1). Por
essa razao, para o trace MIT Reality Mining com tw = 1h, definiu-se wy, = 2.

Em suma, por meio da caracterizacdo dos dados foi possivel definir que dois ou
mais contatos no intervalo de uma hora sdo suficientes para considerar uma interacao
como social no trace MIT Reality Mining. Por meio de anélise similar, definiu-se para o
trace Dartmouth tw = 1h e wy, = 10 minutos de duracdo de contato.

3.1.3. Deteccao de Grupos

Ap6s definir valores para tw e wyy,, define-se um grupo como a seguir:

e Definicdo de grupo: Um grupo é um conjunto de nos altamente conectados em
Ge(V, E[tw = 1)), que é o grafo gerado a partir da i-ésima subdivisdo do trace S,
apos eliminar contatos entre pares sem lacos sociais e eliminar arestas cujo peso
seja inferior ao limiar wyy,.

Até aqui, foi estabelecido um modelo para representar interagcdes sociais que con-
sistem de grafos gerados a partir de traces de contatos divididos em janelas de tempo.
Seguindo a defini¢do acima, faz-se necessdrio identificar conjuntos de nds altamente
conectados em um grafo. Para isso, consideramos a vasta literatura de algoritmos de
deteccao de comunidades em grafos [Fortunato 2010]. Uma comunidade € comumente
definida como um conjunto de nés mais densamente interconectados em grafos . Exis-
tem na literatura diversos algoritmos para detec¢do de comunidades em grafos, como
[Xu et al. 2013, Nguyen et al. 2011, Gregory 2010]. Dos algoritmos existentes, neste tra-
balho € utilizado o Clique Percolation Method (CPM) [Palla et al. 2005]. As principais
razdes para se utilizar o CPM sdo que os membros de suas comunidades podem ser
alcancados por conjuntos de nds fortemente conectados e que pode haver sobreposi¢ao
entre comunidades. Essa tltima propriedade € essencial, pois a maioria dos grafos sociais
caracteriza-se por ter comunidades sobrepostas € aninhadas [Palla et al. 2007]. Para cada
grafo de janela de tempo G¢(V, Eftw = i]) computa-se o CPM.

No CPM, uma comunidade é definida como a unido de todos os k-cliques (sub-
grafos completos de tamanho k) que podem alcancar uns aos outros por uma série de
k-cliques adjacentes (onde adjacéncia significa compartilhar £ — 1 nés). O parametro &
do CPM limita o tamanho minimo das comunidades detectadas. Nos ultimos anos o CPM
consolidou-se como um dos mais bem sucedidos métodos para deteccao de comunida-
des [Peel 2010]. Com o propdsito de detectar encontros de grupos, foi atribuido o valor
k = 3, assim, considera-se grupos de trés ou mais pessoas. A figura 3 mostra grupos
detectados com o CPM no trace MIT Reality Mining em 05 de Fevereiro de 2009, as 7, 8
e 9 horas da manha; janelas de tempo consecutivas de duracao de uma hora.

3.2. Propriedades dos Encontros de Grupos

Depois de aplicar a metodologia para detec¢do dos encontros de grupos apresentada na
Secdo 3, aqui serdo discutidas algumas das propriedades mais relevantes identificadas
que motivaram a aplicacdo do conhecimento de grupos no roteamento oportunistico em



D2D/DTNs. Uma visdo mais detalhada da dinamica e da evolugdao dos encontros de
grupos pode ser encontrada em nosso trabalho anterior [Nunes et al. 2016].

A Figura 4-a mostra a frequéncia dos re-encontros de grupos, i.e, dado que um
grupo se encontrou pela primeira vez no tempo ¢t = 0, como os re-encontros desse grupo
estdo distribuidos ao longo das horas seguintes? O resultado mostra que a massa de pro-
babilidade se concentra em torno de picos em periodos de 24 horas (representados pelas
linhas vermelhas pontilhadas). Isso indica que os encontros de grupos sdo altamente
periodicos considerando periodicidade didria. Também € possivel notar que em periodos
de 7 dias (representados por linhas pontilhadas verdes) os picos se tornam maiores, evi-
denciando a presenca moderada de periodicidade semanal. Esse resultado faz sentido ja
que pessoas estdo sujeitas horarios e rotinas. Esse resultado motivou o experimento se-
guinte que tenta responder a seguinte pergunta: € possivel utilizar encontros de grupos no
passado para prever futuros encontros?

Neste experimento, seleciona-se um dos nos do trace como origem de uma men-
sagem e emula-se a transmissao da mensagem de forma epidémica, ou seja, toda vez que
um no que ja recebeu a mensagem encontra com um nd que ainda ndo a recebeu, a men-
sagem & propagada. A propagacdo da mensagem é emulada tendo cada um dos nés do
trace como origem. Para avaliar a utilidade da informacgdo sobre os contatos de grupos,
os nds sdo entdo divididos em duas classes: nds que estiveram em grupo com a origem
nos ultimos 30 dias e nds que ndo estiveram em grupo com a origem no mesmo periodo.
Atribuiu-se um tempo maximo de 7 dias para propagacdo epidémica das mensagens. Ao
fim dos sete dias calcula-se a proporcao dos nés de cada uma das duas classes que recebeu
a mensagem, ou seja, a taxa de entrega.

Como apresentado na figura 4-b, para difusdes iniciadas em diferentes meses (a-h)
no trace MIT Reality Mining, a taxa de entrega para nés que estiveram em grupo com a
origem ( 90%) € significantemente mais alta do que para nds que ndo estiveram em grupo
com a origem ( 40%). Este resultado motivou a proposta de um algoritmo que explore
grupos detectados para realizar roteamento oportunistico em DTNs. Pode-se notar que o
més de junho apresentou taxas de entrega bem menores em relagdo aos meses anteriores.
Isso ocorreu porque o més de junho € o inicio do periodo de férias de verdo, quando
muitos estudantes deixam o campus.

4. Roteamento Probabilistico Ciente de Grupos

No algoritmo proposto, procura-se explorar o histdrico recente de encontros de grupos
para definir a rota grupo-a-grupo mais provdvel para a propagacdo da mensagem. O
algoritmo tem como entrada o conjunto de grupos identificados no periodo 7' (e.g. 24h, 7
dias etc) do passado recente que deve ser considerado para estimar as rotas mais provaveis.
Além disso, o parametro N RP indica o nimero de caminhos redundantes a considerar
para o encaminhamento da mensagem.

Para cada grupo identificado no periodo de 7" horas antes do inicio do roteamento,
¢ criado um no6 correspondente em um grafo de rotas. Atribui-se entdo um peso para o
no, que corresponde ao nimero de vezes que aquele dado grupo se reuniu nas ultimas 7’
horas. O peso de cada né V; deve ser entdo normalizado pelo né de maior peso: W (V;) =
W(V;)/maz;(W(V;)). A premissa é que grupos que se encontram com grande frequéncia
tem maior probabilidade de se reunir novamente no futuro préximo e, dessa forma, o
grupo com a maior frequéncia de encontros terd associado o valor 1. Entre cada par de
noés, sdo criadas arestas de peso W (E; ;) = #(V; N'V;)/max(#Vi,#Vj), onde #(V; N
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V;) € o nimero de pessoas comuns aos dois grupos e max(#Vi, #Vj) é o nimero de
componentes do maior dos dois grupos. Com isso, grupos com mais membros em comum
passam a ter arestas de maior peso entre si. O peso das arestas estd relacionado com a
probabilidade de uma mensagem ser transmitida entre o par de grupos. Ao fim dessa
inicializa¢do obtém-se um grafo G(V, E) em que V' é o conjunto dos grupos encontrados
e I/ é o conjunto de arestas que representam as intersecoes entre 0s grupos.

Com o objetivo de encontrar o caminho mais provavel em G(V, E), recalcula-se
o peso de cada aresta E;; como W(E;;) = W(V;) « W(V;) « W(E;;), onde V; e V]
sdo os nos da aresta [; ;. Com isso, considera-se a chance de ambos os grupos ligados
pela aresta se reunirem e a chance da mensagem ser levada de um deles para o outro. O
novo peso das arestas pode ser entendido como uma aproximacao da probabilidade de
uma mensagem ser propagada entre os membros do par de grupos no futuro préximo,
considerando a probabilidade de reunido de cada um dos grupos e a possibilidade da
mensagem ser levada de um grupo para o outro por algum usudrio que é membro de
ambos. Por fim, para computar as rotas mais provaveis de propagacdo da mensagem,
assume-se independéncia entre as ocorréncias das arestas e a probabilidade de uma rota
R passa a ser calculada de acordo com a Eq. 1.

P(R) = HW(E’L,])athZ,] €ER (1)

Tirando proveito da propriedade de maxima verosimilhanca de logaritmos pode-se
obter o conjunto de arestas que maximizam a Eq. 1 de acordo com a Eq. 2.

arg.max(H W(E;;)) = arg.ma:p(log(H W(E;;))) = arg.mam(z log(W(Ei’j))zz)

A Eq. 2 mostra que encontrar o caminho que maximiza o produto das probabi-
lidades das arestas é equivalente a encontrar o0 maior caminho em um grafo onde o peso
de cada aresta € igual ao oposto do logaritmo de sua probabilidade, problema conhe-
cido como Longest Path Problem, que ndo apresenta solu¢cao em tempo polinomial. No



entanto, como as probabilidades das arestas assumem valores no intervalo [0, 1], o loga-
ritmo das arestas (Eq. 2) sempre resulta em nimeros negativos, permitindo a aplicacao de
um algoritmo classico de caminhos minimos em grafos (como Djikstra), que pode ser re-
solvido em tempo polinomial. Dessa forma pode ser encontrado o caminho mais provéavel
R no grafo de grupos.

Nesse ponto vale ressaltar que para encontrar a rota mais provavel € necessario
que a informacao sobre os encontros dos grupos esteja centralizada em algum ponto. Isso
nao é problema em redes celulares D2D, ja que esse processamento pode ser realizado
na estacdo base. Para isso basta que os dispositivos atualizem de forma periddica (e.g.
semanalmente) a estacdo base com os grupos aos quais pertenceram e o nimero de vezes
que esses grupos se encontraram. Dessa forma, no momento em que um usudrio desejar
enviar um conteido para um determinado destinatdrio, a estacdo base envia para este
usudrio a rota grupo-a-grupo mais provavel 2. De posse da rota mais provavel R, a
cada encontro, um dispositivo que possui a mensagem a encaminha caso o dispositivo
encontrado pertenga a um dos grupos de . Dessa forma a mensagem € propagada grupo-
a-grupo, ao longo da rota R, até o destino.

Embora um caminho grupo-a-grupo seja o mais provavel, nao ha garantia de que
esse caminho de fato ocorra. Por isso foi adicionado ao algoritmo o parametro N RP.
Com NRP = 1 apenas o caminho mais provével serd utilizado para encaminhar as
mensagens. Com NRP = 2, os dois caminhos, independentes em termos de arestas,
serdo utilizados para o encaminhamento das mensagens. O parametro N R P adiciona um
trade-off entre taxa de entrega e sobrecarga da rede. Quanto menor N R P mais seletivo €
o encaminhamento. A medida que o parametro aumenta, o algoritmo de roteamento tende
a se assemelhar a uma inundacgao (flooding).

5. Experimentos

5.1. Metodologia

Para validar o algoritmo de encaminhamento proposto, realiza-se a comparacao com o
BubbleRAP [Hui et al. 2011], que se destacou como o mais eficiente em termos de su-
cesso na entrega das mensagens e baixa sobrecarga da rede. Nos experimentos realizados
neste trabalho foram utilizados os parametros 7' = 3 semanas e NRP = 1. Avaliacdo do
efeito da variacdo desses parametros € considerada nos trabalhos futuros (Sec¢ao 6).

5.1.1. Métricas

Com o objetivo de analisar comparativamente o desempenho do algoritmo proposto com
relacdo ao BubbleRAP, que € o atual estado da arte, propde-se a utilizagdo as seguintes
métricas:

e Taxa de Entrega: Avalia a porcentagem das mensagens que sdo entregues com
sucesso ao longo do tempo ¢.

e Numero de Transmissoes: Mede a sobrecarga da rede, ou seja, o nimero de
transmissoes dispositivo-dispositivo que cada algoritmo realiza ao longo do tempo
t.

Nos testes sdo sorteadas 500 tuplas (origem, destino, tempo) e cada um dos algo-
ritmos € executado com cada uma das tuplas sorteadas. Dessa forma, captura-se padroes



de comportamento diversificados ao longo dos traces, conferindo generalidade aos tes-
tes. Juntamente com os resultados dos algoritmos sao plotados os resultados para uma
inundagd@o, em que um nd que possui a mensagem sempre a propaga para um né que nao
a possui. A inundagdo consiste no limite superior para taxa de entrega e sobrecarga da
rede. Cada campanha de 500 execucdes € repetida oito vezes com diferentes sementes
para geracdo das 500 tuplas aleatdrias. Com isso, foram obtidos intervalos confianga de
95% para os testes.

5.1.2. BubbleRAP

O algoritmo BubbleRAP identifica comunidades sociais densamente interconectadas a
partir do grafo de contatos agregados de todo o trace. Portanto, cada n6 passa a pertencer
a pelo menos uma comunidade. Atribui-se a nés que ndo estejam em nenhuma comuni-
dade coletiva uma pseudo-comunidade de apenas um nd, para fins de encaminhamento.
Além disso, a cada n6 € atribuida uma medida de sua popularidade em relacdo a todos os
nos do trace (GlobalRank) e em relagdo somente aos n6s membros de sua comunidade
(LocalRank).

Com isso o encaminhamento da origem até o destinatario final se d4 de acordo
com a seguinte politica:

e A cada encontro, um dado nd transmite a mensagem se o n6 encontrado tiver
um GlobalRank maior que o seu proprio ou se o né encontrado pertencer a uma
comunidade em conjunto com o destinatdrio final.

e Uma vez que a mensagem chega a algum n6 membro da comunidade a qual o
destinatario final pertence, o encaminhamento fora desta comunidade deixa de
OCOrTer.

e Uma vez que a mensagem chegou na comunidade destino, o encaminhamento
passa a ocorrer caso o LocalRank do n6 encontrado seja maior que o do n6 que
possui a mensagem ou caso o nd encontrado seja o destinatério final da mensagem.

Para fins de comparacdo, o BubbleRAP foi implementado utilizando os
parametros reportados em [Hui et al. 2011] e que geraram os melhores resultados em
termos de taxa de entrega e sobrecarga da rede. O calculo do GlobalRank e do Local-
Rank foi realizado utilizando a técnica C-Window que, segundo [Hui et al. 2011], melhor
aproximou métrica de centralidade de um né em seus experimentos.

5.2. Resultados

As Figuras 5 e 6 apresentam, em escala logaritmica, os resultados em termos de taxa
de entrega e sobrecarga da rede com transmissdes em fungdo do tempo apds o inicio da
propagacdo da mensagem.

Os resultados para o trace MIT Reality Mining, na Figura 5, mostram que nas pri-
meiras horas ap6s o inicio da propagacao o GROUPS-NET apresenta uma taxa de entrega
sutilmente maior e nas horas finais Bubble Rap ultrapassa 0o GROUPS-NET. Além disso,
ao longo de todo o tempo de propagacdo, o GROUPS-NET apresentou uma sobrecarga
pouco maior que a do Bubble Rap. Vale ressaltar que o trace MIT Reality Mining € muito
particular, pois todos os nés monitorados residem no mesmo local. Logo, espera-se que 0s
lagos sociais desse subconjunto dos usudrios sejam mais fortes do que a média, fato esse
que beneficia o Bubble Rap, que usa a estrutura social estdtica e a popularidade dos nos
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para definir sua politica de encaminhamento. Esse fato que motivou a realizacao de testes
em um trace de larga escala como o Dartmouth. Nao obstante, € importante enfatizar que,
mesmo nesse cendrio especifico, o GROUPS-NET apresentou um desempenho bastante
similar ao do Bubble Rap, com a vantagem de ndo requerer detec¢cao de comunidades.

A Figura 6 mostra os resultados obtidos para o trace Dartmouth. No trace Dart-
mouth, 1200 alunos de um campus universitario foram monitorados, sendo portanto um
trace de mais larga escala e menos especifico que o MIT Reality Mining. Nesse caso
o GROUPS-NET obteve um desempenho consideravelmente melhor que o Bubble RAP.
No periodo entre 24 e 96 horas ap0s o inicio da transmissdao o Bubble Rap obtém uma
maior taxa de entrega, sendo ultrapassado pelo GROUPS-NET nas horas seguintes e até
o fim do periodo de trés semanas. Em relacdo a sobrecarga da rede, apds a sexta hora o
Bubble Rap passa a transmitir muito mais mensagens que o GROUPS-NET, apresentando
uma sobrecarga em média 50% maior que a do GROUPS-NET nas horas seguintes. Para
mil mensagens (origem, destino) no trace Dartmouth, isso representa uma economia de
cerca de 60 mil transmissdes dispositivo-dispositivo.

Definindo-se uma métrica de beneficio-custo como a razio entre a taxa de entrega
e a sobrecarga da rede a cada instante de tempo, 0 GROUPS-NET mantém um desem-
penho equivalente ou melhor que o Bubble RAP em todos os momentos apds o inicio
das transmissdes. Como mostrado na figura 7, apds as primeiras horas de transmissao,
o desempenho do GROUPS-NET, em termos de beneficio-custo, chega a ser 80% maior.
Como mencionado anteriormente, 0 GROUPS-NET ainda tem a vantagem de utilizar
deteccao de grupos e ndo deteccao de comunidades, o que € mais viavel na prética.
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6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi descrito o GROUPS-NET, um algoritmo de roteamento oportunistico
ciente de encontros de grupos para redes celulares D2D. O algoritmo possui a vantagem de
nao necessitar de deteccao distribuida de comunidades, além de considerar a dinamicidade
de encontros sociais em contraste com estratégias anteriores, que consideram a estrutura
social estdtica de comunidades.

O GROUPS-NET foi comparado com o algoritmo do estado da arte Bubble Rap
em um cendrio particular e de pequena escala, por meio do trace MIT Reality, apresen-
tando desempenho similar. J4 em um cendrio de larga escala e menos especifico, como o
trace de Dartmouth, o GROUPS-NET demonstrou um desempenho superior, realizando
40% menos transmissoOes para atingir a mesma taxa de entrega. Foi analisada a relagdo be-
neficio-custo dos dois algoritmos e para todos os tempos de transmissao o GROUPS-NET
apresentou melhor beneficio-custo.

Como trabalho futuro destaca-se a utilizacdo de informagdes de geo-localizagao
e pontos de interesse combinados com a ciéncia de encontros de grupos para aprimorar
os resultados do algoritmo. Além disso, pode ser feito um estudo de como a variagdo
no periodo de tempo a ser considerado antes da transmissdo e o nimero de caminhos
redundantes (parametros 7' e N RP) afetam o desempenho do algoritmo em cada cendrio
de testes. Finalmente, destaca-se a possibilidade de adaptar o GROUPS-NET para atuar
em cenarios que a mesma mensagem tem multiplos destinatarios.
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