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Abstract. Mobile ad hoc networks pose challenges such as connection se-
tup, routing, and network lifetime due to node mobility. As such, resear-
chers have been analyzing mobility aspects, e.g., contact and intercontact
time between devices and the communities based on these contacts, in scena-
rios such as university campuses, vehicles, and conferences. In this paper,
we characterize the mobility of conference participants and propose com-
munity detection based on topics of interest. The data used in this study,
collected during SBRC 2019 using a gamification app, was anonymized and
modeled as a temporal graph. Results show that, although each participant
has a high number of contacts, contact time is low. Besides, communities
based on topics of interest are similar to k-cliques of the graphs.

Resumo. Redes moveis ad hoc impoem desafios como estabelecimento de
conexoes, descoberta de rotas e duragdo da rede devido a mobilidade dos no-
dos. Nesse sentido, pesquisadores vem analisando aspectos de mobilidade,
p.ex., tempo de contato e entre-contato dos dispositivos e as comunidades
formadas, em cendrios como campus universitirio, veiculos e em confe-
réncias. FEste trabalho caracteriza a mobilidade de participantes de uma
conferéncia e propoe a detec¢io de comunidades baseadas em topicos de in-
teresse. Os dados usados nesse estudo, coletados durante o SBRC 2019 por
meio de um app de gamificacao, foram anonimizados e modelados como
um grafo temporal. Os resultados mostram que, embora cada participante
tenha um alto numero de contatos, o tempo de contato € baixo. Além disso,
as comunidades detectadas a partir dos topicos de interesse sao similares
aos k-cliques do grafo temporal.

1. Introducao

A caracterizagao de encontros entre dispositivos moveis é de suma importéancia para
diversos tipos de redes moéveis, tais como redes de sensores moveis, redes veiculares
e comunicacao dispositivo-a-dispositivo (D2D) [Mota et al. 2014]. A importancia
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deve-se ao fato desses tipos de redes, também chamadas de redes oportunisticas,
serem caracterizadas pela transferéncia de dados entre dispositivos méveis quando
ocorre uma oportunidade de contato entre estes. No contexto da proxima geragao de
redes méveis, chamada 5G, a comunicacao D2D tem o papel de descarregar o trafego
da rede infraestruturada, estabelecendo conexoes e movendo o trafego de dado para
dispositivos préximos entre si [Hoyhtya et al. 2018]. No entanto, a qualidade de ser-
vigo da comunicacao D2D ¢ influenciada diretamente pelo comportamento humano
e o padrao de encontro entre os dispositivos méveis que compoem a rede.

Na avaliagao de redes méveis, modelos de mobilidade sintéticos sao comu-
mente utilizados, o que pode levar a ma interpretacao dos resultados e ao questiona-
mento sobre o quao realistico ¢ o modelo utilizado. Para contornar este problema,
diversos estudos utilizaram traces contendo dados de rede de telefonia [Marques-
Neto et al. 2018], dados de redes sociais [Akabane et al. 2019] ou mesmo realizaram
experimentos utilizando dispositivos especificos em eventos e em conferéncias [Pi-
etilinen and Diot 2012]. O estudo de mobilidade e contatos reais pode esclarecer
onde, quando e quanto tempo durard o encontro entre dois ou mais dispositivos, au-
xiliando no desenvolvimento de protocolos de disseminacao de dados mais eficientes.

Nesse trabalho, apresentamos uma analise de comunidades temporais com
base em interesses em eventos cientificos, utilizando como estudo de caso dados
coletados durante a 37a edi¢ao do Simpdsio Brasileiro de Redes de Computadores e
Sistemas Distribuidos (SBRC 2019). Os dados foram obtidos através de um sistema
de gamificagdo desenvolvido para incentivar a participacdo e o engajamento nas
sessoes técnicas e nos eventos satélites. Assumindo que os dispositivos méveis dos
congressistas em uma mesma sala poderiam conectar-se, um resultado secundario do
sistema desenvolvido — e principal alvo deste estudo — é a caracterizacao dos contatos
entre os participantes nas sessoes técnicas. Para isso, os dados foram anonimizados
e a dinamica da rede formada pelos participantes nas sessoes foi modelada como
um grafo de contato temporal, no qual os vértices representam os participantes e as
arestas representam os contatos.

As principais caracteristicas de mobilidade avaliadas sdo o nimero de con-
tatos, a duracao dos contatos (entre participantes e institui¢oes) e o tempo entre
reencontros dos participantes. Adicionalmente, a detec¢ao de comunidades é impor-
tante para compreensao da estrutura social no cendrio analisado [Wang et al. 2016].
Diferentemente dos trabalhos tradicionais que utilizam as caracteristicas dos con-
tatos estabelecidos na rede para deteccao de comunidades, este trabalho considera
os topicos de interesse para inferir as comunidades. Desta forma, as principais con-
tribuigdes deste trabalho sao: (i) a caracterizagdo da mobilidade dos participantes
entre sessoes técnicas de um evento cientifico; (ii) a detecgdo de comunidades com
base em tépicos de interesse; e (iii) a caracterizagdo da mobilidade entre as sessoes
das comunidades detectadas.

O restante do artigo estda organizado como segue. A Secdo 2 revisa os tra-
balhos relacionados, enquanto que a Secao 3 discute o estudo de caso. A Secao 4
apresenta o modelo de rede utilizado, seguido pela caracterizacao dos contatos entre
os participantes na Secao 5. Os impactos dos resultados em redes oportunisticas sao
discutidos na Segao 6. A Secao 7 fecha o artigo com as consideragoes finais.



2. Trabalhos Relacionados

Redes sociais méveis ou oportunisticas tém sido amplamente estudadas na litera-
tura [Wang et al. 2016, Zhao and Song 2017, Awuor et al. 2018 Wu et al. 2019]. As
motivagoes vao desde o potencial de ado¢ao das mesmas para computagao [Trifuno-
vic et al. 2017] e caching [Wu et al. 2019] oportunisticos, bem como permitir reuso
de recursos de redes celulares visando maior eficiéncia no uso do espectro [Wang
et al. 2016]. Um consenso na literatura é de que o sucesso desse tipo de aplica-
¢ao depende do entendimento sobre como redes sociais oportunisticas se organizam
e quais suas principais propriedades [Zhao and Song 2017]. Em paralelo, diversos
autores tém investigado as potencialidades de redes oportunisticas na disseminag¢ao
epidémica de contetdos em redes 5G [Dede et al. 2017], DTN [McGeehan et al.
2019], redes centradas em contetdos [Appel et al. 2019], etc.

Recentes avangos teodricos e praticos nessa area tém estimulado pesquisadores
a investigarem o conjunto de dados disponiveis de intera¢coes humanas e a revisita-
rem teorias sobre como essas redes se formam, suas principais propriedades, e como
elas podem ser exploradas para disseminagao de contetidos [Viard et al. 2015]. Pie-
tildinen e Diot [Pietilanen and Diot 2012], por exemplo, usaram como base em seu
estudo ambientes académicos (encontros cientificos e campi universitarios) e conclui-
ram que, embora a eficiéncia na disseminacao de contetidos ocorra principalmente
devido a nodos com grandes taxas de contato entre si, o processo de disseminagao
¢é prejudicado se esses nodos tornam-se fortemente engajados em comunidades tem-
porarias. Mais recentemente, Viard et al. [Viard et al. 2015] identificaram novos
padrdes de contatos entre pessoas em diferentes escalas temporais, em um experi-
mento em uma escola de ensino médio. Em comum a essas pesquisas, observa-se
nao apenas o interesse em entender como as interagoes sociais ocorrem (e mesmo
como elas sao influenciadas pela tecnologia a disposigao [Trifunovic et al. 2017]),
mas também como a tecnologia pode apoiar essas interagdes [Awuor et al. 2018].

Uma lacuna na literatura refere-se a analise de redes sociais oportunisticas
influenciada por topicos de interesse. Nesse contexto, o presente trabalho visa anali-
sar os dados obtidos de interagdes em uma conferéncia académica, e analisar padroes
de comportamentos e deteccdo de comunidades formadas pelos participantes dessa
conferéncia. Em especial, procura-se verificar aspectos como a distribuicao do grau
de nodos, do tempo de contato e entre contatos e as comunidades formadas pela in-
tersegao de sessoes técnicas visitadas, isto é, participantes com os mesmos interesses,
comparando-as com algoritmos tradicionais de detec¢do de comunidades.

3. Estudo de Caso: SBRC 2019

Apresentaremos a seguir um breve resumo do evento cientifico onde os dados foram
coletados assim como uma descri¢ao do sistema desenvolvido para obter esses dados.

3.1. Descricao do Evento e Sistema de Gamificacao

A andlise apresentada nesse trabalho é baseada em dados obtidos durante a 37a
edicado do Simpédsio Brasileiro de Redes de Computadores e Sistemas Distribuidos
(SBRC 2019), que ocorreu entre os dias 6 e 10 de maio de 2019, em Gramado-RS®.
O SBRC 2019 contou com 782 inscritos de acordo com o sistema ECOS da SBC.

L As sessdes técnicas e workshops podem ser consultados em http://sbrc2019.sbc.org.br/




Para o SBRC 2019, um sistema de gamificagao foi concebido com o objetivo
principal de incentivar os usudrios a participarem das sessoes técnicas do evento, e
oferecer incentivos a perguntas ao final das apresentagoes. O objetivo secundario
para o desenvolvimento de tal sistema foi o de permitir a coleta de dados para
posterior analises e correlacoes de interesses e participagoes da comunidade.
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Figura 1. Arquitetura do Sistema de Gamificacdo do SBRC 2019

Os principais médulos do sistema de gamificagdo sao descritos a seguir. Par-
ticipantes do evento receberam crachas com QR code tnicos, que eram lidos pela
equipe da organizacao local através de aplicativos i0S/Android. A leitura dos QR
codes permitia a contabilizacao de entradas nas sessoes técnicas e de perguntas reali-
zadas pelos participantes. As saidas, entretanto, nao eram registradas. Um servidor
consolidava a pontuagao dos participantes, e leaderboards espalhados pelo centro
de eventos mostravam os maiores pontuadores. Uma visao geral da arquitetura do
sistema de gamificagao é ilustrada na Figura 1.

App iOS/Android: Utilizado para leitura dos QR codes e envio ao servidor.
O app foi distribuido entre os monitores das sessoes técnicas, sendo utilizado para
registrar o check-in dos participantes e as perguntas feitas nas sessoes técnicas.

Backend Python: Utilizado para receber os dados dos apps e validar as
regras de negdcio da gamificacao do evento (e.g., pontos por participagdo em sessao
técnica, evitar que usudrio pontue mais de uma vez em uma sessao, etc). Os dados
eram armazenados em um banco de dados MySQL, apds normalizagao e validacao.

Frontend Python: Utilizado na geracao dos leaderboards, exibindo os top-5
participantes, instituicoes, e sessoes técnicas. Resultados parciais eram exibidos em
trés totens digitais disponibilizados no centro de eventos.

Destaca-se que a participagao na gamificagdo era opcional. Os participantes
poderiam nao realizar a leitura de seu QR code, ou solicitar opt-out do sistema com
um dos membros da equipe local. Assim, a analise apresentada nesse artigo corres-



ponde somente aos dados coletados. Ressalta-se que os dados foram anonimizados.

3.2. Sumarizacgao e Filtragem dos Dados Coletados

Foram coletados e armazenados pelo sistema de gamificacao 2.551 registros, con-
tendo as entradas nas Sessoes Técnicas (STs), Workshops, Keynotes e Minicursos,
além das perguntas feitas pelos participantes. Neste trabalho, nas analises realiza-
das a partir da Secao 5, foram utilizados apenas os dados referentes aos registros de
entradas nas diversas sessoes técnicas e nos eventos satélites.

Tabela 1. Dados coletados pelo aplicativo de gamificacdo durante o SBRC 2019

Registro de entrada nas STs | 1.481
Registros removidos 1070
Total participantes 458
Participantes nas Sessoes 414
Instituicoes nas Sessoes 102

A Tabela 1 sumariza os dados coletados. No total, participaram da gamifi-
cagdo 458 dos 782 inscritos, de 102 institui¢oes distintas. Removemos 1070 registros
que apresentavam dados incoerentes, faltantes ou que nao faziam parte das sessoes
técnicas e eventos satélites. Por exemplo, registros em que os participantes foram
inseridos em uma data diferente do dia da ST e situagoes em que participantes eram
inseridos em uma ST apods a mesma ter terminado. Em alguns casos, os campos
referentes ao estado de origem e instituicao ao qual alguns participantes pertenciam
estavam trocados e foram corrigidos manualmente.
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Figura 2. Numero de pessoas em cada sessdo

A Figura 2 apresenta o numero de participantes por sessoes técnicas e work-
shops. Ocorreram 6 e 4 workshops no primeiro e ultimo dia do evento, respectiva-
mente. As sessoes de ST-1 a ST-11 ocorreram durante o segundo dia, as proximas
6 sessoes (ST-12 a ST-17) ocorreram no terceiro dia, e as 6 tltimas sessoes (ST-18
a ST-23) aconteceram no quarto dia. Cada sessdo teve em média 40 participan-
tes, sendo aquelas que ocorreram no terceiro dia (ST-12 & ST-17) as sessoes que
registraram o maior nimero de participantes.

A Figura 3 mostra o niimero de sessoes visitadas por congressista. Observa-
se uma distribuicao exponencial para essa métrica, com a maioria dos participantes
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Figura 3. Histograma do niimero de participantes nas Sessées

(=~ 80%) tendo visitado de 1 a 4 sessoes e 15% entre 5 e 11 sessoes. Cerca de 5%
visitaram mais que 19 sessoes, o que pode ser explicado, entre outras razoes, pelas
regras de disputa e de pontuacdo da gamificacdo do evento.

4. Modelo de Rede

Os dados de participacao nas sessoes técnicas foram modelados como um grafo
temporal> G = (V, E,T, p) com um conjunto de vértices v; € V (participantes das
sessoes técnicas), um conjunto de arestas e; € E (contatos), em que £ C V x V,
T CTem que T é o dominio temporal do tipo YYYY-MM-DDThh:mm:ss, indica
o intervalo de tempo, e p : E x T — {0,1} indica se uma aresta e; existe em um
dado tempo. Cada aresta e; representa a existéncia do contato entre dois vértices
vi,v; € V | v; # v;, e possui os atributos ST; que indica a Sessdo Técnica onde
o contato aconteceu e t; € T que é o hordrio do tdltimo vértice do par (v;,v;) a
entrar em ST;. Além disso, cada vértice v; possui um atributo I;, representando a
instituicao ao qual o participante pertence.

Por se tratar de um grafo temporal, a presenca de aresta entre dois vértices
depende da sessdo em que o vértice (participante) se encontra naquele instante de
tempo. Na Figura 4 tem-se snapshots de um grafo temporal em uma sessao ST,
exemplificando a adi¢do e remocao de arestas do grafo.
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Figura 4. Snapshots de um grafo temporal mostrando a adicdao e remocao de arestas

Inicialmente o grafo comeca vazio, até que no instante T, identifica-se que
o vértice a entrou em ST,. Alguns minutos depois, identifica-se que nos instantes
T e Te, b e c, respectivamente, também entraram em ST, e sdo adicionadas
as arestas (a, b), (a, ¢) e (¢,b). Dessa forma, a cada instante ¢; € T, tem-se um

2Um grafo temporal pode ser definido como Gs(V, A), sendo V o conjunto de vértices e A, o
conjunto de arestas [Whitbeck et al. 2012]. As arestas sdo adicionadas ou removidas ao grafo G
do instante ¢t até o tempo t + §. Existe uma jornada J de u para v se forem adicionadas arestas
ao grafo Gs, de tal forma que, o tempo total ¢ para u alcancar v satisfaga & equagao t’ <t + 4.



grafo completamente conexo, cujos vértices sao o conjunto de congressistas presentes
na sessao no instante ¢;. Com relagdo a remocao de arestas, como nao ¢ possivel
saber o exato momento em que um vértice saiu de ST}, considerou-se que, caso seja
verificado que o vértice tenha aparecido em outra sessdo que ocorre ao mesmo tempo
a ST,, o instante em que o vértice saiu da sessao sera igual ao instante em que ele
entrou em uma outra sessao. No exemplo da Figura 4, o vértice b permaneceu em
ST, até T'g, = 08 : 50 (momento em que b entrou em uma sessao simultdnea a ST,),
portanto, até esse momento, os vértices a e ¢ possuiam uma aresta com b.

E importante ressaltar que o grafo gerado em cada sessdo em um determinado
intervalo de tempo é sempre completo, isto é, presume-se que todos em uma mesma
sala podem se comunicar entre si. Assume-se, portanto, que uma comunidade é
formada pelos congressistas ao final de cada sessao.

5. Caracterizacao dos Contatos entre Participantes

O objetivo deste trabalho ¢é a caracterizacao da mobilidade e detec¢do de comuni-
dades de interesse baseado nas participagoes das sessoes técnicas. Embora nao seja
possivel tracar rotas dos participantes, a analise das caracteristicas dos contatos é
suficiente para definir a iteracao e consequentemente modelar a rede oportunistica
que pode ser formada. Portanto, sdo analisadas as seguintes métricas:

Numero de contatos: Contabiliza quantos contatos cada participante teve
por dia e durante todo o evento, isto é, o grau de cada vértice ao longo do tempo.

Tempo de contato: Calculado entre participantes e entre institui¢cdes. O
tempo de contato entre dois vértices a e b (T'C,,) em uma sessdo é dado por:

TST - max(Teaa Teb) | TS =0

TC,p =
P Ty — maz(Tew, Tep) | Ts > 0

(1)

onde T'gr ¢é a hora que a sessao termina, 1',, e T'., 820 0s instantes em que a e
b entraram na sessao (respectivamente), max (7T ¢, Tep) corresponde a entrada mais
tardia entre a e b (i.e., quem entrou por ultimo na sessao) e Ts é o instante de saida
mais cedo entre a e b (i.e., quem saiu antes da sessdo). O tempo de contato entre
institui¢oes utilizou a instituicdo dos participantes como identificador dos vértices.

Tempo entre contatos: Calculo do tempo que um par de participantes
ou instituicoes demoram para se reencontrarem. Como ha a possibilidade de cada
participante se conectar com outro em dias diferentes, optamos por contabilizar os
tempos de reencontro apenas dos contatos que ocorreram no mesmo dia. Assim, o
tempo de reencontro entre dois congressistas pode ser definido pela equacao abaixo:

TRa,b - TSTp»rom - TSTant (2)

onde T'st,,, € T'st,,,, a0 dois pares de sessoes em que a e b se encontraram e o
encontro ocorrido em T'gr,,,, se deu imediatamente apos T'sr,,,. Como a e b podem
ter entrado em contato varias vezes no mesmo dia, no final dos calculos de tempo
de reencontro, cada par de participante pode ter um ou mais tempos de reecontro.



Para obtencao desses resultados, criou-se a seguinte estrutura de dados:
{a : {(b,ST,) : [TC,max(Tes,Ter),S|}} em que a e b sdo dois participantes que
estavam simultaneamente na sessao ST, TCa,b é o tempo de contato entre a e b
obtido da Equacao 1 e S — {0, 1} indica se um dos dois participantes foi visto em
uma das outras STs simultaneas a ST,. Dessa forma, o grafo temporal é construido
na ordem em que aconteceram as STs no evento.

5.1. Numero de Contatos

Para entender como as STs poderiam influenciar na contabilizacdo dos contatos,
a Figura 5 mostra a fungao de distribuigdo cumulativa complementar (CCDF, na
sigla em inglés) do nimero de contatos apenas nas STs (Fig. 5(a)-b) e considerando
os Workshops (Fig. 5(c)-d)). Apenas 5% dos participantes realizaram mais de
200 contatos durante o evento, enquanto 90% dos participantes realizaram até 50
contatos. A discrepéancia entre esses niimeros pode ter sido causada por um pequeno
grupo de participantes, que como visto na Figura 3, visitaram acima de 17 sessoes.
Estes participantes podem ter sidos induzidos pela gamificacao a visitarem as STs.
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Figura 5. Distribuicdo cumulativa complementar (ccdf) do niimero de contatos

A Figura 5(b) apresenta a CCDF do nimero de contatos que ocorreram
durante cada dia do evento. Embora o evento tenha durado 5 dias, as sessoes técnicas
ocorreram apenas em 3 deles. O segundo (2019-05-07) e o quarto (2019-05-09) dia
do evento apresentaram os menores numeros de contatos, sendo que no segundo
dia, =~ 80% dos participantes realizaram até 24 contatos, enquanto que no quarto
dia, 83% dos participantes tiveram até os mesmos 24 contatos. Enquanto isso, no
terceiro dia (2019-05-08), mais de 95% dos participantes realizaram até 50 contatos.
Como mostra a Figura 2, as sessoes que foram visitadas pelo maior nimero de



pessoas ocorreram no terceiro dia do evento, justificando assim, as maiores chances
de ocorrerem contatos nesse dia.

A CCDF do nimero de contatos durante todo o evento ao se considerar,
além das Sessoes Técnicas, os Workshops, é vista na Figura 5(c) a. Obviamente
o nimero de contatos entre os participantes aumentaria com um maior niimero de
sessoOes observadas, entretanto, é interessante notar que a probabilidade de ocorrerem
contatos superiores a 200 é cerca de 10% maior na distribuigao da Figura 5(c)

Quando a distribuicdo do niimero de contatos é observada por dia do evento,
considerando Workshops e STs (Fig. 5(d)), hd uma discrepancia entre o terceiro e
ultimo dia do evento. Essa CCDF mostra que, no primeiro dia do evento, ~ 70%
dos participantes realizaram até 20 contatos, com apenas 2% dos congressistas reali-
zando mais do que 50 contatos. Observa-se que a participacao nos Workshops pouco
influenciou nos nimeros de contatos ja apresentados antes. A principal causa para
isso é que os Workshops aconteceram em dias distintos das Sessoes Técnicas. Por
exemplo, no terceiro dia do evento, 95% dos participantes realizaram até 50 conta-
tos. J& no quarto dia, 84% dos participantes realizaram até 24 contatos, enquanto
32% apresentaram mais do que 50 contatos. No tltimo dia do evento, notou-se um
menor nimero de contatos entre os participantes, sendo que 64% dos congressistas
tiveram até 10 contatos, enquanto 18% tiveram 18 contatos, no maximo.

5.2. Tempo de contato

Esta secao apresenta as CCDFs dos tempos de contato entre participantes e entre
suas respectivas institui¢oes. Na Figura 6(a) é mostrado a CCDF da duracao total
dos contatos de cada participante. O tempo de contato entre ~ 88% dos participan-
tes foi de até 16min. Como pode ser observado na Figura 6(a), um nimero pequeno
de pessoas (=~ 1%) tiveram contatos que duraram acima de 1h e 56min.
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Figura 6. Funcéo distribuicdo cumulativa complementar (ccdf) do tempo de contato

A Figura 6(b) apresenta a distribuigdo do tempo entre contato dos parti-
cipantes, isto é, o tempo que demora para que dois participantes se reencontrem.
Como hé a possibilidade de reencontros tanto no mesmo dia quanto em dias diferen-
tes, optou-se por calcular a distribuicao do tempo entre contatos apenas no mesmo
dia. Observa-se que ~ 60% dos reencontros acontecerem em um intervalo menor do
que trés horas e vinte e um minutos. Por outro lado, ~ 15% dos participantes tém
tempos entre contato maiores do que 5 horas.
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Figura 7. CCDF do tempo de contato entre instituicoes

Na Figura 7(a) tem-se a distribuicdo do tempo total de contatos ocorridos
entre instituicoes diferentes. E possivel notar, observando a sub figura destacada,
que 60% dos participantes tiveram até uma hora de contato com outros participantes.
Em contrapartida, apenas 1% dos participantes tiveram tempos de contato acima
de 2 horas e 30min. Os tempos de contato maiores que esse valor podem ter sido
causados pelos congressistas que visitaram quase todas as sessoes do evento.

A CCDF do tempo total de contato entre as mesmas instituigdes pode ser
vista na Figura 7(b). Observa-se que pessoas da mesma instituigdo passaram um
tempo consideravel juntas, com cerca de 60% dos participantes tendo até 4 horas de
contato. Por outro lado, 2% de participantes da mesma instituicao tiveram tempo de
contato de até 16 horas e 1% tiveram tempos de contato acima de trés dias. Nesses
casos, participantes da mesma instituicao visitaram as mesmas STs. Em ambos os
casos, o tempo de contato apresentou uma distribuicao cauda longa.

5.3. Deteccao de Comunidades

Esta secao discute como as comunidades sao formadas por topicos de interesse. Na
literatura, existem algoritmos conhecidos para identificagdo de comunidades [Palla
et al. 2005, Nguyen et al. 2011, Xu et al. 2013] que podem apresentar desempenhos
distintos dependendo das caracteristicas do grafo que serao utilizadas para identifi-
cacdo de comunidades. A partir da estrutura de dados criada com as informagoes
do evento, entretanto, é possivel a identificacdo das comunidades considerando o
interesse do congressista sem a necessidade de se utilizar esses algoritmos.

Inicialmente verificou-se as interseg¢oes dos contatos que ocorreram nas sessoes
técnicas, incluindo as sessoes que ocorreram simultaneamente. Embora uma pessoa
nao possa estar em duas sessoes concorrentes, consideramos que, se fosse identificada
a presenca de duas pessoas em uma sessao, o contato entre elas sera contabilizado.

A Figura 8(a) apresenta a detecgao de comunidades considerando o interesse
dos participantes. No eixo X tem-se o nimero de sessoes visitadas pelas mesmas
pessoas e no eixo Y o nimero de pessoas que visitaram juntas as mesmas sessoes.
E possivel verificar que, quando considera-se a intersecao de contatos que ocorre-
ram em 2 sessoes, tem-se a possibilidade de até 30 contatos estarem nas 2 sessoes
consideradas. Quando observa-se interse¢oes entre 3 sessoes nota-se que o nimero
de contatos entre elas se reduz pela metade. Por fim, como nao ha intersecao de
contatos em mais do que 4 sessoes, tem-se que este ¢ o maior nimero de intersegoes
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Figura 8. Deteccao de Comunidades temporais baseada nas intersecoes das STs
visitadas e por tempo de contato

possivel, com os maiores clusters sendo de tamanho 9.

Em contrapartida, para compararmos os resultados da identificagdo de co-
munidades considerando o tempo de contato entre os participantes, utilizamos o
algoritmo de [Palla et al. 2005], permitindo que um mesmo vértice faga parte de
uma ou mais comunidades. Em nosso cenario isso é fundamental, tendo em vista
que um participante pode fazer parte de comunidades distintas durante o evento.
No algoritmo proposto, os autores definem uma comunidade como sendo a uniao de
todos os k-cliques (subgrafos completos de tamanho k) que sao alcangaveis entre si
a partir de k-cliques adjacentes, ou seja, compartilham k - 1 vértices.

Na Figura 8(b) tem-se o nimero de comunidades por duragao de contato
entre cada participante. No grafo gerado para a identificacdo das comunidades,
consideramos que ha uma aresta entre duas pessoas se elas possuem um tempo
de contato maior ou igual a duas horas (maior tempo de duragdo de uma ST).
Além disso, definimos como 3 o nimero minimo de pessoas para a formacao de
comunidades (k = 3). Dessa forma, é possivel observar na Figura 8(b) que o maior
numero de comunidades com 10 e 15 participantes é, respectivamente, 12 e 6, e
ocorrem entre pessoas que apresentaram um tempo de contato de pelo menos 2 horas.
Ressalta-se que quando considera-se tempos de contato superiores a 2 horas foram
detectadas apenas as comunidades com 3 participantes, apresentando quantidade
de comunidades baixas quando considera-se tempos de contato acima de 6 horas.
Outro fato interessante é que apesar de existirem pessoas com um tempo de contato
de até 10 horas, nao foi possivel identificar comunidades com 3 participantes ou mais
para tempos de contato superiores a 6 horas.

Para analisar a mobilidade dos congressistas entre cada uma das intersegoes
da Fig. 8, a Figura 9 apresenta os grafos de transi¢oes de congressistas entre as
STs. O grafo ¢ representado como uma matriz; . de adjacéncias, onde os vértices
(Linhas e Colunas) sdo as sessoes técnicas e as arestas tém como peso o nimero de
congressistas que transitaram entre as sessoes [ e ¢, sendo que cores mais escuras
representam um ntmero maior de participantes na transicao.

Verificou-se que nas intersegoes de 2 STs (Figura 9(a)), as STs (14,16) e
(13,17) tém as maiores transigoes (acima de 25 congressistas). Nas intersegoes de 3
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Figura 9. Grafos de mobilidade de congressistas por tdpicos de interesse represen-
tados por matrizes de adjacéncias. As arestas tém como peso as intersecées dos
congressistas que visitaram as STs. Indice Linha x Coluna indica o nimero da ST.

e 4 STs Figuras (9(b) e 9(c)) as transi¢des com mais participantes sao (5,10), (5,13),
(5,17), (10,13), (10,17) e (13,17), com 12 e 9 participantes, respectivamente. Na
programagao do evento verifica-se que as STs 14 (Cidades Inteligentes e Big Data)
e 16 (Seguranca em [oT) bem como as STs 5 (Aprendizado de Méquina na Medigao
e Monitoracdo de Redes) e 10 (Engenharia e Controle de Trafego) tratam de temas
similares, indicando que as pessoas nessas sessoes tém interesses comuns. Excecao
ocorre na transicao entre as STs 13 e 17, que tratam de temas distintos e muitos
congressistas fizeram essa transicao.

6. Implicagoes do modelo em redes oportunisticas

A eficiéncia de uma rede oportunistica esta diretamente relacionada as caracteristi-
cas dos nos que a compoe, tais como tempo de contato, entre contatos, o niimero
de contatos feitos e as formacao de comunidades. Nesse sentido, com relagao ao
numero de contatos, mostramos que hd a probabilidade de ~ 40% dos participantes
se encontrarem com pelo menos 32% de todos os congressistas. Alguns outliers en-
contraram acima de 43% dos congressistas e, possivelmente, seriam bons candidatos
na disseminagdo de mensagens nessa rede, por exemplo.

Do ponto de vista de redes mdveis, considerando que 88% dos contatos ti-
veram duracao inferior a 16 minutos, seria tempo suficiente para transmitir de =
220 MBytes a 2 Mbps (Bluetooth 5.0) ou 12GB a 100Mbps (IEEE 802.11n), teori-
camente. Além disso, considerando que 95% dos reencontros foram inferiores a 1h
e 23min, em um periodo de 8 horas (duragdo de um dia do evento) os mesmos nos
poderiam se encontrar pelos menos 5 vezes durante cada dia do evento.

Utilizando as institui¢des dos participantes para definir a existéncia de uma
relacdo social prévia entre eles, identificou-se que ~ 60% dos congressistas tiveram
até 1 hora de contato com pessoas que nao faziam parte da sua rede social, i.e., em
média 20min por dia de evento. Em teoria, seria possivel transmitir 345 MBytes a
2 Mbps (Bluetooth 5.0) ou ~ 17GB a 100Mbps (IEEE 802.11n).

Por fim, a deteccao de comunidades baseada em topicos de interesses permite
caracterizar as transicoes dos participantes entre esses topicos. Isto pode comple-



mentar analises em ambientes académicos cujos contatos em redes oportunisticas é
influenciada pelos tépicos de interesse. Nestes casos, os interesses dos participantes
podem ser levados em consideracao, juntamente com o vinculo social, para definir
as comunidades durante um evento.

7. Consideragoes Finais

Nesse trabalho apresentamos uma anélise de comunidades temporais com base em
interesses, utilizando como estudo de caso dados coletados durante a 37a edi¢ao do
SBRC. Modelamos os dados coletados em um grafo temporal, e a partir desse grafo
foi possivel analisar o niimero de contatos entre os participantes, o tempo de contato
entre participantes e instituicoes, e o intervalo de tempo de entre os contatos.

Propomos um modelo de detecgao de comunidades baseado nas sessoes téc-
nicas visitadas pelos participantes e constatamos que a tendéncia é de que menos
comunidades sao formadas a medida em que se aumentava o tempo de contato entre
os congressistas. Além disso, o tempo de contato aumenta devido aos topicos de
interesse em comum, permitindo detectar as comunidades baseado nas STs visitadas.

Um dos principais desafios para a realizagao deste trabalho foi a definicao
do tempo que um participante permaneceu em uma sessao. Foi preciso que iden-
tificassemos o horario que uma pessoa entrou em outras sessoes para supor quanto
tempo ela ficou na sessao que se encontrava atualmente. Além disso, os resultados
obtidos podem ter sido influenciados pela gamificacdo do evento. Por exemplo, nao
ha como saber se uma pessoa participou de uma determinada sessao por interesse
genuino no topico ou porque desejava aumentar sua pontuagao.

Como trabalhos futuros, pretendemos criar um modelo sintético de mobili-
dade que represente o comportamento real das pessoas em eventos cientificos, ou
seja, que considere os interesses dos participantes em um evento. A partir deste mo-
delo, pretende-se avaliar protocolos e aplicagoes em redes moveis e oportunisticas.
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