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Abstract. Everyday objects have been connected promoting the
In this cybernetic environment, mobility is a factor that [[01]’s so-
lutions must be aware. Also, [[oT|devices eventually will do social ties emerging
the|Social Internet of Things (SloT), However, there is a lack of empiric data or
even synthetic ones that allow the study of mobility patterns and interactions of
[[0T]'s entities. In this way, this paper aims to adapt an existing mobility model to
mimic mobilelloT]'s devices and then apply metrics to quantify their interactions.
Also, we run different routing protocols solutions for delayed tolerant communi-
cation over this model. The results highlights the importance of mobile objects
in the[loT|context and the need for deep research in this field. All data employed
in this work is available online.

Resumo. Objetos do nosso cotidiano estdo cada vez mais conectados formando
o que se chama de Internet das Coisas ([[oT)). Neste ambiente cibernético conec-
tado, a mobilidade é fator presente e solugées para [[0T| devem estar cientes
disso. Também, os dispositivos eventualmente poderdo fazer lacos sociais sur-
gindo entdo a Internet das Coisas Sociais ({SloT)). No entanto, dados empiricos
e/ou sintéticos que permitam o estudo do padrdo de mobilidade das entidades
da [[oT) bem como suas interagdes sdo escassos. Sendo assim, este artigo visa
adaptar um modelo de mobilidade existente para mimetizar a mobilidade de
dispositivos da[loT)e entdo aplicar métricas para quantificar as interagées e os
impactos no desempenho de solucdo de comunicagdo tolerantes a atraso. Os
resultados aqui obtidos salientam a importdancia de objetos moveis no contexto
do[loT] Todos os dados utilizados neste artigo estdo disponiveis online.

1. Introducao

Allnternet of Things (IoT) est4 cada vez mais presente em nosso cotidiano, e nesta pers-
pectiva, objetos do dia-a-dia passam a ter capacidade de sensoriamento de contexto e
comunicacdo. Este fato potencializa as funcionalidades originais destes dispositivos e
torna a computacao mais ubiqua. Neste contexto, oportunidades emergem tanto do ponto
de vista académico quanto do industrial, possibilitando o desenvolvimento de solucdes
que tragam valor aos humanos [Santos et al., 2016, |2020; |Kassab and Darabkh, [2020]].




A mobilidade ¢ fator presente em nossa rotina e dessa forma a [[oT] precisa de so-
lucdes computacionais flexiveis e adequadas a esta premissa. Em um cendrio cibernético
conectado e mével surgem ao menos dois novos paradigmas: |[nternet of Mobile Things|
[(ToMT) e [Social Internet of Things (SIoT)l No primeiro, os objetos possuem a liberdade
de mover e as solugdes devem estar cientes disso [Meslin et al., [2020]]. J4 no paradigma
SIoT} os objetos fazem lacos sociais de diferentes graus uns com os outros [Atzori et al.,
2012; Marche et al., [2020].

E possivel afirmar entdo, que na Internet do futuro a maioria das interacdes nio
serdo estabelecidas entre humanos, mas entre os dispositivos considerados “inteligen-
tes” [Castro et al., [2012]. Em outras palavras, as aplicacdes da serdo baseados nas
conexdes entre objetos € em muitas situacdes essas interacdes apenas serdo possiveis
quando os objetos estiverem proximos uns dos outros. Por exemplo, em Atzori et al.
[2012]], os autores fazem previsdes de quais serdo os tipos de relacdes sociais que 0s ob-
jetos fardo do ponto de vista da[SToT| Pensando nisso, entender o movimento e interagdes
dos objetos se torna uma necessidade para avancos na[[oT|e paradigmas e[SIoT).

Essa preocupacdo acerca do comportamento dos objetos inteligentes abrange nao
apenas solucdes dentro da drea de tecnologia. Segundo Surowiecki [2005]], existem evi-
déncias cientificas de que um grande nimero de individuos vinculados a uma rede social
pode fornecer respostas muito mais precisas para problemas complexos do que um dnico
individuo. Diante disso, entender essa nova estrutura de comunicagdo possibilita com-
preender a cultura de um determinado grupo de pessoas [Inocéncio and Ribeiro, 2020,
a diversidade social [Hristova et al., 2016], o padrdo de mobilidade de uma comuni-
dade [[Chang et al., 2021]] e diversas outras informacdes que auxiliardo na tomada de
decisdes para a sociedade.

Portanto, este artigo visa explorar o conhecimento que se tem sobre a possivel mo-
bilidade e interacdes dos objetos da Duas perguntas guiam o estudo aqui proposto:
i) Como estudar a mobilidade dos objetos inteligentes? ii) Como medir as interacdes
entre objetos? Esse artigo ndo pretende resolver por completo essas questdes, mas sim
dar passos em direcdo as respostas. Para tanto, algumas aproximagdes serdo propostas.
Isso se deve ao fato de, no melhor de nossos conhecimentos, nao existirem dados reais
sobre como entidades da [[oT| se comportam. Dessa forma, uma adaptagdo ao modelo de
mobilidade [Small World In Motion (SWIM)|[Mei and Stefal, 2009] foi proposta, pois esse
modelo produz um padrdao de mobilidade que se aproxima de rastros reais [Meroni et al.,
2010]. Em seguida, para analisar as interagdes dos dispositivos, utilizamos medidas de
grafos e métricas de mobilidade. Ja para estudar o comportamento dos objetos em redes
moveis, executamos diferentes protocolos de roteamento tolerantes a atraso e analisa-
mos métricas tradicionais como taxa de entrega e nimero de transmissdes. Os resultados
encontrados realcam o potencial da aplicacdo de métricas quantitativas para andlise do
paradigma[SIoT] de tal forma que foi possivel salientar a importancia dos objetos méveis
no conjunto de dados utilizado.

O restante do artigo estd organizado da seguinte forma: A Secao [2] descreve os
trabalhos relacionados que influenciam nosso estudo. Em seguida, na Se¢do 3} a metodo-
logia para coleta de dados ¢é apresentada. Na Se¢do [ nossa estratégia para o processa-
mento de dados ¢ descrita e as andlises que foram abordadas sdo mostradas. Na Segdo [3]
sdo detalhadas as metodologias adotadas na conducdo dos experimentos e os resultados



obtidos. Finalmente, a Secao @ traz as conclusdes.

2. Trabalhos Relacionados

Na literatura existem diversos assuntos que abrangem a bem como a abordagem da
mobilidade e interagdo dos objetos inteligentes. No artigo de |Asl et al. [2013], o foco
principal foi a andlise das interacdes entre os objetos da Seu principal objetivo foi
entender se, e em que medida, essas interacdes podem ser exploradas para configurar um
grafo de objetos nos quais se possa basear algoritmos, protocolos e aplicacdes de qual-
quer [SToT] futuro. Para isso, a co-presenga das coisas foi um dos meios pelos quais se
estabeleceu uma interacdo social entre os objetos. Porém poucas métricas de mobilidade
foram exploradas, além disso, em sua modelagem cada pessoa recebe um conjunto de ob-
jetos baseado no tipo de lugar que ela estd e ndo em um conjunto de dispositivos pessoais
previamente estabelecidos.

Estudos voltados para a andlise de redes sociais estabelecidas entre telefones ce-
lulares estdo disponiveis na literatura. No trabalho de |[Eagle et al. [2009], os autores
utilizaram para as andlises um histérico de chamadas telefonicas, propondo que as rela-
coes sociais dos dispositivos eram derivadas das interacdes entre seus proprietdrios. Uma
abordagem complementar foi usada nos artigos de [Kostakos and Venkatanathan [2010] e
Bigwood et al. [2008]]. Porém nesses estudos, até onde se sabe, o tinico objeto em foco foi
o celular, embora, na atualidade pessoas carregam consigo muitos outros objetos inteli-
gentes como reldgios/pulseiras, 6culos, tablets, dentre outros. Além disso, existem outros
dispositivos conectados a rede associados ao nosso cotidiano, que normalmente ndo se
movem com O seu proprietdrio, e sdo importantes para o entendimento da dinamica da
rede, exemplo desses sdo os computadores, as impressoras e etc.

Em [Marche et al. [2018] € proposto um conjunto de dados baseados em objetos
reais da IoT, disponiveis na cidade de Santandelﬂ categorizados via Modelos de Dados
FIWAREH Os dados obtidos foram disponibilizados para a comunidade, desta forma, €
possivel testar varias propostas em torno das comunicagdes objeto-a-objeto. Além disso,
as simulacdes realizadas mostraram como regras diferentes para a criagdo de relaciona-
mentos impactam a navegabilidade geral da rede. Porém, as métricas tradicionais na
andlise de mobilidade (por exemplo, tempo de inter-contato, raio de giro, etc.) e relacdes
sociais nao foram aplicadas para compreender o comportamento dos objetos inteligentes.

Apesar da relevancia do tema e das diversas possibilidades da esforcos na
criagdo e gestdo dos enlaces sociais ainda sdo necessarios. Nesse sentido, o artigo de At-
zorl et al.[[2019] tem como foco o desenvolvimento de uma arquitetura para gerenciar os
links sociais entre os dispositivos da rede. Entretanto, uma andlise complementar sobre as
entidades da contribuiria para o desenvolvimento de uma arquitetura mais robusta.

No trabalho de |Aljubairy et al. [2020] foi avaliado a possibilidade de estabele-
cer um relacionamento entre objetos do quando hé co-ocorréncia (tempo e espaco).
Foram desenvolvidos novos algoritmos para um framework de predicdo de contatos,
SIoT Predict. O primeiro algoritmo identifica as permanéncias de objetos extraindo
os locais correspondentes. O segundo algoritmo, denominado Sweep Line Time Overlap,

1“Tys santander,” 2021. [Online]. Disponivel em: http://www.tusantander.es
2“Fiware data models,” 2021. [Online]. Disponivel em: https://www.fiware.org/developers/data-models



descobre quando e onde dois objetos se encontraram. Apds isso, foram realizados
estudos para prever relacionamentos futuros, porém pouco aprofundou-se no estudo da
relacdo objeto-objeto, de maneira que a aplicacdo de métricas quantitativas validaria o
cendrio predito.

O trabalho aqui apresentado se diferencia dos demais em ao menos um aspecto:
estudar possiveis métricas que possam auxiliar no entendimento de uma rede Para
tanto, adaptamos o modelo de mobilidade sintética [Small World In Motion| (SWIM)), de
maneira similar ao apresentado por [Asl et al., 2013|], de forma que cada agente simulado
passou a ter objetos fixos e mdveis capazes de interagir entre si € com outros da rede.
Com relacdo as andlises, levamos em consideracdo que esses objetos podem se mover
e sdo capazes de formar lagos sociais, dessa forma, diferentes indicadores quantitativos
foram utilizados para traduzir, em numeros, o comportamento dos dispositivos partici-
pantes desse sistema. Por fim, observamos também que os contatos entre esses objetos
possibilitam a troca de informagdes, logo entender a qualidade dessa transmissdo € de
suma importancia. A seguir detalhamos os dados utilizados neste trabalho.

3. Conjunto de dados

No trabalho aqui apresentado utilizou-se de alguns conjuntos de dados para realizacao
da metodologia e andlises. Com o objetivo de facilitar a reprodutibilidade do artigo,
juntamente em auxiliar que futuras melhorias sejam realizadas dentro da area, o conjunto
de dados utilizados neste artigo, ou seja, ndo apenas a Tabela[I} como também o rastro de
posicdo dos objetos gerado juntamente com seus parametros, estao disponiveis onlineﬂ

A par disso, a primeira fonte de dados utilizada foi obtida no relatério de dispo-
sitivos realizada pela Global Web Indexﬂ que destaca as dltimas tendéncias de consumo e
uso das principais categorias de dispositivos. A pesquisa foi realizada em 2019 utilizando
um questiondrio online com mais de 688 mil usudrios da Internet com idade entre 16 e
64 anos. A Tabela [T mostra os resultados deste estudo que relaciona populagdo e seus
dispositivos. Essa informacdo foi utilizada para definir o conjunto de objetos que cada
pessoa possui em nosso modelo.

Para adicionar mobilidade aos dispositivos em nosso modelo, geramos um rastro
(trace) de locomogdo sintético baseado no modelo[SWIM]| Para gerar esses dados utilizou-
se a ferramenta de geracdo e andlise de cendrios de mobilidade BonnMotion [BonnMo-
tion, 2016], que teve como arquivo de entrada os parametros para simular o experimento
Infocom06, disponivel no site oficial do[SWIMP

E importante ressaltar que os dados coletados e produzidos possuem algumas li-
mitacdes, muitas delas sdo decorrentes da falta de dados reais dentro da literatura. A
primeira delas € a falta de informacdo dentro do Global Web Index a cerca de usudrios
com multiplos dispositivos de uma mesma categoria, como por exemplo, pessoas propri-
etdrias de dois smartphones. Nesse sentido considerou-se que cada individuo teria apenas
um unico dispositivo de uma mesma categoria, baseado na Tabela [I] Além disso, em
um cendrio real cada dispositivo possui raio de comunicagdo diferente, que depende do
tipo de servico disponivel, do hardware, dentre outros fatores. Para fins de simplificaco,

3“Dados de entrada para a geragdo dos fraces” 2021. [Online]. Disponivel em: https://bit.ly/3jyNVTL
4"Global Web Index". 2021. [Online]. Disponivel em: https://www.globalwebindex.com/reports/device
>"Smal World in Mortion", 2019. [Online]. Disponivel em: http://swim.di.uniromal it



Tabela 1. Porcentagem de usuarios para cada dispositivo

Dispositivo Populacao (%) Mobilidade
Smartphone 94 Movel
PC/Laptop 69 Movel
Tablet 37 Moével
Smartwatch 13 Movel
Smart wristband 10 Moével
VR headset 4 Moével
Smart TV 38 Estatico
Games console 21 Estatico
TV streaming device 14 Estético
Smart home product 11 Estético

adotou-se um raio de comunica¢do de de 100 metros para todos os dispositivos [Tjens-
vold, [2007]).

Por fim, muito dos resultados aqui encontrados tiveram influéncia do modelo de
locomocao sintético que mesmo se aproximando do real, possui limitagdes que
podem afetar os resultados. Vale ressaltar que esse padrdo é amplamente utilizado dentro
da simulacdo de locomocgdo, logo, as métricas aqui encontradas puderam evidenciar as
tendencias existente dentro de traces baseados nesse modelo.

4. Materiais e métodos

Ap6s coleta dos dados iniciou-se a etapa de manipulag@o das informacdes. Esse estagio
foi dividido nas partes de pré-processamento dos dados e nas andlises sociais e de mobi-
lidade. Com isso, pretendeu-se entender como os dispositivos se relacionam e descrever,
por meio de algumas métricas, o comportamento desses objetos.

4.1. Pré-processamento

Os rastros de mobilidade trazem informagdes sobre como entidades se locomovem em
uma determinada drea. A etapa de pré-processamento se deu em eliminar informagdes
ndo importantes dentro do nosso contexto e formatar os dados de modo a obter infor-
macoes relevantes. Com isso em mente, adaptamos os rastros de mobilidade humana,
gerados pelo e os transformamos em um conjunto de dados que descreve como
os dispositivos que esses humanos carregam se movimentam. Ademais, foi necessario
identificar onde e por quanto tempo ocorreu contatos entre os objetos, levando em consi-
deracdo quando dois objetos estdo dentro do raio de comunicagdo um do outro.

Para isso, definimos um conjunto de objetos entre fixos e moveis, os quais sao
associados a uma pessoa. A constru¢do desse conjunto usou como base a distribui¢do
apresentada na Tabela [I] Foi definido que os objetos méveis seguem as trajetérias do
individuo, ja os objetos fixos sdo alocados na posi¢do em que o seu proprietdrio estd no
inicio da simulacdo (posi¢do conhecida como home location) e permanecem até o final
do ensaio. Essa proposta condiz com o modelo de locomocao utilizado, uma vez que o
determina que a home location do n6 € a sua posicao inicial, em outras palavras,



Tabela 2. Registro de encontros entre dispositivos

U A% Inicio (s) Fim (s) Overlapped (s)
45-Tablet 54-Smartwatch 9715.0 9906.8 191.8
16-Smartphone 36-Smartphone 130731.2 131214.1 482.9
32-Smartphone 51-Tablet 206248.9 206804.1 555.2
75-Smartphone 9-PC/Laptop 60916.2  61763.0 846.8
59-TV StreamingDevice 226-Smartwristband 162218.6 162312.6 94.0

os objetos fixos ficam posicionados na casa de seu proprietdrio e os objetos moveis sao
carregados pelo mesmo para todos os locais que ele Visitzﬁ

Ap6s a transformacdo de um rastro de posicao baseada em “humano” para um
rastro de objetos, a etapa de identificar os encontros e o seu tempo de duragdo é executada.
Para esse fim, foi associado para cada objeto um raio de comunicagao de 100 metros, de
forma que um encontro ocorreria se dois objetos estivessem proximos o bastante ao ponto
de entrarem no raio de comunicagdo um do outro. Para cada encontro foi registrado
o tempo de inicio e fim de comunicagdo e a posi¢do final dos nés um instante antes da
comunicagdo acabar. Na Tabela[2]¢é possivel visualizar uma amostra de como os encontros
foram registrados, de forma que U e V s@o os identificadores das pessoas e a categoria
do dispositivo que eles estavam carregando, além disso, Inicio e Fim indicam o tempo em
segundos que o encontro foi realizado. E importante ressaltar que para ndo interferir nos
calculos das métricas retiramos todos os contatos entre os objetos do mesmo dono, isso
porque esses objetos, sobretudo os méveis, sempre estdo conectados uns com 0s outros e
ndo trouxeram informacdes relevantes sobre o comportamento da rede.

A partir do conjunto de dados dos encontros foi possivel modelar uma rede social
de dispositivos utilizando um grafo. Nessa estrutura, os nos representam os dispositivos
e as arestas indicaram se ocorreu contato entre os mesmos. O peso de cada aresta foi
dado pelo tempo que os dois nds ficaram conectados durante toda a simulagdo. Visamos
com essa estrutura entender qual a importancia social de cada dispositivo e visualmente
identificar como a rede estava se comportando.

Seguindo a mesma abordagem da Sec¢do [3] os rastros gerados apds o processa-
mento também foram disponibilizados de forma onlineﬂ Além das infomagdes demos-
tradas na Tabela [2] o conjunto de dados disponibilizado contem ainda informagdes do
tempo de contato (overlapped) e das posi¢des cartesianas dos nos U e V. Os proximos
topicos descrevem as andlises extraidas a partir destes dados.

4.2. Analises

Para a primeira andlise utilizou-se o grafo de contatos e com isso foi possivel extrair in-
formacgdes relevantes, sobretudo no quesito da importancia dos nds dentro da rede. Para
1sso, utilizou-se as centralidades degree, eigenvector, closeness, betweenness e pagehank,
como definido em |Zinoviev [2018]]. J4 a segunda etapa se deu em aplicar métricas de mo-
bilidade dentro do trace de contato dos dispositivos. Nesta fase foi empregado o
[CHaracterization Framework| (MOCHA)) [[de Souza et al.,2018]], um framework para ana-
lisar traces reais e sintéticos de forma quantitativa e com métricas especificas classificadas

“Note que esse procedimento gera apenas uma caricatura do que realmente aconteceria.
7“Dados gerados ap6s o processamento” 2021. [Online]. Disponivel em: https://bit.ly/3husWhi



como: social, temporal ou espacial. Normalmente, ndo hd padronizagdo dessas métricas
nos demais trabalhos, dai surge a importincia desse framework. A seguir descrevemos
quais métricas de mobilidade foram empregadas.

4.2.1. Métricas de mobilidade

A andlise quantitativa é importante no estudo de fraces pois permite testar e validar apli-
cagdes a serem usadas em cendrios reais. Sendo assim, o fornece dados impor-
tantes para nosso estudo, ampliando o entendimento do comportamento dos objetos da
Uma breve descri¢do sobre as principais métricas serd abordada a seguir, para mais
detalhes o leitor pode consultar o trabalho de Souza et al.|[2018]].

* [Inter Contact Time (INCO)|- Esta métrica é definida como o intervalo de tempo
entre encontros consecutivos de um par de nds. Ou seja, € possivel analisar quanto
tempo dois objetos ficam sem conexao entre si.

* (Contact Duration (CODU)|- Como o nome sugere, essa métrica indica o tempo
de duragdo do contato entre um par de nés. Sendo qtil para, por exemplo, o levan-
tamento da quantidade de dados que podem ser transmitidos.

* Maximum Contact (MAXCON)| - Esta métrica permite entender a quantidade de
contatos que um objeto realiza em um determinado periodo de tempo. Isso é
interessante pois permite definir qual é o melhor momento para troca de dados.

* [Encounter Regularity (EDGEP)| - Quantifica a persisténcia de encontros entre
dois nés. Desta forma é possivel inferir se ha uma relagdo social forte, isto é,
objetos que tendem a se encontrar de forma regular.

* [Topological Overlap (TOPO)|- Avalia a similaridade entre os n6s utilizando como
base os contatos em comum. Sendo assim, nds que apresentam alto valor de
sd0 mais provaveis de pertencer a um mesmo grupo, e por isso, ter mais “amigos”
em comum.

* [Radius of Gyration (RADG)) - Esta métrica indica a distancia que um dispositivo
orbita em torno da sua casa. Em andlises de mobilidade é comum atribuir aos
nés um local do tipo casa, e no framework utilizado, o local mais visitado por um
objeto é considerado como sua casa. Esta métrica pode ser 1til para estudar o quao
longe os dispositivos viajam em relacdo a sua casa.

. |Travel Distance ( TRVD)l - E definido como a distncia entre dois lugares conse-
cutivos visitados por um né. Este tipo de andlise permite entender melhor como
um né se move de um lugar para outro, podendo ser aproveitada para melhorar a
disseminacdo de dados em redes oportunisticas e veiculares.

* [Travel Time (TRVT)|- E andlogo ao travel distance, porém neste caso analisa-se
o tempo despendido na viagem de um local para outro.

* [Contact Entropy (CONEN)| - Esta métrica calcula a diversidade de dispositivos
encontrados por um determinado objeto. Desta forma, um no6 terd alto
caso encontre com muitos outros dispositivos distintos e baixo caso contrério.

* [Spatial Variability (SPAV)|- Similar ao porém aqui a métrica quantifica
a diversidade de locais visitados por um né. Dessa forma, o objeto terd baixo
se a distribuigdo das visitas estiver concentrada em poucos locais.




4.2.2. Comunicacao em rede

Além de extrair métricas dos modelos de mobilidade sintéticos, € possivel também utiliza-
los na avaliacao de protocolos de rede moéveis. A ideia € que esses modelos possam mi-
metizar o comportamento das entidades moveis e, portanto, como os protocolos reagiriam
em um cendrio do mundo real. A seguir, serd apresentado alguns protocolos de encami-
nhamento de redes oportunisticas usando nossa adaptacio para indicar o comportamento
de entidades moéveis da Avaliamos o desempenho de 4 estratégias de encaminha-
mento implementadas no The One Simulator [Kerdnen et al., 2009] descritas brevemente
a seguir.

* Epidemic: funciona através do encaminhamento das mensagens sempre que um
nd encontra com outro ndé que ndo possui a mensagem ainda. Por utilizar um
mecanismo similar a inundacdo, esta abordagem em cendrios de grande escala
se torna custoso devido a quantidade de retransmissdes necessdrias, entretanto
podemos interpretar essa abordagem como um baseline para um limiar superior
para entrega de mensagens bem como custo para entrega (overhead).

* First Contact: essa simples estratégia encaminha uma tinica cépia das mensagens
no primeiro contato possivel (independente do destinatario da mensagem).

* Direct Delivery: nessa estratégia as mensagens serdo entregues somente no en-
contro com o destinatério final da rede. Sendo portanto, uma estratégia economica
do ponto de vista de overhead na rede em prejuizo da rapidez na entrega das men-
sagens (note que esta rapidez possui associacdo como a mobilidade dos nds na

rede, por exemplo, se a rede possui altos valores de, por exemplo, [CO

e o desempenho deste protocolo pode ser melhorado).
* PRoPHET: assume que a maioria das entidades mdveis ndo possuem movimento

completamente aleatério. Em outras palavras, seus movimentos podem ser predi-
tos (ex.: se um local foi visitado no passado € possivel que este local serd visitado
no futuro) [Lindgren et al., 2003]]. Baseando-se nisso, PROPHET usa uma métrica
chamada delivery predictability de cada né para cada destinatdrio na rede. Esta
métrica indica a chance que um n6 tem de entregar uma mensagem para um desti-
natdrio. Quando um né encontra com outro essa informacao € trocada e atualizada
entre eles. Essa informacao € utilizada no processo de escolha de encaminhamento
das mensagens.

O tdpico a seguir levanta os resultados e as andlises obtidas a partir da aplicacdo dessas
métricas dentro dos traces gerados.

5. Resultados

Para ter uma estimativa numérica, utilizamos métricas de redes sociais. As centralidades,
por exemplo, sdo aspectos individuais de cada nd e para analisar por categoria de dis-
positivos optou-se por somar os valores da centralidade, o que resultou na Tabela 3| Os
dispositivos méveis foram os objetos com maior centralidade dentro da rede na maioria
das métricas, sobretudo os smartphones que obtiveram destaque em todos os aspectos.
Em outras palavras, dentro do nosso rastro de posi¢des, os objetos mdveis ndo apenas
foram aqueles que realizaram mais enlaces, como também possuiram vizinhos de impor-
tancia relevante dentro do modelo aplicado (como pode ser visto nas colunas degree e



eigenvector). Somado a isso, esses objetos também serviram como pontes de conexao
entre clusters e possuem distancia mais curta com os demais nés da rede. Em geral, a mo-
bilidade dos dispositivos é importante para disseminacdo de informacgdo. Vale ressaltar
ainda que essa andlise condiz com os estudo apresentados em outros artigos [Asl et al.,
2013].

Tabela 3. Valores das centralidades para cada grupo de dispositivos

Degree Closeness Betweenness Eigenvector Pagerank

Smartphone 66.04 66.56 0.08 5.07 0.34
PC/Laptop 48.56 48.95 0.05 3.73 0.25
Tablet 26.34 26.59 0.03 2.02 0.13
Smart TV 15.71 20.08 0.00 1.29 0.09
Smartwatch 9.17 9.23 0.01 0.70 0.05
Games console 9.07 10.81 0.00 0.75 0.05
Smart wristband 7.22 7.29 0.01 0.56 0.04
TV streaming device  5.24 6.86 0.00 0.43 0.03
Smart home product  3.99 5.41 0.00 0.33 0.02
VR headset/device 2.78 2.80 0.00 0.21 0.01

A Figura|[T]apresenta o grafo resultante, tal que na Figura[I{a) ndo se aplica filtro.
Para melhorar a visualiza¢do reduziu-se a amostra contendo apenas os nds cujo a soma
do tempo de suas conexdes era maior que 12h e que também realizaram mais do que sete
conexdes (valores escolhidos apenas para demonstragdo). Dessa forma, na Figura[T[b) é
possivel visualizar os elementos de destaque do ensaio, onde, os nds com maior tamanho
sdo aqueles que possuem alto grau de conexdes, ja aqueles com tons mais vermelhos se
referem aos nés com maior centralidade betweenness.

() (b)

Figura 1. Grafo completo das conexoées (a) e filtragem realcando dispositivos de
destaque (b)

J4 no quesito mobilidade, a duracio e o numero de contatos entre os dispositivos
foram contabilizadas. A Figura 2(a) apresenta a densidade de probabilidade do tempo



em que os objetos estiveram em contato. Esses dados seguem uma funcdo power law,
o que indica que a maioria dos dispositivos ficaram conectados por pouco tempo. Outra
informacao que também segue um comportamento semelhante foi a fungcdo de densidade
do nimero de contatos, nesse caso, a Figura [2(b) indica que ¢ mais comum que haja
poucos contatos entre um mesmo par de objetos. Sendo assim, é possivel inferir que a

maioria dos pares ndo possui relacdo social forte entre si, o que é caracteristica de uma
rede social complexa [Zinoviev, 2018].

Ampliando a andlise do tempo de contato, separamos a densidade de probabili-
dade entre objetos méveis e objetos fixos de acordo com o médio na Figura [2fc).
A partir disso, percebe-se que os objetos fixos tendem a realizar contatos mais duradouros,
ou seja, conseguem transmitir mais dados entre si € com seus donos. Portanto, em cené-
rios oportunisticos, os dispositivos fixos podem ser utilizados como pontos estratégicos
para disseminagdo de informagdes entre os objetos que eventualmente o encontram.
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Figura 2. Densidade de probabilidade do (a) tempo de contato entre pares de
objetos, (b) Numero de contatos dos dispositivos, e (c)[CODU|médio de objetos
fixos (vermelho) e moveis (azul)

Em seguida, analisou-se o[EDGEP] ou seja, a frequéncia de encontros entre os pa-
res de objetos. A densidade de probabilidade mostrada na Figura [3(a) permite visualizar
que encontros frequentes sdo mais raros. Informacdo esta que reafirma o que foi apon-
tado anteriormente, ou seja, poucos objetos possuem relagdo social forte. Ainda sobre a
regularidade de encontros, objetos estaticos possuem menor valor quando comparado a
objetos que se movem. O que faz sentido, pois objetos fixos sé encontram outro dispo-
sitivo quando este passar por ele novamente. Portanto, quando se tratando de cenarios
oportunisticos, objetos moveis sdo capazes de trocar dados com maior frequéncia.

Analisando o [TOPO] isto €, contatos em comum entre objetos, observa-se que
dispositivos que se movem tem muitos contatos em comum quando comparados aos ob-
jetos estaticos, conforme visto na Figura [3(b). Desse modo, os objetos que se movem
sdo mais importantes na troca de dados entre membros de um mesmo grupo. Ja a analise
do tempo médio entre contatos, permite concluir que os nds que se movem ten-
dem a ficar menos tempo entre contatos. O que € esperado visto que dispositivos mdveis
possuem mais chances de se conectar com algum né pois o nimero de contatos por hora

(MAXCON) destes é maior conforme mostra a Tabela [4]
Uma andlise conjunta da distancia viajada,[ITRVD| e do raio de giro, mos-
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Figura 3. Densidade de probabilidade EDGEP (a), e TOPO (b) dos objetos fixos
(vermelho) e moveis (azul)

Tabela 4. Soma do niumero de contatos por hora por tipo de objeto

DISPOSITIVO INCO MAXCON
Smartphone 12580.9 28248
Laptop 12867.4 20154
Tablet 12823.6 11719
Smartwatch 12324.1 3398
Smartband 12564.1 2928
SmartTV 15767.4 1609
Headset 11916.2 1321
Games Console 15082.8 1017

TV Streaming Device 15241.9 528
Smart Home Product  18266.7 440

tra que o raio de giro dos objetos méveis é em média de 1300 unidades, porém o
¢ em média 30. Isso implica que objetos tendem a fazer viagem menores com mais
frequéncia, mesmo esporadicamente visitando pontos distantes. Isto se relaciona com o
modelo de mobilidade utilizado , além disso, conclusdes similares foram aponta-
das por|de Souza et al.|[2018]].

Por fim, a andlise da entropia dos contatos, refor¢a que objetos que se
movem tendem a se encontrar com uma diversidade maior de dispositivos, assim como
a entropia espacial, em que os nés méveis tendem a visitar lugares diversos. E
interessante salientar que a entropia € particularmente atraente porque os objetos de alta
entropia, por definicdo, sdo precisamente aqueles com maior probabilidade de realizarem
encontros ndo casuais. Ou seja, usudrios de diferentes contextos t€m maior probabilidade
de se conectarem com dispositivos ‘ndo-amigos’.

Com relacdo ao protocolos de comunicagdo, foram consideradas duas métricas
tradicionais. A primeira € a taxa de entrega de mensagens que avalia a porcentagem de
mensagens entregues com sucesso para diferentes valores de Time to Live (TTL) da men-
sagem. A segunda é o nimero de transmissoes que pode ser interpretado como o custo ou



sobrecarga de controle (overhead), em nimero de transmissdes dispositivos-a-dispositivo,
para entregar as mensagens para diferentes TTLs. Uma das metas dos algoritmos opor-
tunisticos € ser custo-eficientes na entrega de mensagens visando apresentar a maior taxa
de entrega com o menor overhead na rede.

A avaliacdo do desempenho desses protocolos de encaminhamento oportunistico
¢ exibido na Figura[d] Na Figurad(a)| percebe-se que a estratégia Epidemic apresenta um
limite superior para a entrega de mensagens e € a mais rdpida em entregar as mensagens,
isto condiz com sua abordagem de inundar a rede. Na sequéncia, o protocolo PROPHET
apresentar curva de entrega que o destaca em relacdo ao Fisrt Contact e Direct Delivery,
isto acontece porque o PROPHET possui uma “consciéncia” social e espacial para enca-
minhar mensagens de modo mais eficiente. First Contact e Direct Delivery apresentam
desempenho de entrega similares, sendo que o First Contact entrega um pouco a mais de
mensagens do que o Direct Delivery quando se tem um longo periodo.
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Figura 4. Desempenho de diferentes protocolos de encaminhamento oportunis-
ticos em traces sintéticos de dispositivos.

A sobrecarga de controle para diferentes TTLs para os diferentes protocolos é
apresentada na Figura d(b)] O protocolo Epidemic apresenta o maior custo e isto € es-
perado devido a inundagdo que faz. Isso mostra que o Epidemic ndo escala bem quando
comparado com as demais estratégias. PROPHET apresenta custo intermedidrio, o que
pode ser interpretado aqui como uma boa estratégia custo-eficiéncia. Direct Delivery e
Fisrt Contact apresentam o primeiro e o segundo melhores custos, porém nao apresentam
as melhores taxas de entrega de mensagens.

6. Conclusao

A ¢ uma realidade em nosso cotidiano, tal que objetos inteligentes estdo cada vez
mais onipresentes, seja nas nossas casas, n0os NOSsos Servi¢os ou em nossos bolsos. Por
isso, entender como esses objetos se comportam em um contexto mével abre portas para
a construgdo de solucdes eficientes, auxiliando na tomada de decisdes em direcao a ubi-
quidade dos elementos computacionais.



O estudo aqui apresentado visou dar passos com o intuito de melhorar o entendi-
mento sobre o comportamento social das “coisas” na Internet. Com esse intuito, foi ma-
nipulado um conjunto de dados considerando objetos mdveis e estaticos, os quais foram
disponibilizados online. Além disso, foram aplicadas uma série de métricas quantitati-
vas e andlises que consideraram ndo apenas as interagdes sociais dos dispositivos, como
também suas caracteristicas de mobilidade e comunicacdo. Com isso, no modelo ensai-
ado, foi possivel ressaltar a relevancia dos objetos méveis quando se trata do ndmero de
conexoes realizadas e da diversidade desses contatos, sobretudo os smartphones que se
destacam nas centralidades analisadas dentro da rede de objetos formada. Portanto, cabe
inferir que devido a alta regularidade de encontros com dispositivos diversos e a capaci-
dade de formar lacos fortes dentro da comunidade, os objetos méveis desempenham papel
chave em redes oportunisticas.

E importante frisar que pesquisas futuras devem ser realizadas para conjuntos de
dados mais completos. E preciso avaliar os resultados das nossas andlise com outros da-
dos de mobilidade, tanto reais, como também utilizar outros modelos sintéticos trazendo
novas perspectivas que aproximem ainda mais o modelo da realidade. Por fim, pretende-
se ainda propor novas métricas relacionadas a andlises de dados no contexto da
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