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Abstract. Real Datasets can reveal user characteristics such as mobility, so-
cial interactions, and others that will support Future Mobile Networks in rou-
tines prediction and resource management. This work introduces a framework
with practices for user-data extraction and manipulation, and proposes human-
aware metrics to support a novel opportunistic communication strategy. The
experience is reported through a study case with MACACO Dataset and results
from trace and metrics analysis, showing the importance of human-behavior
based decision factors for future networking solutions.

Resumo. Datasets Reais podem revelar caracteristicas dos usudrios como mo-
bilidade, interacoes sociais e outras que dardo suporte a Redes Moveis do Fu-
turo na predicdo de rotinas e gerenciamento de recursos. Este trabalho apre-
senta um framework com prdticas para manipulagdo e extragcdo de dados de
usudrios e propoe métricas ciente do humano como suporte a uma nova es-
tratégia de comunicacdo oportunistica. A experiéncia é relatada através de um
estudo de caso do MACACO Dataset e resultados da andlise do trace e das
métricas, expondo a importancia de fatores de decisdo baseados em comporta-
mento humano para solucoes de rede do futuro.

1. Introducao

A intermiténcia na conectividade, a forte dependéncia dos padrdes de mobilidade dos seus
usudrios e dispositivos com baixo poder computacional sdo caracteristicas que fazem com
que a pesquisa em redes moveis seja bastante desafiadora. Estudos sobre a efetividade e
desempenho de solugdes de redes para cendrios de mobilidade, em geral, sdo apoiados
por experimentos baseados em simulacdo que utilizam modelos de mobilidade para a
geragdo de traces sintéticos. Mais recentemente, pesquisadores t€ém envidado esforcos na
utilizacdo de datasets reais (também referidos como traces) a fim de obter resultados mais
robustos e realisticos.

O uso de datasets reais tornou-se ainda mais relevante para estudos de arqui-
teturas das redes méveis do futuro, que serdo cada vez mais centradas nos requisi-
tos comportamentais dos usudrios [Costa et al. 2018]. Ou seja, arquiteturas em que
as caracteristicas e habitos do ser humano por tras de um dispositivo de comunica¢do



sdo explorados de forma a melhor servi-lo. Por tais motivos, o estudo do comporta-
mento humano [Thilakarathna et al. 2017] € essencial para o avanc¢o de pesquisas na drea.
Um individuo possui caracteristicas como mobilidade, tracos de personalidade e sdcio-
econdOmicos, interagdes sociais, carater, humor, perfil de trafego e contexto que podem
ser estudadas para oferecer um servigco de rede mais adequado [Oliveira et al. 2017]. His-
toricamente, diversos trabalhos examinaram caracteristicas do usuario como a mobili-
dade [Lau et al. 2017, Xia et al. 2018]. No entanto, pouco ainda foi feito no sentido de
aproximar métricas de avaliacdo e outros fatores de aspectos inerentes a0 comportamento
humano. A utilizagdo dessas informagdes na predic¢ao e identificacdo de rotinas também
carece de mais iniciativas.

Diante da necessidade de aproximar mais as redes e os seus usudrios, o estudo
de solugdes cientes do humano através de datasets reais torna-se essencial. Além da
disponibilidade desses traces reais, diversos desafios precisam ser tratados, tais como
lacunas temporais e dados inconsistentes causados por erros na coleta. Critérios relati-
VoS a aquisi¢do, armazenamento, processamento, modelagem, extracdo de conhecimento,
andlise, validagdo e privacidade dos dados precisam ser levados em conta, até que os da-
dos brutos se tornem tteis para pesquisa. Com isso, esse trabalho busca responder ”Como
podemos extrair conhecimento da mobilidade humana de datasets reais para dar suporte
ao desenvolvimento de estratégias de comunicacao oportunistica?”.

Introduzimos um framework para extracdo e manipulacdo de dados de usudrios
com etapas, técnicas no solucionamento de problemas e exemplos de fontes de dados.
Através de conhecimento extraido do MACACO (Dataset Europeu privado) !, propo-
mos métricas cientes do humano como suporte a uma nova estratégia de comunicacao
oportunistica via D2D. O MACACO foi obtido por crowdsensing-movel e contém dados
de mobilidade, tragos de personalidade e outros. Apresentamos um estudo de caso da
manipulacdo do trace com a metodologia utilizada desde a sele¢do de usudrios, inferéncia
de locais de trabalho e casa, filtragens de erros e preenchimento de lacunas. Essa metodo-
logia ira servir de guia para futuros trabalhos com traces reais, ja que nem sempre essas
praticas sao adotadas para garantir resultados confidveis. Por fim, trazemos resultados da
manipulacdo do dataset e da andlise das métricas.

O restante do trabalho estd organizado da seguinte forma: na Secdo 2 constam
os trabalhos relacionados; na Secdo 3 € detalhado o framework de extragdo de dados
do contexto humano; na Secao 4 sdo propostas as métricas e divisdo temporal ciente do
humano; na Se¢ao 5 estdo o estudo de caso com 0 MACACO, andlise dos resultados da sua
manipulacdo e das métricas, e discussao de uma estratégia de comunicacao oportunistica;
na Secdo 6, conclusdo, objetivos futuros e oportunidades de pesquisa.

2. Trabalhos relacionados

Ao longo dos anos, pesquisas estudaram a mobilidade através de traces reais e também
modelos sintéticos, buscando emular a movimentagdo de nds na rede, seguindo determina-
dos padrdes (p.ex., humanos ou veiculos). Apesar da grande disponibilidade de modelos
sintéticos, na maior parte do tempo eles falham ao tentar refletir a mobilidade observada
na vida real [Batabyal and Bhaumik 2015]. Com isso, a coleta e andlise de datasets reais
ganhou notoriedade por refletir naturalmente a mobilidade dos individuos monitorados.

'MACACO Dataset. Disponivel em: http://macaco.inria.fr/



Apesar da quantidade considerdvel de trabalhos baseados em datasets, muitos nao deta-
lham desafios encontrados e licdes aprendidas na sua manipulacio, incluindo processa-
mento, filtragem, formatagdo, limpeza, modelagem, enriquecimento dos dados, analise,
dentre outros. O uso desses datasets sem a aplicacao dessas etapas necessarias pode levar
a resultados tendenciosos ou sem confiabilidade.

Dentre os traces populares com dados reais de usudrios estdo o Dartmouth,
que engloba logs SNMP e tcpdump de um conjunto de cerca de 450 APs cobrindo
a conexao/desconexdo de clientes num Campus por um periodo de 5 anos; o MIT
Reality Mining [Eagle and Pentland 2006], que armazena atividade de 100 smartpho-
nes relativas a proximidade de dispositivos bluetooth, torres de celular, utilizacdo de
aplicagdes, entre outras; € o NCCU Dataset [Tsai and Chan 2015], que conta com mo-
vimentos reais coletados através de uma aplicacdo instalada nos dispositivos méveis de
115 usuarios ao longo de duas semanas, num Campus em Shanghai. Diferentes traba-
lhos extrairam de datasets, métricas relacionadas com o desempenho de redes moveis,
tais como o tempo de duracdo de contato, tempo inter-contato, Centrality e Radius of
Gyration [Batabyal and Bhaumik 2015].

Em [Lohan and e Silva 2017], os autores analisaram quatro traces com
informacdes de geolocalizacdo em relacdo a parametros como velocidade, aceleracio,
tempo de pausa e mudangas de direcdo na mobilidade. Ja em [Shah et al. 2017], € pro-
posto um mecanismo de reconhecimento de atividades (p. ex: identificacdo de pontos de
parada) baseado em traces de mobilidade. Desafios relacionados a parte de mineragao
de dados dos datasets sao mostrados. Em [Domingues et al. 2018], os autores chamam
atencao sobre a importancia de caracteristicas espaciais e sociais extraidas de datasets re-
ais. Um algoritmo de encaminhamento oportunistico € proposto e validado através de um
dataset real e um sintético, mostrando diferencas de desempenho entre as fontes de dados.
Em [Kondor et al. 2018], os autores verificam a possibilidade de cruzar dados de usuérios
de traces diferentes e anonimizados para identificd-los. O estudo é baseado em um da-
taset de telefonia movel e um de sistema de transporte, ambos com milhdes de usudrios.
Através dos traces sdo extraidas propriedades que causam impacto na identificagdo cru-
zada de usudrios e um dos resultados mostra que a frequéncia na coleta de dados do trace
aumenta a precisao das técnicas propostas.

3. Manipulacao e extracao de conhecimento de datasets

A “transformac¢do” de dados brutos do contexto humano em conhecimento ttil no ambito
de solugdes de rede, apresenta desafios. Nesta secdo, apresentamos o framework descrito
na Figura 1 para extracdo e manipulacdo de dados do contexto humano, contemplando
gerenciamento, andlise e privacidade.

3.1. Gerenciamento de dados

O gerenciamento consiste nas etapas de (i) Aquisicdo, (ii)) Armazenamento, Processa-
mento e Enriquecimento e (iii) Modelagem, descritas a seguir:

e Aquisicao: A andlise do comportamento humano requer disponibilidade de dados,
muitas vezes, de fontes diversas. Entre as opcdes, a coleta através de medicoes
de infra-estruturas de rede sem fio, APIs especificas de servigos ou redes sociais
(p-ex., Foursquare) e os dispositivos moveis. Esses representam uma das princi-
pais fontes, dada a sua ubiquidade e diversidade de sensores equipados.
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Figura 1. Framewok para extracdo de dados brutos do contexto humano no
auxilio a solucoes de rede do futuro.

e Armazenamento, Processamento e Enriquecimento: A grande quantidade de
dados que pode ser gerada requer plataformas de armazenamento seguras, esca-
londveis e tolerantes a falhas que possibilitem solicitagdes paralelas e em tempo
real. Ainda no processamento, a associa¢do e integracdo de dados também podem
ser necessarias: diversas fontes de dados que reagrupam diferentes tipos de da-
dos sdo exploradas simultaneamente para extrair informagdes tuteis. Além disso,
€ preciso aplicar técnicas de limpeza, enriquecimento por normalizacdo, detec¢ao
de entradas falsas, interpolacdo geografica e temporal, entre outras, para com-
pensar lacunas e reduzir a inconsisténcia dos dados brutos [Montjoye et al. 2013].
Finalmente, a reduc¢do dimensional de dados multidimensionais também pode ser
necessdria antes da andlise. Para isso, a selecdo de recursos tteis € eficaz.

e Modelagem: Dados devem ser modelados em um formato que permita a extracao
de informagdes espaco-temporais e a relagdo entre diferentes componentes. Os
grafos t€m sido o formato mais utilizado para modelar comportamentos espago-
temporais de pessoas com ambientes ou lacos sociais. Nesse contexto, o vértice
em um grafo pode representar usudrios em uma rede ou seus locais visita-
dos [Nunes et al. 2018], enquanto as arestas conectam vértices quando um encon-
tro acontece, ou quando locais sdo visitados sequencialmente por um individuo.
Além dos grafos, Trajetérias espaco-temporais de pontos cronologicamente orde-
nados s@o bastante usadas.

3.2. Analise de dados

A andlise de dados inclui extracdo e andlise de conhecimento, bem como validagcdo de
dados, conforme discutido a seguir.

e Extracio e analise de conhecimento: Dentre os tipos de extracdo de conheci-
mento, podemos citar: deteccdo e modelagem de padrdes, correlacdo e causali-
dade entre entidades envolvidas, deteccao de perfil comportamental, classificacdao



ou agrupamento de dados, e deteccdo de alteracdes ou irregularidades nos da-
dos. A extracdo de conhecimento também pode ser feita através da atividade
do usudrio em suas redes sociais, ja que suas publicagdes podem conter dados
valiosos. Técnicas de visualizag¢do, aprendizado de maquina, inteligéncia artifi-
cial, métodos de interacdo humano-computador, modelagem de séries temporais,
métricas complexas de rede, estatistica e andlise empirica sdo exemplos dteis nesse
contexto.

e Validacao: A validagdo consiste em verificar a corretude e a utilidade dos dados,
fornecendo garantias de adequacdo, precisdo e/ou consisténcia dos mesmos. Na
andlise estatistica, a validacdo cruzada é uma técnica usada para avaliar como o0s
resultados serdo generalizados para um conjunto de dados independente. Outra
técnica comum € o cruzamento de dados usados (geralmente incompletos ou re-
duzidos) com o que € chamado de dados ground truth (geralmente dados oficiais
ou completos).

3.3. Privacidade dos dados

A privacidade dos dados do usudrio deve ser garantida para oferecer suporte a aplicativos e
inovacao, sem prejudicar os direitos e a seguranca individuais. No contexto de seguranca
e privacidade, aspectos, como mecanismos de autenticacdo e autorizagdo, anonimizagao,
e esquemas de incentivo e reputacio foram investigados. Como a Privacidade de Dados é
uma questao muito importante para a evolugdo das redes ciente do humano, defendemos
que técnicas apropriadas devem ser usadas de acordo com o tipo de dados a serem arma-
zenados e analisados. A seguir, mostramos métricas extraidas da mobilidade de usudrios
e uma divisdo temporal ciente do humano.

4. Métricas para aplicacoes ciente do humano

Trabalhos anteriores analisaram datasets e extrairam métricas de mobilidade, aplicando
esse conhecimento, dentre outras solucdes, em estratégias de comunicacao oportunistica.
No entanto, até entdo, pouco foi feito no sentido de identificar rotinas, prever deslocamen-
tos e encontros, e sobretudo, entender a influéncia de aspectos do comportamento humano
na mobilidade do usudrio [Domingues et al. 2018]. A seguir, apresentamos métricas e
nogoes extraidas do MACACO Dataset, propostas no sentido de aproximar naturalmente
solucdes de rede do comportamento humano e suas rotinas.

4.1. Identificando a rotina da mobilidade humana

De acordo com trabalhos na literatura como [de Melo et al. 2015], a regularidade exis-
tente na mobilidade humana contribui com a baixa entropia desses movimentos. Com
isso0, aspectos como regularidade espacial, temporal e social (encontros) se tornaram im-
portantes no estudo da mobilidade. Por conta das nossas rotinas, os encontros, pontos de
interesse e deslocamentos podem ser previstos?, fatores que podem alavancar geréncia de
recursos de redes e tipos de comunicacdo (p.ex. dispositivo-a-dispositivo). Contudo, a
depender do periodo do dia, nosso perfil de mobilidade geralmente muda (p.ex. € restrito
quando estamos em casa, € mais movel ao se deslocar de casa/trabalho). Sendo assim,
propomos aqui uma observagdo temporal mais granular. Essa ideia se opde a iniciativas

2Facebook Filed A Patent To Calculate Your Future Location.
https://www.buzzfeednews.com/article/nicolenguyen/facebook-location-data-prediction-patent



anteriores em que métricas de mobilidade sdo calculadas em janelas constantes (p.ex., 24
horas, ou as 6 horas anteriores observadas) [Domingues et al. 2018].

Na Tabela 1 apresentamos nossa abordagem temporal onde o dia é dividido em 6
periodos nao-uniformes, com duragdes diferentes. Ressaltamos que essa foi uma divisao
adotada no MACACO Dataset para refletir diferentes perfis de mobilidade da populagcao
ao longo do dia. Defendemos que a temporalidade deve ser adaptada a populacdo estu-
dada para trazer resultados mais precisos nas pesquisas. Justificamos a nossa proposta,
relacionando os periodos com os hordrios que a populacio efetua deslocamentos e/ou
apresenta confinamentos mais longos. O periodo “EM”, por exemplo, busca contabilizar
o deslocamento de casa ao trabalho de grande parte dos individuos , enquanto no “M” o
confinamento no trabalho (também no periodo “A”) e deslocamentos menores durante o
horério de almoco. Com essa divisdo temporal, a intencdo € extrair dos traces de mobili-
dade, métricas e fatores de decisdo cada vez mais precisos e proximos das atividades reais
e das rotinas dos humanos nos devidos periodos do dia. A seguir, apresentamos métricas
extraidas do MACACO Dataset, mas que podem ser obtidas ou utilizadas em outros traces
de mobilidade.

Tabela 1. Divisao Temporal Diaria Proposta

# Periodo Intervalo de tempo
EM | Manha Cedo | 06:00:00 - 09:59:59
M Manha 10:00:00 - 13:59:59
A Tarde 14:00:00 - 17:59:59
EE Anoitecer 18:00:00 - 20:59:59
E Noite 21:00:00 - 23:59:59
N | Madrugada | 00:00:00 - 05:59:59

4.2. Grau de Centralidade como consciéncia social

O Grau de Centralidade (do inglés Centrality Degree - CD) mede os vinculos sociais de
um usuario (humano), ou seja, seus encontros. Um usudrio com maior grau € mais “po-
pular”, ou seja, encontra mais pessoas €, portanto, tem um potencial maior de entregar
mensagens em uma estratégia de comunicacdo D2D oportunistica. Calculamos coefici-
entes das métricas por periodo do dia e aprendemos com a mobilidade do usudrio durante
uma semana k para aplicar o conhecimento na semana k + 1. Portanto, a equagdo 1,
representa 0 CD médio de um né v em um periodo p € (EM, M, A, EE, E, N) como
(Acp,(u))- O somatério de ¢ = 1 a d representa os dias consecutivos da semana k e d o
numero de dias anteriores considerados (5, excluindo finais de semana). J4 n é o niimero
de nos na rede € e(,,) € um indice do valor 1 se houver uma aresta e entre 0s nés u € v no
periodo p. Considerando nossa rede como um grafo de contato dindmico G; = (V, E}),
em que V' € o conjunto de usudrios (nés méveis) e F; é o conjunto de arestas (contatos)
detectados, onde ¢ € (1,2,...;a) e a < 432.000 segundos (dura¢do em segundos dos
dias uteis da semana k). Existe uma aresta ¢ € FE; entre dois nds, se esses estiverem no
intervalo de comunicac¢do definido no momento ¢, ou seja, eles estdo em contato.

d .
- . CD! n -
ACDp(u) — M’ onde CDp(u) — % (1)



4.3. Radius of Gyration como area de cobertura

O Radius of Gyration - RG quantifica a mobilidade de um individuo em relagdo a um
centro de massa, calculado a partir de seus movimentos. Em nossa estratégia, essa métrica
¢ usada para selecionar usudrios que fizeram mais deslocamentos dentro de uma célula
da rede (detalhes na proxima secao). Aqui também fazemos o aprendizado por periodo
p € (EM,M,A EE, E,N) de uma semana k para aplicar o conhecimento na semana
k + 1. Portanto, na equagdo 2 calculamos o RG médio de um né v em um periodo p como
Argg,(u). Emi = 1 ad, os dias da semana k, d representa o niimero de dias anteriores
considerados (5), NV € o numero de posi¢des (coordenadas) registradas, /; € um local no
indice j e [, é o centro de massa. Para cada usudrio u € V, consideramos que existe
um conjunto L, = (1, [y, ...,1,,) de locais registrados no periodo p da semana k. Cada
local [ = (x,y), onde x,y sdo coordenadas associadas a um instante temporal. Com
essa abordagem buscamos uma métrica mais precisa, refletindo os movimentos em cada
periodo do dia.

E?:l RG;(U) 1 — 2 1 —
ARGP(U) = T, onde RGP(U) = N ; (lj — lcm) e lcm = N ; l]’

2)

4.4. Sojourn Time

Com o Sojourn Time - ST, quantificamos a permanéncia de um usudrio em uma célula da
rede. Na nossa estratégia, aplicamos essa métrica para identificar nés que permanecem na
mesma célula de potenciais interessados num contetido (mais detalhes na Se¢ao seguinte).
Consideramos um espaco geografico dividido em diferentes células de uma operadora.
Investigamos a mobilidade de cada usudrio v € V numa semana k, calculando o seu
tempo de permanéncia por periodo p em cada célula ¢ € (cy,ca, ..., ¢,,) para aplicar na
semana k£ + 1. Portanto, na equagao 3, AST; (u) é o ST médio em minutos de u em ¢
durante p. Continuando, ¢ = 1 a d representam os dias da semana k e d € igual ao nimero
de dias anteriores considerados (5). A duracdo (em minutos) é obtida dos registros de
data e hora associados a pelo menos dois pares consecutivos de coordenadas (z,y) € L,;
e (z,y) € ¢ (dominio geografico de ¢). Jd4 AY(u),. é o tempo total ¢ no periodo p que o né
u permaneceu na célula c.

d el
Asre(u) = w, onde STy (u) = Af(u). 3)

4.5. Proximidade de Destino por ciéncia geografica

Dadas area de cobertura e localizagdo de uma célula, o quao préximo dela um usudrio
costuma chegar? Essa € a pergunta que tentamos responder por meio dessa nova métrica
de ciéncia geografica. Assim como anteriormente, examinamos a mobilidade do usuério
por periodo p em uma semana k para aplicar o conhecimento na semana seguinte (k+1). O
objetivo € encontrar usudrios que possam se aproximar da borda ou alcangcar uma préxima
célula. Com isso, na Equagao 4 calculamos a Maximum Proximity - MP média A, Pe(u)>
ou seja um coeficiente de proximidade de um usudrio v em relacdo a uma célula ¢ €



(¢1,¢9, ..., ¢,) durante um periodo p. Os dias da semana k variam de i = 1 a d, que é
igual ao nimero de dias anteriores considerados (5). A distancia entre a célula e o n6 u
é calculada através da tradicional féormula de haversine. Com isso, em m:n obtemos a
menor distancia entre u € ¢, considerando todos pares de coordenadas de u disponiveis no
periodo p. Ressaltamos que caso essa métrica seja aplicada a um dataset com coordenadas
em outros formatos (ex: plano cartesiano), a férmula de calculo de distancia adequada
devera ser usada.

d
> MPS(u);
Arpeu) = =1 ¥ b4 , onde M Pj(u) = min|haversine(u, c)| “

4.6. Ciéncia de Direcao Geografica

Essa é uma nova métrica relativa a mobilidade instantanea do usudrio. Nela, extraimos a
direcdo do deslocamento recente de um né u para verificar se o movimento € direcionado
a uma determinada célula c da rede. Para isso, calculamos a direcao geodésica entre pares
de coordenadas, considerando os ultimos 30 minutos de deslocamento. O resultado €
a moda (a dire¢ao mais comum em um conjunto de direcdes). Essa € a tinica métrica
sob demanda da estratégia e que € calculada apenas se em um encontro entre dois nds
u,v € V, o algoritmo precise testar sua condi¢do. Cada né verifica sua direcao recente
em relacdo a uma determinada célula c e compara seus resultado. A seguir, apresentamos
o estudo de caso do MACACO, além de resultados da analise do dataset, das métricas e
da divisao temporal.

5. Experimentos, Avaliacao e Estratégia
5.1. Estudo de caso: Dataset MACACO

O MACACO € um Dataset privado e possui um banco de dados de informac¢des como
coordenadas de localizacdo, redes Wi-Fi e dispositivos bluetooth no alcance, tragos de
personalidade, dentre outros, de cerca de 190 usudrios de diferentes paises, ao longo de
periodos distintos. A aquisicdo de dados se deu através de um aplicativo instalado em
smartphones, que armazenava informacdes dos usuérios num servidor de banco de dados.

Nas fases de processamento e enriquecimento, o primeiro desafio foi selecionar
um subconjunto de usudrios com caracteristicas espaciais em comum, ja que nosso in-
tuito era analisar suas rotinas e dinAmica de contatos. Desta forma, identificamos uma
populagdo de 62 usudrios da UFMG e PUC-MG. Essa selecao se deu com o cruzamento
de rastros de mobilidade dos usuarios com coordenadas geograficas da cidade de Belo
Horizonte e Regidao Metropolitana. Inferimos uma “HOME LOCATION”, selecionando
usudrios que permaneceram na cidade durante a madrugada, de 02:00 as 06:00, ou seja,
quando maior parte das pessoas encontram-se em casa. Ainda cruzamos dados das 7/0:00
as 21:00 para identificar presenga no Campus da UFMG ou PUC-MG da manha até a
noite. Eliminamos 28 usudrios por possuirem poucos dados (esparsos), ou informagdes
inconsistentes, por exemplo, medi¢cdes de GPS zeradas, atrasos de coleta e excesso de
entradas duplicadas.

O segundo desafio foi agrupar dados dos usudrios, ja que o periodo de coleta em
que cada um utilizou o aplicativo € unico. O Dataset foi coletado entre 2015 e 2018.



Dados anteriores a 22/05/2015 foram descartados, ja que houve alteracdo no intervalo de
requisi¢do de 1 para 5 minutos nessa data. No intuito de selecionar 4 semanas de dados
(20 dias uteis), filtramos os “melhores” dias tteis de cada usuario, excluindo feriados.
Essa técnica foi utilizada para poder comparar atividades por dias da semana, ja que a
populacdo selecionada compartilha um contexto social (frequenta uma das Universida-
des).

Na sequéncia, descartamos entradas inconsistentes geradas por cache do SO ou
atraso de coleta. Feito isso, preenchemos eventuais lacunas. No periodo de 02:00 as
06:00, aplicamos a “HOME LOCATION” como a localizacdo mais frequente durante
os 20 dias no hordrio. As demais lacunas ao longo do dia foram preenchidas através
de interpolagdo linear geodésica. Dados dois pares de coordenadas geogréficas associ-
ados cada um a um instante temporal, foram calculados recursivamente os pontos inter-
medidrios (latitude e longitude) a serem preenchidos no trace. Finalmente, na modelagem
de dados, desenvolvemos um script para identificar e quantificar a duracdo de contatos
entre os usudrios. O script recebe os dados de localizacdo dos usudrios e detecta pro-
ximidade geodésica através de um calculo de distancia. Consideramos o alcance de até
30m (alcance médio do Wi-Fi Direct). Como nao ha sincronizagao dos reldgios para cada
medi¢do de cada nd, aplicamos janelas deslizantes de 5 minutos. Por exemplo, a janela
inicial é de 00:00:00 a 00:05:00. Caso dois nds u € v estivessem no alcance dentro desse
instante temporal e no mesmo dia, o contato era informado. Se na proxima janela eles se
mantiveram no alcance, a dura¢do do contato também era incrementada. A saida do script
foi modelada como um grafo de contatos. Nas sub-sec¢des a seguir, realizamos extracao e
andlise de conhecimento dos dados.

5.2. Resultados obtidos e analise

Na Figura 2(a), temos uma CDF (Funcdo Distribuicdo Acumulada) com nimero de con-
tatos unicos. O periodo “EM” possui zero contatos, portanto, ndo foi plotado em anélises
posteriores, enquanto os periodos “M” e “N” apresentam uma ocorréncia de contatos
muito baixa. A partir desse grafico, vemos os periodos “EE” e “E” com cerca de 70%
dos usudrios com pelo menos 5 contatos inicos. Em comparagdo com a figura 2(b) em
que plotamos a CDF para o nimero total de contatos, vemos coeficientes maiores, o0 que
€ justificado pelas rotinas dos usudrios (neste caso, repetindo os links sociais). O periodo
“EE” tem mais de 20% de usudrios com 200 a 320 contatos.

Nas Figuras 3(a) e 3(b), avaliamos o tempo em que 0s usudrios estiveram em con-
tato. No primeiro grafico, vemos cerca de 40% do trace com menos de 5% do tempo em
contato. Os periodos de baixa incidéncia de contatos (mencionados anteriormente) geram
grande impacto nesse gréafico, por isso avaliamos essa realidade por periodos na figura 3
(b). Neste gréfico, encontramos porcentagens mais altas nos periodos “EE” e “E”. Nas
figuras 4(a) e 4(b), avaliamos a duracdo média e maxima dos contatos. A duracdo minima
dos contatos ndo foi avaliada devido a incerteza resultante da falta de sincronizagdo dos
relégios. Ha heterogeneidade de informagdes em cada periodo, o que refor¢a nossa
intui¢do de que os seres humanos se comportam de maneira diferente de acordo com
a hora do dia e o contexto e isso impacta diretamente o coeficiente das métricas.

Na Figura 4(a), observamos que quase 80% dos usudrios nao entram em contato
com ninguém no periodo “M”. Existem apenas cerca de 10% de contatos com duracdo
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Figura 2. Analise de Contatos (Unicos e totais) no MACACO.
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Figura 3. Analise de Contatos (porcentagem de tempo) no MACACO.

mais longa (15 a 40 minutos). No periodo “A”, a duracdo aumenta. Cerca de 70% dos
usudrios entram em contato. Esse e o periodo “EE” podem ser interessantes para estudar
as métricas relacionadas a ci€ncia geografica, pois as pessoas realizam deslocamentos
maiores ao voltar para casa ou ir a a Universidade, por exemplo. No periodo “EE”, cerca
de 80% dos usudrios entram em contato, com cerca de 50% de contatos com pelo menos
20 minutos de duragdo. O mesmo pode ser aplicado ao proximo periodo (“E”), com
maior ocorréncia de contatos e duracao de 5 a 200 minutos (figura 4(b)). No periodo
“N”, obviamente, ha menor incidéncia de contatos e curta duragao, ja que a maioria das
pessoas tendem a estar em casa e nado compartilham um contexto social neste momento.
Seria diferente num trace em que os usudrios moram num campus, por exemplo. Isso
refor¢a a nossa ideia que precisamos conhecer os humanos por trds dos dispositivos para
propor solucdes adequadas.
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Figura 4. Analise de Contatos (tempo médio e maximo) no MACACO.
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Figura 5. Analise do Grau de Centralidade e Radius of Gyration no MACACO.

Ap6s examinar os contatos, foi realizada uma anélise espacial. Devido ao contexto
social compartilhado, a maior parte dos contatos acontece no campus. Assim, decidimos
considerar apenas essa drea geogréfica para construir uma divisao de células. Nao utili-
zamos células originais de operadoras locais pois essas sao muito grandes em relacdo a
area do campus. Isso invalidaria nossas métricas que dependem da ciéncia geogréfica e
das nocdes de células. Apds algumas experiéncias com tamanhos de células, a drea foi
dividida em 9 células (cada uma com 113m x 113m).

Além da anélise do dataset, aplicamos as férmulas das métricas propostas no MA-
CACO e avaliamos a distribui¢dao delas. Na Figura 5(a), vemos como a “popularidade”
do usudrio esta relacionada ao tempo. Na Figura 5(b), a distribui¢do do radius of gy-
ration (em metros) apresenta deslocamentos maiores nos periodos da manha e da tarde.
Assim como na andlise de contatos, verificamos que os coeficientes diferem por periodo,



seguindo nossa intui¢ao.

A seguir, nas Figuras 6(a) e 6(b) plotamos a CDF das métricas Sojourn Time e Pro-
ximidade de Destino, onde usamos aleatoriamente a célula “D” (variando de “A” a “T”).
No primeiro, vemos mais permanéncia na célula “D”, nos periodos “A”,“EE” e “E”. No
segundo grafico, pode-se observar que em periodos como “EE” e “E”, cerca de 40% dos
usudrios estdo presentes ou muito perto da célula. A proximidade pode trazer informacdes
interessantes quando pretendemos alcangar uma célula vizinha. O reconhecimento da
direcdo geografica nao foi plotado, pois se refere a mobilidade instantanea e deve ser cal-
culado a partir dos dltimos 30 minutos de atividade do usudrio, caso seja necessério de
acordo com a estratégia.
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Figura 6. Analise do Sojourn Time e Proximidade de Destino no MACACO.

5.3. Uma Estratégia de comunicacao oportunistica via D2D

Com base nas métricas propostas e avaliadas, passamos a uma estratégia de encaminha-
mento oportunistico para tomar decisdes mais adaptativas aos usudrios. O intuito € fazer
o descarregamento de dados de uma rede celular através de nés que oportunisticamente
levam contetdo até consumidores interessados. N6s pressupomos duas etapas nesse con-
texto. A primeira consiste em uma politica de escolha de nds disseminadores onde o
conteddo a ser descarregado oportunisticamente € replicado. No segundo estdgio (des-
crito nessa se¢do), propomos uma estratégia de encaminhamento baseada nas métricas
anteriormente descritas. O objetivo dessa se¢do € mostrar como podemos formatar de-
cisdes guiadas por fatores que podem ir além de métricas tradicionais de mobilidade.
Sendo assim, descrevemos ideias e intui¢des da estratégia a ser implementada. Dentre os
trabalhos futuros, avaliaremos a mesma em relagdo a métricas de desempenho e a outras
propostas com intuito similar.

A estratégia de encaminhamento € executada em cada né u que carrega um
contetido ¢, quando u encontra um nd v num instante ¢. Caso ¢ seja encaminhado com
éxito a v com base em uma condi¢do do algoritmo da estratégia, v também ird pas-
sar a executa-la ao encontrar outros nds, até o tempo-de-vida (TTL) de c. Ao solicitar



um contetdo ¢, um determinado consumidor informa sua célula de rede atual. Assumi-
mos que cada n6 armazena os coeficientes das métricas em uma tabela local dividida por
periodo p, e u envia ¢ a v apenas se uma das condicdes do algoritmo for atendida. Caso
contrario, u aguarda o proximo encontro. Num encontro entre u € v, 0 algoritmo primeiro
testa se v ja possui o conteido. Se sim, aguarda o préximo encontro. Caso contririo,
ele verifica se v € o destino final, e encaminha c se for verdadeiro. Caso ndo seja, a es-
tratégia verifica se v estd na mesma célula do né que requisitou c. Nesse caso, o grau
de centralidade é comparado, ou seja, se Acp,(v) > Acp,(u). Se verdadeiro, signi-
fica que v encontrou historicamente mais nds nesse periodo p, e ¢ € encaminhado para v,
dada sua maior capacidade de disseminagdo local. Caso contrdrio, sdo testados o Radius
of Gyration e Sojourn Time. Se Agg,(v) > Agg,(u) € Asre(v) > Agre(u) significa
que v ndo € mais “popular” (seu grau de centralidade € menor). Por outro lado, ele tem
o potencial de cobrir uma drea maior naquela célula (seu Radius of Gyration é maior),
além de tender a permanecer mais tempo na célula que u. Se verdadeiro, o contetido ¢
¢ encaminhado; sendo, o né u aguarda o préximo encontro. Caso o n6 consumidor te-
nha informado localizagdo em uma célula diferente de v, € testada a Dire¢do Geografica.
Caso v esteja se movendo em direcdo a célula do consumidor, ¢ é encaminhado. Senao,
¢ verificada a proximidade de destino. Caso A, Pe(v) < JANY: Pe(u)s O conteudo € encami-
nhado, ja que hd uma chance maior de v encontrar nds na borda da célula ou dele visitar
a célula de destino do consumidor durante o periodo p. Com essa estratégia, esperamos
atingir de uma forma natural o destino do contetudo, baseando as decisdes em aspectos do
comportamento humano.

6. Conclusao e trabalhos futuros

A disponibilidade de traces com dados reais de usudrios e a disseminagdo de técnicas
de manipulacdo deverdo alavancar solucdes de redes mdveis e aproximé-las dos seus
usudrios humanos. Nesse trabalho, propusemos um framework para extracao de dados
do contexto humano e apresentamos um estudo de caso da manipulacio do MACACO
Dataset, demonstrando como algumas métricas ja conhecidas podem ser abordadas dife-
rentemente e outras novas podem ser extraidas através do conhecimento e manipulacio
dos dados. Trouxemos resultados da manipulacdo do Dataset com andlise das métricas e
da nova resolugdo temporal proposta. Esse conhecimento serd aplicado numa estratégia
de comunicagdo oportunistica.

Dentre os trabalhos futuros, estd a implementacdo da estratégia no simulador e
compara¢do com outras propostas similares. Além disso, se faz necessdria uma andlise
das métricas em outros datasets. Avaliaremos nossa estratégia de comunica¢do opor-
tunistica em termos de taxa de entrega (porcentagem de mensagens entregues com €xito),
ndmero de transmissdes (para medir a sobrecarga da rede) e tempo de entrega.
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