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Resumo. O estudo de caracteristicas sociais em interagdes humanas é um
topico recorrente em redes moveis, aumentando o conhecimento sobre o com-
portamento dos nos, levando a melhores estratégias de roteamento. O estado
da arte de algoritmos de roteamento oportunisticos baseados em caracteristicas
sociais aplica métricas sociais simples, como propriedades dos nos e comuni-
dades, que ndo sdo capazes de capturar lacos sociais individuais fortes e du-
radouros. Neste trabalho, propomos SocialRoute, um algoritmo de roteamento
oportunistico baseado em contatos sociais que considera lagos sociais individu-
ais ao invés de comunidades para disseminar mensagens de forma eficiente. A
solugdo é avaliada utilizando dois traces de contatos reais e comparada ao es-
tado da arte, e os resultados mostram que o SocialRoute obtém taxas de entrega
similares enquanto mantém overheads até 30 vezes menores.

1. Introducao

Em redes complexas, uma aresta entre dois nds pode representar um encontro fisico, um
recurso compartilhado, uma caracteristica em comum, entre outros. Quando conside-
ramos um cenario de mobilidade humana, uma aresta entre dois individuos é denomi-
nada como um contato, que representa uma oportunidade de compartilhar informagdes.
Assim, rastrear a ocorréncia de contatos entre humanos e entender suas caracteristicas,
como frequéncia e duracdo, € essencial para a caracterizacdo do comportamento hu-
mano [de Melo et al. 2015], bem como para o desenvolvimento de algoritmos de rote-
amento oportunisticos em redes [Hui et al. 2010, Nunes et al. 2018], a geracdo de dados
sintéticos [Nunes et al. 2017b] e a predi¢do de encontros futuros [Lindgren et al. 2004].

Estratégias de disseminacao de dados frequentemente exploram as relagdes soci-
ais entre individuos para transmitir dados de forma mais eficiente [Moreira et al. 2013].
Uma abordagem comum é o agrupamento de usudrios em comunidades sociais através
do uso de algoritmos de deteccio de comunidades [Javed etal. 2018].  Alterna-
tivamente, métricas de redes complexas como centralidade do nd, betweenness e
grau [Costa et al. 2020, Daly and Haahr 2007] também sdo usadas como forma de cap-
turar tracos sociais e detectar nds influentes em redes. Porém, tais abordagens falham em
capturar caracteristicas relevantes da rede, e no caso das comunidades, também podem ter
um alto custo computacional.

Neste trabalho, investigamos como caracteristicas sociais robustas podem melho-
rar os algoritmos de roteamento oportunistico baseados em aspectos sociais quanto a sua



efetividade e seu custo. Entende-se como caracteristicas sociais robustas aquelas que se
mantém verdadeiras ao longo do tempo e que possuem relevancia na caracterizagdo das
relagdes sociais. Mostramos que existe uma lacuna nesse ponto, a qual preenchemos ao
propor uma nova estratégia de roteamento oportunistico chamada SocialRoute, que dis-
semina conteido somente para ndés que compartilham relagdes sociais fortes com o des-
tinatario. SocialRoute reduz de forma significativa o nimero de mensagens (overhead)
necessdrio para alcancar o destinatdrio sem degradar a taxa de entrega. Adicionalmente,
o algoritmo ndo necessita do célculo de estruturas de comunidade, somente de relacdes
sociais par-a-par, que na pratica podem ser calculadas individualmente.

As principais contribui¢des deste trabalho sdo:

1. Andlise de dois traces de contato reais em termos de métricas sociais usadas na
literatura, e como essas métricas falham em capturar tracos sociais robustos.

2. SocialRoute, um algoritmo de roteamento oportunistico que faz uso das relagdes
sociais para transmitir mensagens de forma eficiente entre usudrios.

3. Avaliacao do SocialRoute em ambos os traces € comparacao com quatro algorit-
mos sociais (estado da arte) obtendo um overhead até 30 vezes inferior mantendo
uma taxa de entrega similar.

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte forma. A Secdo 2 apresenta
os conceitos fundamentais e os trabalhos relacionados. Em seguida, a Secdo 3 apresenta
uma andlise das caracteristicas sociais encontradas em traces de contato e as suas relacoes
a disseminagdo de dados em redes. A Se¢do 4 introduz o SocialRoute, a solu¢ao proposta.
A validagdo € apresentada na Secdo 5, seguido das consideragdes finais na Secao 6.

2. Background e Trabalhos Relacionados

O roteamento oportunistico trata de estratégias de encaminhamento que fazem uso de nés
intermedidrios em uma rede para transmitir dados do remetente ao destinatario quando
ambos ndo estdo em contato direto. Os nos intermedidrios sao escolhidos para aumentar
a probabilidade de que a mensagem sera entregue, quando comparado com a transmissao
direta. Em alguns protocolos de roteamento, o caminho de roteamento € calculado e de-
finido antes da mensagem deixar a origem, enquanto que nos protocolos oportunisticos
um nd passa a mensagem a outros a medida que os contatos ocorrem, até que a men-
sagem chegue ao destino. Assim, esse tipo de roteamento € robusto a mudancgas na to-
pologia da rede, bem como em situagdes em que ndo a conhecemos. De forma geral,
as limitacoes das redes e a busca pela otimizacdo do uso dos recursos nos levard em
direcdo a estratégias de disseminacdo que utilizam de informacdo contextual para reduzir
o overhead [Poonguzharselvi and Vetriselvi 2013]. A medida que as redes crescem em
escala e o seu contetido aumenta em tamanho, algoritmos baseados em inundac¢do serdao
cada vez menos usados.

A abordagem mais simples para enriquecimento de contexto baseado em carac-
teristicas sociais € a adicdo de métricas sociais que visam capturar as interacdes entre
os nds. Tal abordagem € vista em PROPHET [Lindgren et al. 2004], o qual considera a
frequéncia de encontros entre dois nds e os lacos de transitividade para construir as pro-
babilidades de um remetente entregar uma mensagem ao destinatdrio. De forma similar,
SCORP [Moreira et al. 2013] considera duas métricas: o interesse do né no contetido da
mensagem e as interagdes do né com outros que estejam interessados no conteudo. Fi-
nalmente, PeopleRank [Mtibaa et al. 2010] se inspira no PageRank para ranquear nds em



Algoritmo Tipo Caracteristica socia. Comunidades/grupos | Nos estaticos
PROPHET [Lindgren et al. 2004] Probabilistico Regularidade de encontros Nio Nio
BUBBLE Rap [Hui et al. 2010] Baseado em contexto Comunidades Sim Nio
GROUPS-NET [Nunes et al. 2017a] | Baseado em contexto + Probabilistico | Grupos Sim Nao
SGBR [Abdelkader et al. 2012] Baseado em contexto Comunidades Sim Nao
SCORP [Moreira et al. 2013] Baseado em contexto Interesse no conteido Nao Nio
PeopleRank [Mtibaa et al. 2010] Baseado em contexto Importéancia do né Nao Nao
SAMPLER [Nunes et al. 2018] Baseado em contexto Comunidades Sim Sim
SocialRoute Baseado em contexto + Probabilistico | Contatos sociais Nao Sim

Tabela 1. Comparacao dos algoritmos de roteamento oportunistico sociais pre-
sentes na litertura com a nossa proposta

uma rede de acordo com sua popularidade. Essas solu¢des, apesar de capazes de captu-
rar interacdes sociais e suas intensidades, possuem desempenho limitado em termos de
overhead quando comparadas com solugdes baseadas em critérios sociais mais robustas.

Para extrair caracteristicas sociais mais robustas, alguns estudos consideram
a existéncia de estruturas coletivas sociais latentes, como comunidades ou gru-
pos. Nesse cendrio, individuos em uma mesma comunidade ou grupo comparti-
lham conexdes ou localidades em comum. Dada essa suposi¢do, um individuo
terd uma maior probabilidade de entregar uma mensagem para alguém que se en-
contra na mesma estrutura em comparagao com alguém fora dela. Essa estratégia
¢ aplicada no BUBBLE Rap [Hui et al. 2010], GROUPS-NET [Nunes et al. 2017a],
SGBR [Abdelkader et al. 2012] e SAMPLER [Nunes et al. 2018] Enquanto que as co-
munidades sdo eficientes em detectar relagdes sociais, o calculo das mesmas pode ter alta
complexidade computacional e precisar de calibracdes precisas de parametros.

Finalmente, o uso de infraestrutura adicional para ajudar na disseminacdo opor-
tunistica é também discutido. Essa infraestrutura € frequentemente vista na forma de
nos estaticos, i.e., servidores ou pontos de acesso com fontes de energia ilimitadas e ca-
pacidade de armazenamento estendida. Dadas as suas caracteristicas, eles sdo capazes
de receber e transmitir mensagens dentro da rede com taxas de transmissdo mais eleva-
das. Apesar de ndo substituirem o papel de nés moéveis, os nds estiticos auxiliam na
disseminag¢do, aumentando a probabilidade do no receber o contetido destinado a ele. O
SAMPLER [Nunes et al. 2018] extrai um conjunto de Pontos de Interesse (Pol) que sdao
usados como localizacdo dos nds estaticos em suas simulagdes. Os resultados mostram
que a solugdo foi capaz de aumentar consideravelmente a taxa de entrega.

De forma geral, este trabalho avanca o estado da arte de roteamento oportunistico
ao introduzir SocialRoute, um algoritmo para roteamento que utiliza de contatos sociais
duradouros. A Tabela 1 destaca as caracteristicas dos algoritmos de roteamento opor-
tunistico com caracteristicas sociais encontrados na literatura e como a nossa solugdo se
compara a elas, sendo a primeira a aplicar uma abordagem mais robusta na detec¢do de
interacdes sociais em contatos.

3. O Papel das Relacoes Sociais na Conectividade das Redes

Em redes moéveis, estamos interessados em maximizar a qualidade do servigo (QoS)
através do entendimento e do uso do contexto no qual os usudrios estdo inseridos. Existem
muitas formas de fazer isso, e nesta se¢do, queremos detectar as relagdes sociais presen-
tes em ambientes movimentados, € como essas relagdes podem afetar a conectividade dos
usuarios das redes. Primeiro, introduzimos os traces de contatos utilizados neste traba-



lho seguida de sua andlise utilizando algoritmos de deteccao de comportamento social
existentes na literatura, como também uma abordagem mais robusta.

3.1. Dados

Neste trabalho, usamos dois traces reais de contato em nossas andlises: Dartmouth e
NCCU. Ambos foram extraidos de ambientes similares (campus universitirios), mas o
trace de Dartmouth apresenta uma escala muito maior — tanto em nimero de usudrios
quanto em tempo de coleta — quando comparado ao trace de NCCU. Assim, comparamos
como as técnicas existentes se adaptam a cendrios com escalas diferentes, o que por si s6
¢ uma contribuicdo relevante. As principais caracteristicas de cada trace sao:

* NCCU O trace de NCCU [Tsai and Chan 2015] contém registros de 115 usudrios
que se movem em um campus universitirio durante um periodo de 15 dias. Uma
aplicagdo instalada em seus smartphones coleta seus dados GPS, e a proximidade
entre individuos € capturada via Bluetooth. Esses dados sdo registrados uma vez
a cada 10 minutos, e os contatos foram detectados sempre que dois usudrios estao
a menos de 10 metros de distancia.

* Dartmouth. O trace de Dartmouth [Kotz et al. 2009] contém registros das co-
nexoes de usudrios aos Access Points (AP) da rede do campus da Universidade de
Dartmouth, EUA. Durante mais de quatro anos, mais de 5 mil usuarios distintos
foram registrados no trace. Um novo registro € gerado sempre que um dispositivo
se conecta a um AP, contendo o ID do AP e o timestamp do momento da conexao.
Um contato € registrado quando dois usudrios estdo conectados simultaneamente
a um mesmo AP. Em nossas andlises, utilizamos um subconjunto dos dados cor-
respondente ao més de Outubro de 2001.

Em adicdo aos contatos ja capturados nos traces, também estamos interessados
em detectar contatos que acontecem enquanto os usudrios estdo se movendo. Para isso,
usamos o simulador ONE [Kerinen et al. 2009] para simular o0 movimento dos usudrios
entre as posigdes registradas nos traces e, a partir desses movimentos, extraimos contatos
adicionais. Consideramos um raio de 10 m para que ocorra um contato, sem duracao
minima de tempo. Os traces utilizados em nossas analises contém ndo s6 seus contatos
originais, como também os detectados nesta etapa.

3.2. Propriedades dos Nos

Nos e seus contatos em uma rede podem ser modelados como um grafo, possibilitando
a aplicacdo de um grande ndmero de propriedades e algoritmos. Desta forma, muitas
métricas utilizadas na teoria de grafos para indicar propriedades de nds e contatos também
sdo aplicdveis a nossa modelagem da rede. Mais do que isso, podemos usar esse conheci-
mento das propriedades dos grafos para modelar os comportamentos sociais de usudrios e
para definir regras que regulam a disseminacdo de mensagens. Para isso, analisamos duas
métricas de grafo comumente usadas em estratégias de roteamento oportunistico: grau do
no e betweenness do nd. A primeira trata do nimero de arestas conectadas ao no (i.e.,
seus contatos), um indicador claro de sua popularidade. Ja o segundo € uma medida de
sua centralidade, definida como a propor¢ao de caminhos mais curtos entre cada par de
nés na rede que passam por ele.

Com base nisso, alguns estudos [Mitibaa etal. 2010, Costa et al. 2020,
Hui et al. 2010] consideram a correlacdo positiva entre o grau (ou betweenness) do
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Figura 1. Evolucao das comunidades dos usuarios

né com sua capacidade de transmitir uma mensagem. Para investigar essa suposicao,
realizamos o seguinte teste: para cada trace, um conjunto de mensagens foi dissemi-
nado através da estratégia de inundacdo (flooding), e para cada mensagem entregue,
analisamos o caminho tomado por ela e contamos para cada n6 o nimero de vezes
que ele participou em algum caminho. Em seguida, essa informacao foi correlacionada
com seus valores de grau e betweenness. Em ambos os casos, existe uma correlacao
positiva fraca (R = 0.3 para NCCU e R2 = 0.17 para Dartmouth quanto ao grau, e
R = 0.28 para NCCU e R = 0.2 para Dartmouth quanto ao betweenness). Além disso,
estudos mais recentes [Domingues et al. 2019, Nunes et al. 2018] argumentam que tais
abordagens simples falham em capturar as propriedades intrinsecas das relagdes sociais,
suas distribui¢cdes espaciais € como elas evoluem com o tempo. Finalmente, ao utilizar
esse tipo de estratégia, aplicamos nos nds mais qualificados a carga de serem switches
altamente demandados na rede, o que pode levar ao uso excessivo de seus recursos,
enquanto outros nds menos populares permanecem ociosos grande parte do tempo.

3.3. Comunidades Sociais

Outra possivel abordagem para capturar lacos sociais em uma rede € através da
deteccio de comunidades, usando métodos como o Clique Percolation Method
(CPM) [Palla et al. 2005]. Nele, comunidades sdo definidas como a unido de cliques
adjacentes em um grafo. Assim, dada a alta conectividade entre nés em uma mesma co-
munidade, existe uma alta probabilidade que mensagens sejam entregues ao adentra-las.
Ou seja, um no6 fora da comunidade poderia transmitir a mensagem para qualquer né na
comunidade mantendo uma alta probabilidade de que ela chegue ao destinatario.

Essa estratégia é usada por BUBBLE Rap [Huietal. 2010], GROUPS-
NET [Nunes et al. 2017a] e SAMPLER [Nunes et al. 2018]. No entanto, em aplica¢des
reais, as comunidades necessitam ser computadas e atualizadas periodicamente para con-
siderar as mudancas na rede. Como visto na Fig. 1, avaliamos como os nés mudam de
comunidades com o passar do tempo. Apds dividir cada trace em periodos de tempo,
comparamos as comunidades detectadas previamente com aquelas recentemente recalcu-
ladas. Para isso, utilizamos o CPM e checamos, para cada nd, se mais do que 50% de seus
pares da comunidade anterior mudaram para outra. Essa andlise foi feita com intervalos
de tempo de 6 h e 24 h, e de forma geral, os intervalos de 24 h oferecem comunidades mais
estaveis do que aqueles de 6 h. Entretanto, em ambos os cenarios, hd uma grande porcen-
tagem de nés que ndo pertencem a nenhuma comunidade, sendo esse valor ainda mais
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Figura 2. Participacao das classes sociais na disseminacao de mensagens por
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expressivo para Dartmouth (Fig. 1b). Considerando que o CPM € um algoritmo computa-
cionalmente intensivo, o fato de muitos nés nao possuirem comunidades atribuidas é um
desperdicio de recursos e uma subutilizacdo das estratégias de roteamento.

3.4. Contatos Sociais

A caracterizacdo de contatos em uma rede possui inimeras implicagdes em seu desenvol-
vimento. Ao identificar o comportamento de um grupo de usudrios, podemos, por exem-
plo, prover melhores estimativas da habilidade de cada usudrio de transmitir uma mensa-
gem em um cendrio oportunistico. RECAST [de Melo et al. 2015] utiliza duas métricas
de redes complexas, persisténcia dos contatos e sobreposi¢cao topoldgica (coeficiente de
Jjaccard), para classificar os contatos em traces de mobilidade como sociais ou aleatdrios.
A primeira métrica indica a frequéncia na qual ocorrem contatos entre dois usuérios em
uma rede, enquanto que a segunda indica quantas conexdes em comum sao feitas entre os
seus contatos. Esses valores sdao computados para cada par de usudrios no trace e compa-
rados com valores obtidos de um grafo aleatdrio, para indicar se estdo proximos (i.e., sao
aleatdrios) ou nao (i.e., sdo sociais) de um comportamento estocdstico. Adicionalmente,
contatos classificados como sociais sao divididos em trés subcategorias: amigos (alta re-
gularidade de encontro e alto nimero de contatos em comum), conhecidos (encontros
menos frequentes, porém ainda compartilham um alto nimero de contatos em comum) e
pontes (encontros frequentes porém com baixo nimero de contatos em comum).

Na Fig. 2, avaliamos como cada classificagdo dos contatos — incluindo aqueles
aleatérios — participam na entrega de mensagens na rede. Novamente, utilizamos a es-
tratégia de inundacdo e contamos somente as transmissdes que levam a uma entrega com
sucesso. Como pode ser visto para ambos os casos (Figs. 2a e 2b), contatos sociais
possuem um papel consideravelmente mais importante no roteamento, sugerindo que o
RECAST é um algoritmo util na avaliagdo de quais contatos devem ser preferidos na
transmissao de mensagens. Como as trés subcategorias representam tragos sociais entre
usudrios, ndo iremos analisi-las separadamente neste trabalho. Portanto, a partir de agora,
consideramos cada uma delas como um contato social, para visualizar de forma mais clara
as diferencas entre contatos sociais e aleatdrios.

Ao considerarmos o problema da evolucdo das comunidades discutido acima,
decidimos analisar se os contatos sociais iriam exibir um comportamento diferente. A
andlise foi feita supondo que se um contato foi classificado como social no primeiro dia
de cada trace permaneceria como social nos dias seguintes, dadas as novas interagdes
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que ocorrem. A Fig. 3 mostra os resultados dessa andlise, onde cada matriz representa
o numero de contatos que permaneceram como social (e os que mudaram para aleatorio)
nos proximos dias, até duas semanas depois. Ela também mostra o nimero de novos
contatos que nao foram detectados previamente, e os contatos que desapareceram (mar-
cados com um sinal negativo). Considerando até uma semana, mais do que 80% dos
contatos primeiramente classificados como social assim se mantiveram, indicando que a
atualizacdo das classificagdes dos contatos de forma frequente pode ndo ser necessdria.
Mais além, neste ponto existem mais contatos aleatdrios que se tornaram sociais do que
o contrario. Finalmente, mesmo se considerarmos um periodo de atualiza¢do mais curto,
como dois dias (o0 que garantiria uma consisténcia na classificacdo maior do que 90%), o
custo computacional ainda serd menor quando comparado as comunidades, que precisam
ser atualizadas com maior frequéncia.

4. SocialRoute

Nesta se¢do introduzimos SocialRoute, uma estratégia de roteamento oportunistico ba-
seada em contatos sociais. SocialRoute substitui a coleta de tracos sociais através de
comunidades pelo uso de contatos sociais, que sao classificados de acordo com cada rela-
cionamento individual e suas caracteristicas. Com essa informacao em maos, o algoritmo
faz o roteamento de mensagens de acordo com o grau da relagdo social entre usuarios em
um contato. Adicionado a isso, SocialRoute considera a implantacdo de nds transmissores
estéticos localizados em Pontos-de-Interesse (Pol) para auxiliar na disseminagao. O algo-
ritmo pode ser dividido em duas partes: a primeira € a fase de classifica¢do, responsavel
por usar dados histéricos de contatos para o ranqueamento dos contatos entre todos os
nos na rede; a segunda parte € a fase de aplicacao, que utiliza o conhecimento obtido na
primeira para realizar o roteamento oportunistico das mensagens na rede.



4.1. Fase de Classificacao

Nesta fase, o algoritmo analisa dados historicos de contatos para detectar as relacdes soci-
ais e aleatorias, de acordo com o algoritmo RECAST. Os traces servem como entrada ao
RECAST, que produz as classificagdes dos contatos, e em seguida removemos 0s contatos
classificados como aleatérios, dado o seu papel irrelevante na disseminag¢do. Dado isso,
a tabela de roteamento social é construida, contendo as distancias (em hops) entre todos
os pares de nos na rede. Dessa forma, um par de nds diretamente conectados terdo um
valor de SocialRoute igual a 1, enquanto que um par de nés conectados através de um n6
intermedidrio terd um valor igual a 2, e assim por diante. Caso o grafo seja desconexo,
dois nos inalcangaveis terdo valores de SocialRoute definidos como infinito.

Essa fase € o gargalo do SocialRoute, dado que as melhores solugdes para compu-
tar o caminho minimo entre todos os pares em um grafo possuem complexidade de tempo
de O(n3), onde n é o ndmero de nds na rede. Entretanto, a deteccdo de comunidades
utilizando o CPM possui complexidade de O(n*), onde n é o niimero de nés na rede e k
€ o tamanho da clique, que usualmente € 3. Por outro lado, enquanto que o CPM precisa
ser executado frequentemente para atualizar as comunidades, a fase de classificacdo do
SocialRoute pode ser executada esporadicamente, dado que os lacos sociais detectados
duram mais tempo (Fig. 3).

A Fig. 4 mostra a distribui¢do dos valores de SocialRoute obtidos para todos os
contatos dos traces de NCCU e Dartmouth. Para NCCU, € possivel observar que aproxi-
madamente 70% dos pares possuem valor de SocialRoute igual a 1, indicando que a rede
¢ densa e fortemente conexa. Os 30% restantes estdo concentrados no valor de Social-
Route 2, e somente alguns poucos pares possuem grau 3 de separagdo. Para o trace de
Dartmouth, somente uma fragdo dos pares possui valores de SocialRoute igual a 1, com a
maioria se concentrando nos valores de 2 ou 3. Ao contrario de NCCU, Dartmouth possui
alguns valores de SocialRoute igual a infinito, indicando que o grafo é desconexo, o que
¢ esperado devido a escala maior da rede.

4.2. Fase de Aplicacao

Esta fase consiste na disseminagdo oportunistica considerando os valores de SocialRoute
extraidos na fase anterior. De forma geral, SocialRoute funciona da seguinte maneira:

1. Uma mensagem sempre € replicada se um né encontra o destinatario;

2. Uma mensagem sempre € replicada a um noé estatico se ele ndo possui uma cépia
da mesma;

3. Ao encontrar um nd sem a mensagem, um no estatico a replicard somente se 0 nd
possuir valor de SocialRoute igual a 1, de acordo com uma func¢do de probabili-
dade de disseminagdo F;

4. Em qualquer encontro de nds ndo estaticos, a mensagem € replicada se o n6 en-
contrado ndo possui uma copia e se ele possui valor de SocialRoute menor do
que aquele portando a mensagem. Quando isso acontece, o nd portador atualizara
seu valor de SocialRoute para o valor do n6 encontrado, e portanto transmissoes
futuras s6 ocorrerdao a nds com valores abaixo do valor encontrado;

O Algoritmo 1 mostra os passos da aplicacao do SocialRoute quando dois nos quaisquer
—um portando a mensagem e o outro ndo — se encontram. Esse procedimento é executado



em cada encontro para cada mensagem Unica enviada de um remetente para um desti-
natdrio, até que o tempo de vida da mensagem (TTL) passe e as cOpias sejam descartadas.
Algumas observacdes podem ser feitas: ndo hd regra definida que limite o nimero de
transmissoes feitas por um né ndo-estatico; por outro lado, quando dois nds nao-estaticos
se encontram e o valor de SocialRoute € igual a 1, eles ndo serdo capazes de encontrar
nés com valores inferiores, e portanto cessardao suas transmissoes. Adicionalmente, para
cada destinatario diferente, existird um conjunto diferente de nés com valores inferio-
res de SocialRoute que serdo preferidos, resultando em uma distribuicdo das tarefas de
dissemina¢@o mais balanceada quando comparada as outras abordagens existentes.

Algorithm 1: SocialRoute — Transmissao em um contato
Data: N6 N; com mensagem M, N6 encontrado N; sem mensagem M
if N; ¢ NO_DESTINO then

| transmit M from N; to N,
else if N; ¢ NO_ESTATICO then

‘ transmit M from N; to N
else if N; é NO_ESTATICO then
if N;.SocialRoute = 1 then

| transmit M from N; to N; according to 7
else if V;.SocialRoute < N;.SocialRoute then
N;.SocialRoute <— N;.SocialRoute;
transmit M from N; to N
end

N - 7 I U I SR
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A implanta¢do de nds estaticos nos Pols aumenta o alcance das mensagens na rede
ao garantir sua disponibilidade constante em locais frequentemente visitados. Por outro
lado, a sua popularidade pode resultar em um grande nimero de encontros, aumentando
0 overhead sem que haja um ganho significativo em entrega. Para evitar esse comporta-
mento, introduzimos dois perfis de disseminagdo, que podem ser selecionados de acordo
com o interesse do remetente, as caracteristicas do contetido sendo enviado e a priori-
dade do mesmo. Tais perfis sdo representados por fungdes que levam em consideracio o
tempo decorrido desde a transmissao da mensagem pelo remetente e o numero de copias
jéa disseminadas pelo n6 estatico. Assim, temos:

* Funcdo de probabilidade crescente: aqui, estamos interessados em evitar a
disseminac@o por nds estiticos para favorecer possiveis encontros que podem
acontecer entre os nds de origem e destino em um futuro préximo. Essa estratégia
permite uma reducdo geral no overhead em troca de um aumento no tempo de
entrega. A probabilidade de transmissdo comeca em um valor inferior e aumenta
na medida que o tempo passa. Ao mesmo tempo, a probabilidade diminui na me-
dida em que o nimero de copias transmitidas pelo né estatico aumenta. A fungdo
recebe a forma de um decaimento exponencial e é definida como:

Fi = eWIﬂM) x P
onde z representa o tempo passado — em intervalos discretos de um total / — desde
a criacdo da mensagem na origem, M € um limiar superior para o nimero esperado
de cOpias que o no estdtico enviard para cada mensagem, ¢ € o nimero de copias ja
enviadas, e P € um limiar superior para a probabilidade mdxima de transmissao.
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Figura 5. Simulacoes para o trace de NCCU com 5 nos estaticos

* Func¢do de probabilidade decrescente: ao utilizar essa funcdo, estamos interessa-
dos em disseminar o maior nimero de cépias a partir do inicio da transmissao
de forma a alcancar o destino no menor tempo possivel. Assim, favorecemos um
tempo menor de entrega em troca de um overhead maior. A probabilidade de
transmissao comeca no valor mais alto possivel e diminui com o tempo. Assim
como na fungdo crescente, a probabilidade decresce na medida em que o nimero
de cdpias ja enviadas pelo n6 estatico aumenta. A funcdo € definida como:

fd — emaz(}[—t,l) X P

5. Validacao

No trace de NCCU, todos os 177 usudrios participam como remetentes e destinatrios,
com cada usudrio realizando uma tentativa de entrega a todos os outros, totalizando
13,572 mensagens. Por outro lado, dada a escala do trace de Dartmouth, selecionamos um
subconjunto de usudrios que participam como remetentes e destinatdrios. Para fazer essa
amostra, estratificamos os usudrios em grupos de acordo com o seu grau na rede. Nove
grupos foram criados, e 13 usudrios de cada grupo foram amostrados aleatoriamente, to-
talizando 117 usudrios selecionados e 13,572 mensagens. Os usudrios restantes no trace
participam da disseminacao, atuando como nds intermedidrios para a mensagem.

Em ambos os cendrios, cada mensagem parte do nd de origem quando o mesmo
se torna ativo na rede (i.e., gerando registros), dentro do intervalo de 8 h as 16 h, visando
evitar a disseminacdo em hordrios indesejados, como a madrugada. Para a configuracao
dos nds estaticos, variamos o nimero k de Pols cobertos de k& = {5,30} para avaliar as
variacoes no desempenho. Porém, diferente de [Nunes et al. 2018], ndo selecionamos os
nos estaticos de acordo com os k locais mais populares, e sim de acordo com os £ locais
que fornecem a maior cobertura de usudrios distintos (dado o histérico de localizagdes
reportadas pelos usudrios durante a fase de classificacdo). Finalmente, consideramos os
valores H = {5, 10,24, 50,100} como o tempo de vida da mensagem (TTL, em horas).
Essas defini¢cdes sao compartilhadas por todos os algoritmos avaliados. Para comparar os
resultados entre os algoritmos, avaliamos as seguintes métricas:
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Figura 6. Simulacoes para o trace de NCCU com 30 nds estaticos

» Taxa de entrega: representa a porcentagem de mensagens entregues;

e Nuimero de transmissdes por mensagem (overhead): representa o numero de
coOpias transmitidas entre nds para uma dada mensagem;

* Aumento na taxa de entrega por cOpia transmitida: representa a razao entre as
duas primeiras métricas, dando uma compreensao de como cada cépia transmitida
contribui para a taxa de entrega final;

* Tempo de entrega: mede o tempo que leva para a mensagem sair do né de origem
e chegar ao né de destino.

Por fim, para comparar com o SocialRoute, consideramos seis solugdes existentes na
literatura, sendo quatro baseadas em caracteristicas sociais:

* Inundacio (Flooding): mensagens sdo replicadas sempre que um né € encontrado
— representa o limite superior de taxa de entrega e o inferior de tempo de entrega;

* Transmissdo direta (Direct): mensagens sdo encaminhadas ao encontrar direta-
mente o destinatdrio — representa o limite inferior da taxa de entrega e overhead,

* PROPHET [Lindgren et al. 2004]: mensagens sdo replicadas de acordo com um
modelo probabilistico — cada né € atribuido uma probabilidade de ser capaz de
entregar mensagens a um destinatario;

* BUBBLE Rap [Hui et al. 2010]: mensagens sao replicadas de acordo com os va-
lores de GlobalRank e LocalRank dos usudrios, definidos de acordo com suas
comunidades;

* Relay-BUBBLE [Nunes et al. 2018]: opera de forma similar ao BUBBLE Rap,
com a adicao de nds estaticos em Pols;

* SAMPLER [Nunes et al. 2018]: similar ao Relay-BUBBLE, porém utiliza o raio
de giro dos nés como GlobalRank.

Avaliamos o SocialRoute usando ambas F; e F; (SocialRoute-i e SocialRoute-d,
respectivamente). Para o trace de NCCU, os parametros de ambas as fung¢des sao I = 10,
M = 2e P = 0.25, enquanto que para Dartmouth utilizamos / = 10, M =5e P =0.9—
definidos empiricamente. Em relacdo a fase de classificacao dos contatos, usamos dados
historicos de contatos (11 dias para NCCU e 15 para Dartmouth) como entrada. Tais
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Figura 7. Simulagoes para o trace de Dartmouth com 5 nds estaticos

dados nao sdo considerados durante a simulagdo, e as classificagdes obtidas sdo utilizadas
durante toda a simulacdo. Por outro lado, para as solu¢des baseadas em comunidades,
atualizamos as mesmas a cada 6 h, de acordo com suas implementac¢des originais.

Comecgamos avaliando os resultados para o trace de NCCU com 5 (Fig. 5) e 30
(Fig. 6) n6s estaticos. Para a taxa de entrega, ha uma divisdo em trés grupos: BUBBLE
Rap, PROPHET, Flooding e Relay-BUBBLE possuem as maiores taxas, ultrapassando
95% para o TTL 100. Em seguida, temos o SAMPLER (85%), SocialRoute-d (82%)
e SocialRoute-i (76%), e por fim Direct, com somente 61%. Por outro lado, o melhor
desempenho quanto ao overhead é Direct (1), SocialRoute-i (3,9) e SocialRoute-d (13).
Mais além, o overhead do SocialRoute-i € mais de 17 vezes menor (5 para SocialRoute-
d) do que o do SAMPLER - o algoritmo com caracteristicas sociais com a maior taxa de
entrega — e mais de 25 vezes menor (7 para SocialRoute-1) do que o do PROPHET. Esta
eficiéncia pode ser vista melhor ao olharmos para a taxa de entrega por cOpia transmi-
tida, onde SocialRoute-i e SocialRoute-d atingem valores de 19,6 e 6,4, respectivamente.
Por fim, SocialRoute-d possui tempo médio de entrega proximo dos valores obtidos por
SAMPLER, enquanto SocialRoute-1 possui tempos maiores (atendendo as defini¢des das
fungdes de disseminacdo). Considerando 30 nds estaticos (Fig. 6), SocialRoute obtém
taxas de entregas maiores que o SAMPLER, enquanto mantém overheads menores, espe-
cialmente para SocialRoute-i.

Para o trace de Dartmouth (Figs. 7 e 8), ha um comportamento similar. Porém,
dada a maior escala deste cenario, a diferenca do overhead entre o SocialRoute e as outras
solucdes € ainda maior. Para a simulacdo com 5 nds estéticos (Fig. 7), SocialRoute-
d e SocialRoute-i alcanca taxas de entrega de 52,3% e 43,5%, respectivamente, contra
34,8% do SAMPLER e 92,9% do PROPHET. Porém, ambas as estratégias do SocialRoute
possuem overhead menor que 10, enquanto o PROPHET atinge 879. Esta abordagem
de baixo-custo se traduz em um tempo médio de entrega mais alto para o SocialRoute.
Para a simulagdo com 30 nds estéticos (Fig. 8), as diferencas de taxa de entrega e tempo
médio de entrega entre SocialRoute e os outros algoritmos reduz, enquanto o mesmo
mantém overhead mais do que 30 vezes menor. Finalmente, os resultados para o trace
de Dartmouth também confirmam que as fun¢des de probabilidade de disseminacgdo se
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Figura 8. Simulagoes para o trace de Dartmouth com 30 nés estaticos

comportaram como esperado.

6. Conclusao

De forma geral, SocialRoute apresenta uma solucdo para roteamento oportunistico de
baixo custo, alcancando altas taxas de entrega enquanto mantém um overhead baixo.
Apesar de apresentar tempos de entrega maiores, a variacao € pouco expressiva e aceitavel
no contexto de redes tolerantes a atrasos (DTN). Assim, nao € a melhor alternativa para
contedidos de alta prioridade; nesse caso, algoritmos que priorizam o tempo de entrega
devem ser adotados. Adicionalmente, também vimos como as funcdes de probabilidade
resultaram em perfis de disseminac¢do diferentes — com um frade-off claro entre overhead
e tempo de entrega. Assim, a selecdo pode ser feita de acordo com o contetido sendo
disseminado e sua prioridade. Adicionalmente, em comparagdo com solugdes baseadas
em comunidades, SocialRoute requer atualizagcdes menos frequentes para sua camada
social, reduzindo o uso dos recursos dos usudrios. Por fim, os resultados para a simulacdo
de Dartmouth enriquecem estudos prévios ao mostrar como os algoritmos analisados se
comportam em um cendrio maior. Trabalhos futuros incluem testes adicionais do papel
das classes na disseminagdo, a criagdo de outros perfis de transmissdo, e a avaliacdo de
cendrios com contextos sociais, espaciais e temporais diferentes, dadas as limitagdes dos
conjuntos de dados utilizados.
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