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Carta dos Editores

A Revista Brasileira de Redes de
Computadores e Sistemas Distribuidos é
um periédico promovido conjuntamente
pelo Laboratério Nacional de Redes de
Computadores (LARC) e Sociedade Brasi-
leira da Computacdo (SBC) através de sua
Comissdo Especial em Redes de Computa-
dores e Sistemas Distribuidos (CE-RESD).
Como resultado das acgfes da comunidade
nacional de pesquisa em redes de compu-
tadores e sistemas distribuidos, a Revista
tem por objetivo se estabelecer como um
veiculo de divulgacdo dos avancos cientifi-
cos e tecnoldgicos da area, e assim esten-
der o atual alcance do prestigioso e tradici-
onal Simpdsio Brasileiro de Redes de
Computadores e Sistemas Distribuidos
(SBRC).

Nesta nona edigdo, a Revista apresenta
versdes atualizadas e estendidas de trés
artigos dentre os ganhadores do prémio de
melhor trabalho da 31?2 edicdo do SBRC,
realizado em 2013 em Brasilia. O primeiro
artigo propde uma ferramenta para rema-
peamento local de mudangas de roteamen-
to que considera apenas 0s roteadores
afetados ao invés de toda a rota. O segundo
artigo versa sobre o Sistema de
Sensoriamento Participativo (SSP)
(participatory sensing systems) com foco
na analise do Instagram, um sistema para
compartilhamento de fotos. Finalmente, o
terceiro artigo apre-senta uma andlise e
geragéo de vizinhanga em redes de contato
intermitente com wuso de uma Visdo
estendida, onde 0s nds ras-treiam sua
vizinhanca estendida e ndo so-mente seus
vizinhos diretos.

No primeiro artigo, "RemapRoute: Rema-
peando Mudancas de Rota na Internet”, de
ltalo Cunha, Renata Teixeira, Darryl
Veitch e Christophe Diot, os autores mos-
tram que mapas topoldgicos da Internet co-
letados através do traceroute podem estar
desatualizados ou incompletos pela impos-
sibilidade de medigdes em frequéncias su-
ficientes para detectar todas as mudancas
de rota. Com isso, os autores propdem uma

ferramenta denominada RemapRoute, ca-
paz de explorar o fato de que as mudancas
de rota geralmente afetam poucos roteado-
res, e com isso a ferramenta de remapea-
mento local de mudancas de roteamento
sonda apenas poucos roteadores ao invés de
toda a rota. Através deste traba-lho, 0s
autores mostram uma reducéo signi-ficativa
no numero de sondas de rema-peamento
sem comprometer a exatidao e a laténcia do
remapeamento, e com isso cons-truir mapas
topoldgicos mais completos e atualizados.

No segundo artigo, "Uma Fotografia do Ins-
tagram: Caracterizacdo e Aplicacdo" de au-
toria de Thiago H. Siva, Pedro O. S. Vaz de
Melo, Jussara M. Almeida e Antonio A. F.
Loureiro, é apresentado o Sistema de Sen-
soriamento Participativo (SSP) com potén-
cia de se tornar uma ferramenta fundamen-
tal para o estudo em larga escala do com-
portamento social urbano e da dindmica de
cidades. Neste sentido, oS autores analisam
o Instagram, um sistema para compartilha-
mento de fotos, um dos mais populares
SSPs disponiveis. Baseado em um conjun-
to de 2,3 milhdes de fotos, os autores mos-
tram que existem muitas vantagens € opor-
tunidades para o sensoriamento em grande
escala e ainda apresentam uma aplicagdo
baseada em dados obtidos do Instagram pa-
ra identificar regides de interesse dentro de
uma cidade.

Por fim, no terceiro artigo, "Andlise e Gera-
¢ao de Vizinhanga em Redes de Contato In-
termitente” de autoria de Tiphaine Phe
Neau, Miguel Elias M. Campista, Marcelo
Dias de Amorim e Vania Conan, prop6e o
uso de uma visdo estendida, na qual os
nodos rastreiam os vizinhos dos seus vizi-
nhos e ndo somente seus vizinhos diretos.
Neste trabalho é realizada uma analise de
desenvolvimento e modelagem, compor-
tamento da vizinhanca e tipos de movimen-
tos, que resulta em um gerador de vizinhan-
ca capaz de gerar tracos de contato entre
pares de nodos preservando as caracteristi-
cas reais.
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Uma Fotografia do Instagram:
Caracterizacao e Aplicacao
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Abstract Keywords. Characterization, Instagram, Participatory
Participatory sensing systems (PSS) have the potenSensing, Application, City Dynamics
tial to become fundamental tools for supporting the study,
in large scale, of urban social behavior and city dynam-
ics. To that end, this work characterizes the photo sharing 1. INTRODUCAO
system Instagram, considered one of the currently most

popular PSSs on the Internet. Based on a dataset of ap- Mark V\?e|serr], nglseu trabSIho g:gss(;co mtgu]ad@;?
proximately 2.3 million shared photos, we characterize computer for the 21st centurpublicado nascientitic

user behavior in the system showing that there are SeVAmer|can[30], popularizou o conceito deomputagso

eral advantages and opportunities for large scale sensing,Ub'qua cI{ue Preve o acesso a arlnblentles de compu;[agao
such as a global coverage at low cost, but also c:hallengesPOr guaiquer pessoa, em qualquer ugar, a quaiquer

such as a very unequal photo sharing frequency, both spa'—nSt.aT.e’. c.omgj_lstposnwos cotmpu:amgnals acoplados ags
tially and temporally. Moreover, we present an applica- mais triviais objetos, como eliquétas de roupas, copos de

tion based on data obtained from Instagram to identify Cafg’ caNnetas_, ou qu?l(;quder objeto pessogtl. tErr;1bor§dessa
regions of interest in a city, which illustrates the promis- ainda nao seja a reafidade € esse concetto tenha sido es-

ing potential of PSSs for the study of city dynamics. tendido para incluir, por e_xer_nplo, Interr!et dNaS Coigas (
ternet of Thingy muito foi feito nessa dire¢céo nestes ul-
Resumo timos 20 anos apds a publicacédo do trabalho de Weiser.
Sistemas de sensoriamento patrticipativo (SSP) (parti-Por exemplo, as Redes de Sensores Sem Fio (RSSFs) [1],
cipatory sensing systems) tém o potencial de se tornaremue s&o um tipo especial de realé hog s@o projetadas
ferramentas fundamentais para o estudo em larga es{para coletar dados referentes a grandezas fisicas dos mais
cala do comportamento social urbano e da dinamica devariados ambientes em que estéo inseridas e a fornecer
cidades. Nessa direcdo, este trabalho analisa o Insta-tais informacdes para o usuério final. Além disso, ha o
gram, um sistema para compartilhamento de fotos queuso crescente de sistemas de sensoriamento participativo
é considerado um dos mais populares SSPs disponiveisSSPs) [23], que permitem a pessoas conectadas a Inter-
na Internet atualmente. Baseado em um conjunto de danet fornecerem dados de contexto sobre o ambiente em
dos de aproximadamente 2,3 milhdes de fotos compargue estéo em um determinado momento.
tilhadas, caracterizamos o comportamento de usuarios De fato, os SSPs tém o potencial para complemen-
desse sistema, mostrando que existem muitas vantagensa as RSSFs em diversos aspectos. Enquanto as RSSFs
oportunidades para sensoriamento em grande escala, taiforam projetadas para sensoriar areas de tamanho limi-
como uma abrangéncia global a baixo custo, mas tam-tado, como florestas e vulc6es, os SSPs podem alcancar
bém desafios, como uma frequéncia de compartilhamentéreas de tamanhos variados e de larga escala, como
de fotos espaco-temporal altamente desigual. Além dissagrandes metropoles, paises ou até mesmo todo o plan-
apresentamos uma aplicacdo baseada em dados obtieta [22]. Além disso, uma RSSF esta sujeita a falhas, uma
dos do Instagram para identificar regides de interessevez que o seu funcionamento depende da correta coorde-
dentro de uma cidade. Essa aplicacao ilustra o poten-nacgédo das a¢des dos seus nos sensores, que possuem sev-
cial promissor de SSPs para o estudo da dinamica daseras restricdes de energia, processamento e meméria. Por
cidades. outro lado, SSPs sao formados por entidades autbnomas e
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independentes, os seres humanos, o que torna a tarefa deta RSP. Finalmente, a secao 6 apresenta as conclusdes e
sensoriamento altamente resiliente a falhas individuais. trabalhos futuros.

O sucesso dos SSPs esta diretamente ligado a pop-
ularizacdo do smartphone, que se tornou o disposi-
tivo computacional pessoal mais amplamente adotado
e onipresente [12]. Os smartphones possuem um rico 2. TRABALHOS RELAC|ONADO.S )
conjunto de sensores embutidos, tais como GPS, acel- O Processo de sensoriamento do meio ambiente pode
erémetro, microfone, cAmera, giroscopio e bissola dig£nvolver seres humanos como: (i) alvos do processo [13],
ital. Entretanto, o sensoriamento ndo depende apendd! (ii) responsaveis por eles a partir do compartilhamento
dos dados gerados por esses sensores, podendo vir taf¢ dados locais [27, 11]. Neste trabalho, focamos no se-
bém das observacdes subjetivas do seu usuario. E pogyndo caso, cons_lderapdo sistemas que utilizam disposi-
sivel encontrar varios exemplos de SSPs ja implantadodV0S moveis do dia a dia, como smartphones, para con-
e usados através de smartphones, como o Wamga  Struiruma reNde de sensoriamento participativa, que € des-
relatar condices de trafego em tempo real, e o Wed<Crita na secao 3.2. Na Iltera_tura, eX|stem_d_|vers~as pro-
dap, para relatar condigdes meteoroldgicas. Além dissoPOStas de sistemas que consideram a participagéo de hu-
ha servicos de compartilhamento de localizagso, como ¢N&n0s no processo de sensoriamento, como descrito an-
Foursquarg ou de fotos, como o Instagrdnmos quais ~ teriormente. Tais sistemas sdo chamgdos de sistemas de
0s usuarios podem enviar imagens em tempo real para 8€nsoriamento participativo (SSPs) e incluem, por exem-
sistema. Em particular, o Instagram é um dos mais popplor &stema/s de monitoramento de trafego [9] e monitora-
ulares SSPs atuais, com quase 100 milhdes de usuariog@ento de ruidos [18].
mais de 1 bilhdo de fotos recebidas, sendo que, a cada se- O sucesso de SSPs depende fundamentalmente da par-
gundo, Um Novo usuario se registra no sistema e 58 novalicipacdo sustentavel dos usuarios ao longo do tempo.
fotos sdo inseridas [8]. Em [19], os autores propSem mecanismos de incen-

O objetivo principal deste trabalho é caracterizar afivos baseados em micro-pagamentwic(o-payments
rede de participagio do Instagram, visando mostrar o§lU€ S80 pequenas quantias de dinheiro dadas ao usuario
desafios e as oportunidades que emergem do sensoriguando ele r_egllza determinadas atividades no sistema.
mento participativo realizado pelos usuarios desta apliAlém da participacdo sustentavel, € necessario garantir a
cacdo. Baseado em um conjunto de dados de aproximélua“dade dos dados compartilhados pelos usuarios [15].
damente 2,3 milhdes de fotos, mostramos a abrangéncia Por exemplo, em diversos SSPs os usuarios podem
planetaria da rede, assim como a frequéncia altamentt@bricar dados falsos, que supostamente foram sensoria-
desigual do compartilhamento de fotos, tanto espaciafos; @ baixo custo. Logo, a integridade dos dados n&o €
quanto temporalmente, que é bastante correlacionada cofémpre garantida [20].
as rotinas de atividades humanas. Além disso, mostramos EXxistem varios trabalhos dedicados ao estudo das
também como é possivel projetar aplicacdes a partir dgaracteristicas de SSPs especificos. Por exemplo, em
sistemas como o Instagram, apresentando uma aplicac&grvicos de compartihamento de localizagéo, como o
para identificar regides de interesse dentro de uma cidad&oursquare, os autores de [5] observaram que 0s usuarios
Essa aplicacgéo ilustra o potencial de SSPs para o estudgeguem um padréo de mobilidade simples e factivel de ser
da dinamica de cidades. Até onde sabemos, este ¢ keproduzido. Nessa dire¢do, os autores de [6]
primeiro trabalho de caracterizacg&o do uso do Instagram, observaram que viagens de curta distancia séo periodi-
particularmente com o foco no seu potencial, como umcas no espaco e no tempo e néo sao afetadas pela estrutura
sistema de sensoriamento participativo no projeto de nosocial da rede, que, por sua vez, influencia somente as vi-
vas aplicagdes e servicgos. agens de longa distancia.

O restante deste trabalho € organizado como segue. A De fato, Scellato et al. [21] mostraram que 40% das
secdo 2 apresenta os trabalhos relacionados. A secaor8la¢des sociais no sistema analisado acontecem a menos
discute a participacdo dos seres humanos no processte 100 km.
de sensoriamento, abordando os sistemas participativos Em [16], os autores analisaram a dindmica de com-
de sensoriamento e as redes de sensores participativpartiihamento dos usuarios de servicos de compartilha-
(RSPs), advindas de SSPs. A secdo 4 apresenta a canento de localizacdo mostrando, por exemplo, que a dis-
acterizacdo da RSP derivada do Instagram. A se¢do 5 deribuicdo do nimero de check-ins é altamente desigual,
screve uma aplicagdo de classificacdo de regides usand@ndo bem modelada por um comportamento de lei de
— poténcia power-law.
zhttE; e Em [28], os autores analisaram 0 uso iifgs no
Shttp://www.foursquare.com Foursquare, que sdo comentarios curtos sobre determi-
“http:/Awww.instagram.com nado local, caracterizando como 0s usuarios interagem
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entre si utilizando esta funcionalidade e propuseram unsores embutidos no dispositivo mével. Porém, neste tra-
algoritmo para estimar a influéncia de usuarios. Difer-balho consideramos também observacdes geradas pelos
entemente dos demais trabalhos, os autores nao explaisuarios de forma manual, ou proativa. Sensoriamento
raram caracteristicas geograficas. participativo com essas caracteristicas também pode ser
Outros trabalhos propéem utilizar dados derivados dechamado decrowdsourcingubiquo (ibiquitous crowd-
SSPs em novas aplicacdes, ja que esse tipo de dado auxikaurcing [15]. A popularidade de sistemas para sensoria-
no melhor entendimento das fronteiras fisicas e nocdes dmento participativo cresceu rapidamente com o aumento
espaco [3]. Nessa direcdo, os autores de [7] apresentarado uso de celulares com sensores embutidos e capacidade
um modelo que classifica regiGes de uma cidade a parde acesso a Internet, ou seja, os chamados smartphones.
tir de padrdes de atividades coletivas, enquanto Noulas gEsses dispositivos se tornaram uma poderosa plataforma
al. [17] propuseram classificar areas e usudrios de umgue inclui capacidades de sensoriamento, computagéo e
cidade usando as categorias dos locais registrados n@omunicacao.
Foursquare. Um dado sensoriado em uma aplicacao de sensoria-
Em trabalho anterior [22], analisamos as propriedadesnento participativo é: (i) obtido através de sensores fisi-
de RSPs derivadas de duas aplicacdes de compartilh&os (por exemplo, GPS) ou observagbes humanas (por
mento de localizagdo: Gowalla e Brightkite. Nés anal- exemplo, congestionamento na rodovia); (i) definido no
isamos as distribuicdes espacial e temporaldhesk-ins  tempo e no espaco; (iii) obtido automaticamente ou man-
realizados pelos usuarios desses sistemas, visando levamalmente; (iv) estruturado ou n&o; (v) compartilhado vol-
tar evidéncias relevantes para o projeto de novos servigogntariamente ou ndo. Para ilustrar esse tipo de sistema,
e aplicagdes. Ja em [24], propusemos uma nova forma deonsidere uma aplicagdo para monitoramento de tran-
visualizar a dinamica de cidades a partir de habitos e rotisito, como o Waze. Usuérios podem compartilhar ob-
nas de usuarios, derivados dibeck-insno Foursquare.  servagdes sobre acidentes ou congestionamentos manual-
O trabalho aqui apresentado diferencia-se dos anterimente. Uma aplicagio poderia ainda calcular e compar-
ores (incluindo os nossos) por focar em um novo sistemdilhar automaticamente a velocidade de um carro com o
de grande popularidade atualmente — o Instagram. Até@uxilio de dados obtidos com o GPS. Com as medidas
onde sabemos, esta &€ a primeira caracterizacdo de untk velocidade de diferentes veiculos amostrados em uma
aplicacdo de compartilhamento de fotos acessada, majorérea particular, é possivel inferir, por exemplo, conges-
tariamente, a partir dsmartphones Mais ainda, dando tionamentos. Como nesse caso especifico usuarios op-
continuidade aos trabalhos recentes [22, 24], este trabalheram uma aplicacéo que foi criada para esse propdsito,
também aborda o estudo da dinamica das cidades atravésdado sensoriado € estruturado. Mas, caso 0s usuarios
de SSPs, mostrando que sistemas de compartilhamentgsem um servigo denicroblogging como o Twitter, o
de fotos, particularmente o Instagram, também podem sedlado sensoriado seria néo estruturado. Por exemplo, o
utilizados para este proposito. usuério “Jodo” envia uma mensagem “transito agora esta
muito lento préximo da portaria do campus”.
Servicos de compartilhamento de fotos, como o Ins-
tagram, sdo exemplos de aplicacdes para sensoriamento
3. HUMANOS NO PROCESSO DE SENSO- participativo. O dado sensoriado é uma foto de um lu-
RIAMENTO gar especifico. Podemos extrair informagcé&o desse tipo de
O foco deste trabalho é em sistemas que dependemado de diversas maneiras. Por exemplo, € possivel visu-
de humanos no processo de sensoriamento, sendo eles @izar em tempo real como esta a situacdo de uma certa
sponsaveis pelo compartilhamento de dados locais. Taidrea da cidade.
dados podem ser obtidos com o auxilio de dispositivos
de sensoriamento, como sensores embutidos em celular@s?2. Repe DE SENSORIAMENTO PARTICIPATIVO

(por exemplo, GPS), ou através de sensores humanos (por Em uma rede de sensoriamento participativo (RSP),
exemplo, visao), compartilhando informagdes produzidas dispositivo mével do usuario é uma peca fundamental.

por eles proprios. Individuos carregando esses dispositivos sdo capazes de
sensoriar o ambiente e fazer observacdes relevantes. As-
3.1. SENSORIAMENTO PARTICIPATIVO sim, cada n6 em uma RSP consiste de um usuério com

Sensoriamento participativo é o processo em que seres seu dispositivo mével. De forma similar as RSSFs, o
humanos usam dispositivos méveis e servicos de comeado sensoriado € enviado para o servidor, ou “nd sorve-
putacdo em nuvem para compartilhar dados sensoriadouro”. Mas, diferentemente das RSSFs, RSPs tém as
dos [23, 4]. Usualmente, sistemas de sensoriamento paseguintes caracteristicas: (a) nés sao entidades moveis
ticipativo consideram que o compartilhamento dos da-autbnomas, mas uma pessoa com um dispositivo movel;
dos é gerado automaticamente, ou passivamente, por se(b) o custo da rede é distribuido entre os nds, proporcio-

13
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Figure 2. Numero de fotos por pixel dado pelo valor dé mostrado
na figura, em que = 2¢ — 1.
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nando uma escalabilidade global; (c) o sensoriamento de- 2

pende da vontade das pessoas participarem no processc © 10" R gyt acion A<t S
de sensoriamento; (d) nds transmitem o dado sensoriado
diretamente para o sorvedouro; (e) nés ndo sofrem de sev-

eras limitacdes de energia; (f) o né sorvedouro so6 recebe o
dado; e ndo tem controle direto sobre 0s nos. 10 0 200 200 600

. A f|gur§1 1 mostraum e_xemplo de RSP formada} a par- Tempo (horas)

tir de servicos de compartilhamento de fotos, que é a RSP

analisada nas se¢des seguintes. As figuras 1-a, 1-b e 1-Gigyre 3. variagao temporal do nimero de fotos compartitspda
representam quatro usuarios em trés diferentes momen- continente.

tos. Fotos compartilhadas pelos usuarios a cada momento

sdo marcadas por uma seta pontilhada. Observe que nem ~vés do Twitter que é um servico dmicroblogging

todos os usuarios realizam atividades em todos os mog | seja, ele permite que os seus USUArIOs enviem e rece-

mentos. Depois de um certo intervalo, podemos analisa o .
os dados de diversas maneiras. Por exemplo. a fiaura 106 atualizagGes pessoais de outros contatos em textos
) po, atlg e até 140 caracteres, conhecidos cotme&ts. Além

mostra um grafo onde os vértices representam os Iocaiae tweetsde texto simples, os usuarios também podem

%bmpartilhar fotos a partir de uma integracao com o Ins-
agram. Neste caso, fotos do Instagram anunciadas no
witter passam a ficar disponiveis publicamente, o que
or padrdo ndo acontece quando a foto é publicada unica-
ente no sistema do Instagram.

Entre 30 de junho e 31 de julho de 2012, foram cole-
tados 2272 55@weetscontendo fotos georeferenciadas,
postadas por 482629 usudrios. Cadaeté composto

4. CARACTERIZACAO DO INSTAGRAM de coordenadas GPS (latitude e longitude) e o horario do
p_mpartilhamento da foto.

Figure 1. RSP analisada: servico de compartilhamento de fotos

e fotos

tam fotos compartilhadas pelo mesmo usuario. Com ess
grafo é possivel extrair varias informacgdes interessante
de diferentes partes do mundo, fornecendo uma notave
escala global a uma infraestrutura de baixo custo, com
ilustrado na figura 2.

Nesta se¢do nos analisamos uma rede de sensores pgl

ticipativa (RSP) derivada do Instagram.
4.2. COBERTURA DA REDE

Nesta secdo, analisamos a cobertura da RSP do Insta-

4.1. LESCRIGAO DOS DADOS ram em diferentes granularidades espaciais, comecando
A RSP analisada € derivada de um conjunto de dad g P ' ¢

, . . or todo o planeta, depois por continentes e cidades e,
dos do Instagram, que é um servico de compamlhamentéJ P PoiS p
de fotos online. Os dados do Instagram foram coletadoShttp:/iwww.twitter.com
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por fim, até areas especificas de uma cidade. A figura 2"
mostra a cobertura no planeta da RSP do Instagram ne#:
forma de um mapa de calor da participagao dos usuarios: ;
cores mais escuras representam um maior namero de_ 7 -
fotos compartilhadas em determinada area. Apesar de . /4
cobertura ser bastante abrangente na escala planetéaria, e. o 4 2
ndo é homogénea. A figura 3 mostra o nimero de fotos /& 5 7 S R
compartilhadas por continente ao longo do tempo. Note (a) Nova York (b) Rio de Janeiro
gue a atividade de sensoriamento nas Américas, Europa ¢ = s \Asg ~
Asia é pelo menos uma ordem de magnitude maior que na 2 T e o _ S
Africa e Oceania. Além disso, pode-se observaraindaque -~ ;| X TR it : ’
a participacdo dos usuarios da América do Norte é leve- - Vil SENL
mente superior a dos usudrios da América Latina, Europa ) =y
e Asia. =

Avaliamos agora a participacéo dos usuarios do Ins- 2/ *
tagram em oito grandes e populosas cidades localizadas
em cinco continentes: Nova York, Rio de Janeiro, Belo o
Horizonte (BH), Roma, Paris, Sydney, Tokyo, e Cairo. =~ =~ .~ & =/ pnt i
A figura 4 mostra o mapa de calor da atividade de sen- - | SARE ' 2
soriamento para cada uma dessas cidades. Mais umi. i}
vez, cores mais escuras representam um maior namerc; ~
de fotos em determinada area. Pode-se observar uma alt:. / D
cobertura para algumas cidades, como mostrado nas fig/ =+ i R 2
uras 4-a (Nova York), 4-e (Paris) e 4-g (Tokyo). No en- “ i e o P o e
tanto, pode-se observar na figura 4-h que o sensoriamento (e) Paris (f) Sydney
no Cairo, que também possui um nimero elevado de habi- AR \ s
tantes, € significativamente mais baixo. Tamanha difer-
enca na cobertura pode ser explicada por diversos fatores
Além dos aspectos econémicos, diferencas na cultura dos_ ‘i
habitantes desta cidade quando comparadas com as cu* ! AR 0%
turas presentes nas outras cidades estudadas podemteru: " = ¢ < B ¢
impacto significativo na adog&o e uso do Instagram [2].  © j‘*ﬁ"l\«j : ’,'\'7;‘( SR =1 ) ‘ >

Além disso, pode-se observar que a cobertura no Rio \ ) ‘
de Janeiro e em Sydney é bem mais heterogénea quando
comparada com a cobertura em Paris, Toquio e Novq:igure 4. Cobertura espacial da RSP do Instagram em 8 cidades: todas
York. Isto ocorre provavelmente por causa dos aspectos ~  as fotos compartilhadas. O nimero de fotos em cada area é
geogréficos que estas cidades tém em comum, ou seja'representado por um mapa_d_e cores, qnde a escala vai de amarelo a
grandes areas verdes e grandes por¢des d’agua. Rio de vermelho (atividade mais intensa).
Janeiro, por exemplo, tem a maior floresta urbana do 3.000253
mundo, localizada no meio da cidade, além de muitas 3.0000 30001 3.0002 Vi 3.0003  3.0004
colinas de dificil acesso humano. Estes aspectos geogra->" """
ficos limitam a cobertura do sensoriamento. Além disso,
em ambas as cidades os pontos de interesse publico, tai
como pontos turisticos e centros comerciais, séo distribui-
dos de forma desigual pela cidade. H& grandes &areas re- Figure 5. Exemplo de identificagdo de uma area especifica
sidenciais com poucos pontos desse tipo, enquanto out-

ras areas tém grande concentracdo desses pontos. Esiesie heterogénea dentro de uma cidade, propomos di-
resultados sdo qualitativamente semelhantes aos report ’

. , fidir a area de cidades em espacos retangulares menores,
dos em [22’. 24] para RSPs depvad:’:ts de trés a_phcagoe@omo em uma grade Chamaremos cada area retangu-
de compartilhamento de localizacdo e para diferente

Yar de umaéarea especificalentro de uma cidade e, a

udit_:iest, oque demongtra 0 r;otenclglldotllnstagram Codmgartir disso, analisaremos o nimero de fotos compartil-
ambiente para sensoriamento participalivo €ém grandeg,yas nessas areas especificas. Neste trabalho, consider-

regides.
Uma vez que a atividade de participacao pode ser basiNote que nas areas selecionadas n&o é considerado fronteiras.

Yo

(c) Belo Horizonte (d) Roma

(g) Tokyo (h) Cairo

24.0001

| €—24.0001433
24.0002 n
S
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10° ‘ ‘ sultados apresentados em [16, 22], que estudaram a par-

°. e dados ticipacdo de usuarios em sistemas de compartilhamento

10 ° —0 =247 de localizagdo. Em sistemas para compartilhamento de
X2 fotos, assim como em sistemas de compartilhamento de
A 10 ¢ localizagbes, é natural que algumas areas possuam mais
2:/ 107 atividade que outras. Po_r exemplo, em &reas tl_Jristicas o}
o namero de fotos compartilhadas tende a ser maior do que
1074 em um supermercado, apesar de um supermercado ser

- geralmente um local bastante popular. Se uma determi-

10 1 5 3 nada aplicacdo requer uma cobertura mais abrangente, é

10 10 10 10 necessario incentivar os usuarios a participarem em locais

x[# de fotos] gue eles usualmente ndo o fariam. Micro-pagamentos ou
(a) NY sistemas de pontuacdo sdo exemplos de alternativas que
poderiam funcionar nesse caso.

Como foi mostrado anteriormente, uma RSP pode
ter uma cobertura em escala planetaria. No entanto, foi
mostrado também que essa cobertura pode ser bastante
heterogénea, em que grandes areas ficam praticamente
descobertas.

A figura 7 mostra a cobertura da rede total con-
siderando a dimensao temporal, ou seja, o nimero de lo-
r calidades que estéo ativas (i.e., sensoriadas) em um de-
1077 ‘ ‘ terminado intervalo de tempo, considerando todos os da-
10 10 102 10° dos disponiveis. O nimero maximo de areas especificas

X[# de fotos] sensoriadas por hora corresponde a aproximadamente so-
mente 0,2% do nimero total de areas em nossa base de
dados (1030558). Em outras palavras, a cobertura in-
stantanea da RSP do Instagram é muito limitada quando
consideramos todas as localidades que poderiam ser sen-
soriadas no planéta Isso significa que a probabilidade

amos que uma area especifica possui a seguinte delinste uma area (_especifica gleatéria ser sensoriada em um
itacdo: 1.10~4° (latitude) x 1.10~%° (longitude). Isso  horario aleatério & bem baixa.
representa uma area de aproximadamentg&l8metros
em NY e 10<11 metros no Rio de Janeiro. Para outras
cidades, as areas também podem variar um pouco, mas
néo a ponto de afetar significativamente as andlises real-
izadas. A figura 5 ilustra o processo de divisdo da area de
uma cidade em areas especificas e de como é feita a asso-
ciacao da coordenada geografica (24,0001433; 3, 000253)
a uma area especifica X.

A figura 6 apresenta a funcéo de distribuicdo acumu-
lada complementar (CCDF) do numero de fotos com- 10, 200 200 00
partilhadas por area especifica da cidade de Nova York tempo (horas)
(figura 6-a) e de todas as localidades em nossa base de
dados (figura 6-b). Primeiramente, observe que, em am- Figure 7. Variagao temporal do nimero de areas especificas
bos os casos, uma lei de potérciescreve bem esta sensoriadas.
distribuicao. Isso implica que, na maioria das areas es-
pecificas, ha poucas fotos compartilhadas, enquanto exis-
tem algumas poucas areas com centenas de fotos compét:3: INTERVALO DE SENSORIAMENTO

tilhadas. Estes resultados estdo consistentes com os re- Redes de sensoriamento participativo sdo bastante es-
calaveis porque seus nés sdo autbnomos, ou seja, 0s

"Matematicamente, uma quantidadesegue uma lei de poténcia se USUArios séo responsaveis pela sua propria operagéo e fun-
ela pode ser obtida de uma distribuicdo de probabilidae) o
z~%, ondea é um parametro constante conhecido como expoente ou®Considerando nesse caso todas as localidades ja sensoriadas pelo
parametro escalar, e € um valor tipicamente ehttea < 3. menos uma vez.

-1 % eq e dados ||
—0a =2.8

(b) Todas as localidades

Figure 6. Distribuicdo do nimero de fotos em areas especificas

# Areas Esp. Sensori.
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Figure 8. Distribuigdo do intervalo de tempo entre compartilhamentos de fotos em uma area especifica popular.

cionamento. Como o custo da infraestrutura é distribuidamostra um comportamento de lei de poténcia com incli-
entre os participantes, esta enorme escalabilidade e cobaracdop =~ 1. Isso sugere que 0S mecanismos por tras
tura é alcancada mais facilmente. O sucesso desse tiptlas atividades humanas podem ser mais simples e gerais
de rede consiste em ter participagéo sustentavel e de al@do que aqueles propostos na literatura, pois dependem de
qualidade. Em outras palavras, o sensoriamento é efiuma grande quantidade de parametros [14]. A figura 8-c
ciente desde que os usuarios sejam mantidos motivadasostra a distribuicao do intervalo entre eventos. Podemos
a compartilharem seus recursos e dados sensoriados frebservar que uma fatia significativa dos usuarios realiza
guentemente. compartilhamento consecutivo de fotos em um curto in-
Investigamos agora a frequéncia com que usuariogervalo de tempo. Cerca de 20% de todo compartilha-
do Instagram realizam o compartilhamento de fotos. Amento observado acontece em até 10 minutos. Como sera
figura 8-a mostra o histograma do intervalo de tempo  discutido na segéo 4.5, isso sugere que 0s nos tendem a
entre compartilhamentos de fotos consecutivos em umgompartilhar mais de uma foto na mesma area.
determinada area especifica tipicamente popular. Note
gue o histograma é bem ajustado por uma distribuicdot.4. SAZONALIDADE
log-logistic[10]. Observe as rajadas de atividade e os lon-  Analisamos agora como a rotina dos humanos afeta
gos periodos de inatividade: ha momentos em que muitas compartilhamento dos dados. A figura 9-a mostra o
fotos séo compartilhadas em intervalos de poucos minpadrdo semanal de compartilhamento de fotos do Insta-
utos e momentos em que ndo ha compartilhamento pogram'®©. Como esperado, a atuacédo da rede de partici-
horas. Isso pode indicar que a maioria do compartilhapagéo apresenta um padrdo diurno, o que implica que du-
mento de fotos, nesta area popular (assim como em outante a madrugada a atividade de sensoriamento é bas-
ras), acontece em intervalos especificos, provavelmentante baixa.
relacionados ao horario em que as pessoas usualmente as Considerando dias de semana, é possivel observar um
visitam. Por exemplo, o compartilhamento de fotos emligeiro aumento da atividade ao longo da semana, com
restaurantes tende a acontecer mais nos horarios de axcecéo de terca-feira, quando ha um pico de atividade.
mogo e jantar. AplicacOes baseadas nesse tipo de sensio trabalho [5], que analisou sistemas para compartilha-
riamento devem considerar que a participagdo do usuarignento de localizacéo, foi observado esse mesmo compor-
pode variar significativamente ao longo do tempo. tamento, sem nenhum dia como excec&o. Isso sugere que
Outra observacao interessante relacionada ao intedurante o periodo de coleta pode ter ocorrido um evento
valo de tempoA; entre compartilhamentos pode ser atipico durante a terga-feira que gerou muitos comparti-
extraida da figura 8-b, que mostra a funcéo razdo deéhamento de fotos. Por fim, pode-se observar dois picos
chance$(RC) desses intervalos. A RC é uma fungéo acu-de atividades ao longo do dia, por volta dos horarios de
mulada que mostra claramente o0 comportamento cumulaalmoco e jantar. Diferentemente do comportamento ob-
tivo de uma dada distribuicdo na cabeca quanto na caudaervado para o compartilhamento de localizac¢des [5], ndo
Sua férmula éRC(A;) = %, ondeCDF(A,)  foi observado picos de atividade no compartilhamento de
é a funcdo de densidade acumulada da distribuicdo sendotos por volta do horario do café da manha.
analisada, no caso a distribuicdo dos intervalos de tempo Analisamos ainda os diferentes padrdes de comporta-
A; entre compartilhamentos. Como em [29], a RC domento para dias de semana e final de semana. A figura 9-

intervalo de tempo entre fotos compartilhadas também
100 horario do compartilhamento foi normalizado de acordo com o local

_ _ onde a foto foi tirada, utilizando para isso a informagéo geogréafica do
90dds ratio function. local.
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Figure 9. Padrdo do compartilhamento de fotos durante os dias da semana

b mostra o nimero médio de fotos compartilhadas por 1
hora, de segunda-feira a sexta-feira. A figura 9-c tam-
bém mostra a mesma informacéo para sabado e domingo. _os
Como podemos observar, os picos durante os dias de sem- X 06
ana acontecem por volta de 13:00 (almoc¢o) e 19:00 (jan- ’>\<
tar). Ja no final de semana ndo é observado um pico de EO-“
atividade claro durante o horéario do almoco. Pelo con- 02"”
trario, a atividade permanece intensa durante toda a tarde
até o inicio da noite, com um ligeiro aumento por volta 0 = e o
das 19:00. Dist. compart. consecutivos (Km)
(a) Todas as distancias
0
10° —5
L] o l
— g _ o8
Al <
< A 0.6
o 10" Zo4
o
0.2
-6 L]
10
10° 10 10° 10° Sy e "
# fotos por usuario { . . .
P Mediana da distancia/usuario (Km)
Figure 10. Distribuigéo do nimero de fotos compartilhadésspe (b) Mediana da distancia por usuério

usuarios

Figure 11. Distribuicdo da distancia geogréfica entre fotos consecutivas
de um mesmo usuario.

4.5. COMPORTAMENTO DOS NOS

Nesta secao é analisado o desempenho dos nds da RSP Analisamos também a distancia geogréfica entre dois
(i.e., dos usuarios) quanto ao compartilhamento de fotoscompartilhamentos de fotos consecutivos pelo mesmo
A figura 10 mostra que a distribuicdo do nimero de fo-usuario, usando, para tal, as coordenadas geograficas as-
tos compartilhadas por cada usuario da nossa base de dseciadas a cada foto. A figura 11-a mostra a funcéo
dos possui cauda pesada, significando que a participagdte densidade acumulada da distancia geografica entre
dos usuarios pode variar muito. Por exemplo, aproxi-cada par de fotos consecutivas compartilhadas por cada
madamentel0% dos usuarios contribuiram com apenas usuério do nosso conjunto de dados. Pode-se observar que
uma foto no periodo considerado, enquanto que somentema fatia significativa (aproximadamente 30%) das dis-
17% e 0.1% dos usuarios contribuiram com mais que 1Qancias entre fotos consecutivas sdo muito curtas (menos
e 100 fotos, respectivamente. E natural que essa variabide 1 metro). Isso indica que 0s usuarios tendem a com-
idade aconteca por diversos motivos. Por exemplo, alpartilhar varias fotos no mesmo local. Essa hipétese é
guns usudrios podem dar mais importancia para quesitoseforgada pela significativa fatia de intervalos de tempo
de privacidade do que outros. entre fotos consecutivas de curta duracdo mostrada na
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figura 8-c: 20% destes intervaloA() ndo ultrapassam sultado desse procedimento € exibido na figura 12-
10 minutos. Isso néo foi observado na mesma propor¢do  a. Nessa figura cores diferenftesepresentam difer-
para o compartilhamento de localizagdo. Em [16], por entes cluster€’;, para a cidade de Belo Horizonte;
exemplo, foi observado que 20% dos compartilhamentos )

de localizagGes acontece em até 1km de distancia. Para# Paracada clustér;, consideramos apenas um ponto

o compartilhamento de fotos, esse valor chega a aproxi-  (foto) por usuario. Com isso, a popularidade de um
madamente 45%. Esse resultado pode ser explicado pelo ~ cluster se baseia no numero de diferentes usuarios
simples fato de que uma foto pode conter muito mais in- ~ dué compartilharam uma foto na area do cluster.
formacdes que uma localizacdo. Por exemplo, em um Este proced|mer’1t_0 evita considerar as areas visitadas
restaurante os usuarios poderiam compartilhar fotos dos ~ POr POUCOS usuarios, por exemplo casas, como pop-
amigos presentes, da comida, ou de uma situacéo particu-  Ulares;

lar, mas tenderiam a compartilhar sua localizacdo apenas
uma Unica vez.

Por fim, analisamos cada usuario separadamente. A
figura 11-b mostra a distribuicdo das medianas das distan-
cias entre compartilhamentos consecutivos computadas
para cada usudrio. Note que pelo meho% das fo-
tos consecutivas de uma parcela significativa de usuarios
(aproximadamente0%) sado tiradas a uma distancia
muito pequenas¢l metro).

5. para cada cluster}, cria-se um cluster alternativo
C,., assimr = k. A principio cada cluster alterna-
tivo ndo possui nenhuma foto associada a ele. Em
seguida, para cada fotfy, escolhemos um cluster
alternativoC,. de forma aleatéria e atribuimgs a
C,.. Apbs distribuir todas as fotof seguindo esse
procedimento, comprovamos que a distribuicdo do
nuamero de fotos atribuidas para cada clusteré
explicada por uma distribuicdo normal com média
e desvio padrée;

5. APLICACAO 6. por fim, dos clusters originafs; encontrados a par-

tir do passo 3, excluimos todos aqueles em que o
ndmero de fotos do mesmo estéa a uma distaeia
damédiau, ou seja, esta no intervalo—20; u+20].
De acordo com a regra dos trés sigmasge-sigma
rule) esse intervalo represent®5% da distribuicdo
de fotos aleatdrias nos clustets. A ideia deste
passo é excluir aqueles clusters que podem ter sido
gerados por situacdes aleatdrias, ou seja, clusters que
provavelmente ndo refletem um PDI da cidade.

E bastante comum existirem areas em uma cidade
gue despertam um maior interesse dos residentes ou vis-
itantes, os aqui denominadpentos de interess@’Dl).
Dentre os PDIs mais visitados, podemos mencionar os
pontos turisticos da cidade. No entanto, nem todos os
PDIs de uma cidade sdo pontos turisticos. Por exem-
plo, uma area de bares pode ser bastante popular entre os
residentes da cidade, mas sem atrativos turisticos. Além
disso, PDIs sdo dindmicos, ou seja, areas que Sao popu-

lares hqje podem nao Qser amanh. Os PDIs obtidos através desse processo sdo mostrados
Assim, uma aplicacdo que emerge naturalmente a par;

. L0 Lo - 0 2 P%na figura 12-b. Além de identificar PDIs em uma cidade,
tir da analise de dados do Instagram € de identificacao d(godemos separar dos PDIs os pontos turisticos. Para isso,

PDIs em uma cidade. Isso € possivel porque cada ot eiramente geramos um grafqV, E), onde 0s Vér-
representa, implicitamente, um interesse de um 'nd'VidUQiceSU € V sdo todos os PDIs e uma areétaj) existe
(2 &t@

em um determmadp Instante. (Eom 1SS0, qua”do muitag, vérticev; para o vérticer; se em um determinado mo-
fotos de um determinado local sédo compartilhadas em UNhento um USUArio compartilhou uma foto em um RRI

determinado instante, pode-se inferir que esse local é u%go ap6s ter compartilhado uma foto no R
PDI (observe a figura 6). Mais especificamente, o pro- O pesaw(i, j) de uma aresta representa o niimero to-
cesso de identificacdo de PDIs envolve os seguintes Pasy| de transigées realizadas do PDpara o PDIv;, con-

Jl

SOs: siderando as transi¢des de todos os usuarios. Para iden-
tificar pontos turisticos, consideramos que grande parte
dos turistas seguem uma trajetéria bem conhecida dentro
da cidade, sendo guiada pelos principais pontos turisticos
2. calcula-se a distancia [25] entre cada par de ponto§@ Mesma. Além disso, em cada ponto turistico ele tira
(pis 1)); uma ou mais fotos e parte para o ponto turistico seguinte.
©E Dessa maneira, consideramos que arg$tgs com pe-
3. agrupa-se todos os pontasque possuem uma dis- SOSw(i, j) altos denotam essas transi¢des frequentes de
tancia inferior a 250 metros em uttusterC,. Essa  Um ponto turistico para outro em uma cidade.
distancia limite foi obtida através do método Acopla- —— -
. Devido ao grande nimero de clusters algumas cores se repetem, mas
mento Completo (Complete-Linkage) [26]. O re- sso ngo possui nenhum significado especial.

1. Considera-se que cada pate coordenadas (longi-
tude, latitude)x, y); esta associada a um ponto
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Figure 12. Pontos de Interesse de Belo Horizonte
Feito isso, excluimos d€& todas as aresta§, j) 6. CONCLUSAO E TRABALHOS Fu-
com pesow(Z,j) menor que um limiar, que é dado TUROS
pela probabilidade de gerar(i,j) aleatoriamente em Neste trabalho apresentamos o que &, no melhor de

um grafo aleatoridz(V, Er). A identificacdo do valor  nosso conhecimento, a primeira caracterizagéo do Ins-
que separa arestas de peso alto das de peso baixotggram. A analise do sistema foi feita tratando-o como
feita da seguinte maneira. Primeiro, criamos um grafoyma rede de sensoriamento participativa. Assim, discuti-
aleatorioGr(V, Er) contendo os mesmos nos @e De- mos a cobertura espacial e temporal desta rede mostrando
pois, para cada sequéncia@g fotos f;, fz, ..., fi* d&  a sua abrangéncia planetaria bem como uma frequéncia
cada usuéria, atribuimos PDIs aleatoriamente para Cadade Compart”hamento de fotos espa(;o-tempora| muito de-
foto e geramos as arestas aleatoigs de Gr a partir  sjgual e correlacionada com as rotinas de atividades hu-
dessa nova atribui(;éo. Assim, a sequéncia das fotos ﬁ]anas_ Também discutimos uma ap”cagéo que demon-
aleatdria, o que gera arestas e pesos de arestas aleatori@fa o potencial de uma RSP derivada do Instagram para
em Gr, mas preserva o numero total de fotos que foig estudo da dinamica de cidades.
tirada em um determinado local. A ideia € simular tra-  como trabalhos futuros, pretendemos analisar outras
jetorias aleatorias na cidade. Desta maneira aleatoria, Rsps e desenvolver novas aplicacdes que exploram es-
distribuicdo dos pesos das arestas segue uma distribuic§9s redes. Por exemplo, podemos imaginar aplicacdes
normalNy (pu, 0w) cOM médigu, e desvio padrae.,. gue consideram conjuntamente dados provenientes de

De acordo comVy, (1w, ow), quando a probabilidade  outros sistemas de sensoriamento participativo como o
de gerarw(i,j) em Gr(V, Er) € proxima de zero, ou \waze (condigdes de trafego) e o Weddar (condigdes me-
seja, quando for pouco provavel que o grafo aleatorioteorolégicas), considerando inclusive, diferentes catego-
Gr(V, Er) tenhaum peso de arestdi, j), entdo atran-  rias/interesses das pessoas.
sicdo dev; — wv; € uma transigdo popular na cidade
sendo, de acordo com a nossa conjectura, uma transicao
entre pontos turisticos. Para 0 nosso conjunto de dados,
o valor det que fornece uma probabilidade proxima de ~ REFERENCES
0 ét = 10. Como podemos observar na figura 12-c, os [1] I.F. Akyildiz, W. Su, Y. Sankarasubramaniam, and
vértices (PDIs) do grafo resultante representam a maio- E. Cayirci. Wireless sensor networks: a survey.
ria dos pontos turisticos de Belo Horizonte. As areas dos Computer Networks38(4):393 — 422, 2002.
PDIs resultantes cobrem sete de todos os oito pontos re-
comendados pelo TripAdvistt sendo as areas culturais [2] F. Barth. Ethnic groups and boundaries: the so-
e de lazer mais importantes de BH. cial organization of culture differenc&candinavian

E interessante notar a diferenca entre as figuras 12-b e  university books. Little, Brown, 1969.
12-c, a primeira contendo todos os PDIs e a segunda so-
mente os pontos turisticos da cidade de BH. Novamente,[3] Mark Bilandzic and Marcus Foth. A review of loca-
esta ap“cagao é interessante porgue ela é capaz de iden- tive media, mobile and embodied Spatial interaction.
tificar os PDIs em um contexto espaco-temporal, o que ¢  International Journal of Human-Computer Studies
fundamental, uma vez que os PDIs s&o dinamicos e mu-  70(1):66-71, January 2012.

dam ao longo do tempo. )
[4] J. Burke, D. Estrin, M. Hansen, A. Parker, N. Ra-

ywww.tripadvisor.com manathan, S. Reddy, and M. B. Srivastava. Partici-
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Abstract

Mapas topologicos da Internet coletados com trace-
route podem estar incompletos ou desatualizados por-
que ndo podemos realizar medi¢oes em frequéncia sufi-
ciente para detectar todas as mudangas de rota. Neste
artigo mostramos que mudangas de rota geralmente afe-
tam poucos roteadores. Exploramos essa propriedade no
RemapRoute, nossa ferramenta para remapeamento local
de mudangas de roteamento que sonda apenas os pou-
cos roteadores afetados ao invés de toda a rota. Nossa
avaliagdo via simula¢do e um protdtipo real mostra que
RemapRoute reduz significativamente o niimero de son-
das de remapeamento, sem comprometer a exatiddo e a
laténcia de remapeamento. Esta redugdo do custo de re-
mapeamento nos propicia construir mapas topologicos
mais completos e atualizados.

Keywords: Internet, mapeamento, monitoramento,
mudangas de roteamento

1. INTRODUCAO

Sistemas para identificacdo de falhas na Internet cole-
tam medi¢des frequentes de rotas na rede [9, 12, 15, 16].
De forma similar, redes de distribui¢do de contetido me-
dem rotas na Internet para escolher o melhor servidor
para atender uma requisi¢do [10]. Esses e outros siste-
mas medem rotas frequentemente na esperanga de rastrear
mudangas de roteamento a medida que elas acontecem.

Medicdes de rota na Internet sdo frequentemente co-
letadas com traceroute [1, 14, 25], que envia sondas para
identificar uma sequéncia de roteadores entre uma origem
e um destino. A banda disponivel para enviar sondas é
finita. Medir rotas para mapear a topologia requer um
grande nimero de sondas e pode levar de vdrios minutos a
alguns dias [4,6,22]. E impossivel medir com frequéncia
suficiente para detectar todas as mudangas de roteamento

sem sobrecarregar a rede. Consequentemente, mapas da
topologia da Internet podem estar desatualizados ou in-
consistentes pois mudancas de roteamento podem acon-
tecer durante o processo de medicao.

Nosso sistema DTRACK rastreia mudangas de rotea-
mento na Internet para manter mapas da topologia da In-
ternet mais atualizados [7]. O DTRACK separa as tarefas
de detectar e remapear mudancas de roteamento. Para de-
tectar mudangas, 0 DTRACK usa um processo de sonda-
gem leve que combina duas ideias: (1) redirecionar son-
das de caminhos estaveis onde mudancas de roteamento
sd0 improvdveis para caminhos instaveis onde mudangas
sd0 mais provaveis; e (2) espalhar sondas de forma uni-
forme na rede para reduzir medi¢cdes redundantes. Para
remapear mudangas, 0 DTRACK usa o Paris traceroute [1,
25] para medir a nova rota por inteiro. O Paris traceroute
€ uma versao moderna do traceroute capaz de identificar
roteadores que fazem balanceamento de carga. Usamos o
Paris traceroute por que € impossivel inferir mudancgas de
roteamento de forma precisa sem informacao sobre rote-
adores que fazem balanceamento de carga [6].

O DTRACK mantém um banco de dados com a tdltima
rota observada em cada um dos caminhos monitorados.
Para detectar mudangas, 0 DTRACK envia uma sonda num
ponto s’ do caminho e compara a resposta da sonda com a
ultima rota observada. Se a resposta da sonda for incom-
pativel com a dltima rota observada, e.g., o enderego IP do
roteador que enviou a resposta ndo pertence a ultima rota
observada, uma mudanca € detectada e o processo de re-
mapeamento é disparado. Atualmente, 0 DTRACK rema-
peia o caminho por inteiro usando o Paris traceroute. Esta
abordagem garante medicdo correta da nova rota, mas
desperdica varias sondas pois mudangas de caminho en-
volvem poucos roteadores (se¢do 3). Em particular, esta
abordagem ignora duas informacdes disponiveis quando
o processo de remapeamento € disparado: a dltima rota
observada e o ponto s’ onde a mudanga foi detectada.
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Neste artigo propomos RemapRoute, uma ferramenta
para reduzir o custo do remapeamento de mudangas de
roteamento na Internet (se¢do 4). Dadas a udltima rota
observada e um ponto onde uma mudanca foi detec-
tada, o RemapRoute envia sondas em pontos estratégicos
para localizar a mudanga e remaped-la localmente, sem
desperdicar sondas nos roteadores que nio estdo envol-
vidos na mudanca. Nossa avaliacdo via simulagdo diri-
gida por dados reais mostra que RemapRoute reduz pela
metade o custo do remapeamento de 88% das mudangas
de roteamento em nossos dados (secdo 5). A redugdo
de custo é ainda maior em rotas longas ou com roteado-
res que fazem balanceamento de carga. Nossa avaliacdo
de um protétipo do RemapRoute usando o PlanetLab
confirma nossos resultados via simula¢do e demonstra a
eficacia da ferramenta (sec@o 6). Sumarizando, neste ar-
tigo fazemos as seguintes contribui¢des:

e Caracterizamos mudancas de roteamento na Internet
e mostramos que elas envolvem uma fracdo pequena
dos roteadores numa rota (se¢ao 3);

e Propomos métodos para localizar e remapear
mudangas de roteamento que reduzem o desperdicio
de sondas (secdo 4);

e Mostramos que nossa ferramenta reduz o custo de
remapeamento de mudangas de rota via simulacio e
em cendrios reais (se¢des 5 e 6).

A economia de sondas no processo de remapeamento
de mudancas de roteamento aumenta o nimero de son-
das disponiveis para mapeamento topoldgico. Podemos
utilizar estas sondas para monitorar mais caminhos na In-
ternet e melhorar a cobertura dos mapas da topologia, ou
aumentar a frequéncia de sondagem e melhorar o rastrea-
mento de mudancas de roteamento. RemapRoute € mais
um passo na construcao de mapas da topologia da Internet
mais completos e consistentes.

2. DEFINICOES E FUNDAMENTOS

Seguindo a nomenclatura proposta por Paxson [20],
chamamos de caminho virtual a conectividade entre uma
origem e um destino na Internet. Em um dado momento,
um caminho virtual € instanciado por uma rota. Devido
a mudangas de roteamento, um caminho pode ser visto
como um processo continuo C(t) que muda de uma rota a
outra ao longo do tempo. Uma rota € composta de saltos
(hops) que sdo instanciados por roteadores. Saltos sdo
enumerados a partir da origem e nos referimos a um salto
s numa rota C(t) por C(t)[s]. Uma rota pode ser simples
se ela tem apenas uma sequéncia de roteadores da origem
ao destino; ou ramificada se ela tem roteadores que
realizam balanceamento de carga e multiplas sequéncias
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sobrepostas de roteadores da origem ao destino. Todos os
saltos numa rota simples t€ém apenas um roteador e pelo
menos um salto numa rota ramificada tem mais de um
roteador.

Dadas duas medigdes consecutivas de um caminho
nos instantes C(¢;) e C(t;41), definimos uma mudanga
de caminho como uma sequéncia de saltos contiguos no
novo caminho que altera o caminho antigo. Computa-
mos mudancgas de caminho minimizando o nimero de
edicdes (adicdo, remocdo e substituicdo de saltos) ne-
cessarias para transformar a nova rota na rota antiga. Defi-
nimos o salto de divergéncia sq e o salto de convergéncia
s. de uma mudanga como os saltos imediatamente ante-
rior e posterior aos saltos editados pela mudanca, respec-
tivamente. Dizemos que o salto de divergéncia, o salto
de convergéncia e todos os saltos entre eles estdo envol-
vidos na mudanga de roteamento. Exemplificando, se
C(t;) ={a,b,c,d,e, f, g} e C(tit1) = {a,b,e,2,y, g},
temos uma mudanga com sq = 1 e s, = 2 (remogao de ¢
e d), e outra mudanga com sq = 2 e s, = 5 (troca de f
por x e y).

3. CARACTERIZACAO DE MUDANCAS
DE CAMINHOS

Nesta secdo caracterizamos um conjunto de mudancas
de caminho reais e verificamos que mudangas de caminho
na Internet afetam poucos roteadores.

Implantamos o DTRACK [7] para medir caminhos
em 72 monitores no PlanetLab por uma semana a par-
tir de 4 de marco de 2011. Cada monitor escolhe 1.000
destinos aleatoriamente de uma lista com 34.820 des-
tinos alcangdveis escolhidos aleatoriamente na Internet.
Em cada monitor, configuramos o DTRACK para rastrear
mudancgas nos caminhos escolhidos enviando 8 sondas
por segundo, similar a taxa de sondagem do DIMES [21].
Em uma semana observamos 1.202.960 mudancas de ca-
minho. Os caminhos medidos atravessam 7.315 siste-
mas autdonomos e 97% dos sistemas autonomos de grande
porte [19].

A figura la mostra a distribuicdo do nimero de sal-
tos envolvidos em mudancas de caminho na Internet. O
nidmero de saltos envolvidos numa mudanga de caminho
¢ o minimo de saltos que precisamos remapear para sa-
ber qual é a nova rota. Vemos que 78% das mudancas de
caminho afetam quatro ou menos saltos, um niimero pe-
queno visto que a mediana do tamanho das rotas em nos-
sos dados € 17 saltos. O tipo de mudanca de caminho mais
comum € quando o roteador de apenas um salto muda, re-
sultando em mudancas que envolvem trés saltos: o salto
onde o roteador mudou mais os saltos de convergéncia e
divergéncia. Notamos que 9% das mudangas de caminho
envolvem dois saltos. Estas mudangas apenas removem
saltos da rota antiga (a nova rota esta contida na rota an-
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Figura 1: Caracterizacdo de mudancas de caminho na Internet

tiga) e os Unicos saltos envolvidos sdo os saltos de con-
vergéncia e divergéncia. Causas tipicas de mudancas de
caminho que envolvem dois saltos sdo falhas de conecti-
vidade na Internet e erros de medicdo onde é impossivel
medir os saltos atrds da falha ou erro.

A figura 1b mostra a distribuicdo da fracdo de saltos
de um caminho envolvidos numa mudanga, i.e., o nimero
de roteadores envolvidos na mudanca dividido pelo tama-
nho da nova rota, para todas as mudangas nos nossos da-
dos. Vemos que 76% das mudancas de caminho envol-
vem menos de 30% dos saltos no caminho. Isso mostra
o potencial do remapeamento local para reducdo de son-
das de medicdo, se comparado com a abordagem atual
de remapear o caminho por inteiro. A curva comecga em
x = 0.066 = 2/30 acontece porque uma mudanga en-
volve pelo menos dois saltos e porque 0 DTRACK s6 mede
os 30 primeiros saltos num caminho (o padrio do trace-
route e do Paris traceroute [1, 14]).

A figura 2 mostra a distribuicdo do niimero de sis-
temas autbnomos envolvidos em mudancas de caminho.
Convertemos enderecos IPs medidos pelo DTRACK em
sistemas autdnomos combinando as tabelas de mapea-
mento do Team Cymru1 e iPlane [17]. Cada endereco IP
que ndo aparece na tabela de mapeamento combinada é
associado a um sistema autobnomo que contém apenas um
endereco IP. Essa ¢ uma medida conservadora que pode
sobrestimar o nimero de sistemas autdnomos envolvidos
em uma mudanca. A figura 2 explica porque mudangas
de roteamento envolvem poucos saltos. Mesmo fazendo
a conversao de enderegos IP para sistemas autdonomos de
forma conservadora, vemos que 60% das mudancas de
caminho € interna a um sistema autobnomo e apenas 7%
envolve mais de dois sistemas autdnomos.

TTeam Cymru, IP to ASN Mapping, http://www.team—-cymru.
org/Services/ip-to-asn.html
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4. REMAPROUTE

Agora apresentamos nosso algoritmo para remapea-
mento local de mudangas de caminho implementado no
RemapRoute. O algoritmo recebe como entrada a rota an-
tiga observada antes da mudanca de roteamento C'(¢;_1)
e o salto s’ do roteador onde a mudanga foi detectada,
C(t;)[s'] # C(ti—1)[s']. Para remapear a mudanca de
rota, RemapRoute opera em duas etapas: primeiro ele lo-
caliza onde a mudanca aconteceu (se¢do 4.1) e depois faz
o remapeamento local da mudanca (se¢ao 4.2).

O processo de localizacio e remapeamento da
mudanca de rota envolve remapear saltos da rota atual
e compard-los com saltos na rota antiga. Para remapear
cada salto, o RemapRoute envia multiplas sondas, modifi-
cando sistematicamente os campos do cabegalho IP como
o Paris traceroute [1,25], para identificar roteadores que
fazem balanceamento de carga.
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Figura 3: Exemplo de mudanca de roteamento com adi¢@o de roteadores a rota.

4.1. LOCALIZACAO DA MUDANCA DE ROTEA-
MENTO

O RemapRoute parte de um salto s’ onde o rotea-
dor na rota atual ¢ diferente do roteador na rota antiga,
C(t;)[s'] # C(ti—1)[s']- Se o roteador da rota atual no
salto s’ ndo pertencer a rota antiga, C'(t;)[s'] ¢ C(ti—1),
entdo s’ é um dos saltos envolvidos na mudanca de cami-
nho e podemos passar para a proxima etapa para remapear
a mudanca (se¢do 4.2).

Se o roteador da rota atual no salto s’ pertencer a rota
antiga em outro salto s”, C'(¢;)[s'] = C(t;—1)[s"], entdo
temos uma mudanc¢a de roteamento em saltos anteriores
a s’ que adicionou ou removeu roteadores na rota. A
figura 3 mostra um exemplo de uma mudanca de rotea-
mento onde o roteador d foi substituido por dois rotea-
dores z e y. Uma sonda para o sétimo salto detecta uma
mudanca de roteamento pois a resposta da sonda vem do
roteador g = C(¢;)[7], que ndo € a resposta esperada na
rota antiga, h = C(t;—1)[7].

Para encontrar um roteador envolvido na mudanca de
caminho, i.e., um roteador na rota atual que nao esta pre-
sente na rota antiga, o RemapRoute faz uma busca bindria
no caminho. O RemapRoute inicializa s¢sq = 0 € sqir =
s’. A cada itera¢do da busca, 0 RemapRoute remapeia o
salto s = (Sesq+Sdir)/2 € procura o roteador no salto s da
rota atual na rota antiga. Se o roteador no salto s da rota
atual ndo pertencer a rota antiga, C(¢;)[s] ¢ C(ti—1), a
busca termina e passamos para a etapa de remapeamento.
Se o roteador no salto s da rota atual estiver no salto s da
rota antiga, C'(¢;)[s] = C(t;—1)][s], entdo a mudanga estd
a direita de s e fazemos sqsq = 5. Se o roteador no salto
s da rota atual estiver em outro salto s’ na rota antiga,
C(t;)[s] = C(ti—1)[s"], a mudanca estd a esquerda de s
e fazemos sgi; = s.

Nao temos como comparar a rota atual com a rota an-
tiga se o roteador no salto s ndo responde a sondas. Neste
caso tomamos a decisdo conservadora de decrementar s e
continuar a busca no salto anterior, sem alterar seqq € Sdir-

Se uma mudanca de caminho apenas remove saltos da
rota antiga, entdo ndo existe salto na rota atual que ndo
pertenca a rota antiga. Neste caso, o processo de busca
termina com Sesq = Sqir + 1 € nenhum remapeamento é
necessdrio (se¢do 4.2).
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4.2. REMAPEAMENTO LOCAL

O remapeamento local parte de um salto s onde o ro-
teador na rota atual ndo pertence a rota antiga, C'(;)[s] ¢
C(t;—1). O RemapRoute remapeia sequencialmente os
saltos da rota atual posteriores a s até encontrar o salto
de convergéncia s > s com um roteador que pertence
a rota antiga, C(t;)[s.] € C(t;—1). Se uma das rotas
nao chega até o destino, o salto de convergéncia pode nao
existir. Neste caso, o RemapRoute remapeia a rota atual
até o destino ou até o ultimo salto alcangdvel. Se o cami-
nho nao chega até o destino, o RemapRoute identifica o
ultimo salto alcangdvel apds encontrar trés saltos conse-
cutivos que nao respondem a sondas (igual o traceroute).

De forma similar, o RemapRoute remapeia sequenci-
almente os saltos da rota atual anteriores a s até encontrar
o salto de divergéncia s4 < s com um roteador que per-
tence & rota antiga, C'(¢;)[sq] € C(t;—1). No pior caso,
a busca pelo salto de divergéncia termina na origem, que
pertence a qualquer rota no caminho. Se o salto s; ndo for
idéntico nas duas rotas, C'(t;)[sq] # C(ti—1)[s4), entdo
existe outra mudanga de roteamento anterior a sg € volta-
mos 2 primeira etapa (se¢do 4.1), fazendo s’ = sg4, para
localiza-la e depois remaped-la. Esse processo ¢ reali-
zado recursivamente até que néo reste nenhuma mudanca
para remapear. O remapeamento dos roteadores nos sal-
tos entre s4 € s. precisa ser sequencial pois todos estdo
envolvidos na mudanga de roteamento. Para mudancas de
roteamento que apenas removem saltos, temos sq = Sesq
€ S = Sqir € nenhum remapeamento € necessario.

4.3. EXEMPLO

Considere que a mudanga de roteamento mostrada
na figura 3 tenha sido detectada com uma sonda para
o0 quinto salto no caminho. Temos C(¢;—1)[5] = f e
C(t;)[5] = e. Como e € C(t;—1), um nd foi inse-
rido antes do quinto salto e o RemapRoute inicia uma
busca bindria para identificar o local da mudanca. O
RemapRoute comeg¢a remapeando o segundo salto, onde
C(t;—1)[2] = C(:)[2] = ¢, indicando que a insergdo foi
realizada entre o segundo e o quinto salto. O RemapRou-
te remapeia entdo o terceiro salto, onde C(t;-1)[3] = d
e C(t;)[3] = . Como = ¢ C(t;—1) o RemapRoute passa
para a fase de remapeamento local da mudanga, onde
remapeia o quarto salto e termina.
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Figura 4: Custo de remapeamento com RemapRoute va-
riando o salto s’ de detec¢do da mudanga.

5. AVALIACAO VIA SIMULACAO COM
DADOS REAIS

Nesta sec¢do avaliamos o RemapRoute usando
simula¢des dirigidas com dados reais. Utilizamos o
mesmo conjunto de dados descrito na secdo 3. Nosso
foco é comparar o custo de remapear mudangas de ca-
minho usando o Paris traceroute com o custo de remapear
usando o RemapRoute.

O custo de remapeamento usando o RemapRoute va-
ria de acordo com o salto s’ onde a mudanga é detec-
tada. Calculamos o custo de remapeamento do Remap-
Route para todos os saltos do caminho onde a mudanga
pode ser detectada. A figura 4 mostra a distribui¢do do
custo de remapeamento de mudangas para o RemapRou-
te. Mostramos a distribui¢do dos custos minimo, médio e
maximo, calculados sobre todos os saltos envolvidos em
uma mudanga. Vemos que o custo minimo e maximo em
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geral sdo muito préximos. Uma razdo para este comporta-
mento € que varias mudangas de caminho envolvem pou-
cos roteadores, logo ndo existe muita variagao em funcio
do salto s’ onde a mudanga € detectada. No resto deste
artigo usaremos o custo médio como representativo do
custo de remapeamento com RemapRoute.

A figura 5a compara o custo de remapeamento do Re-
mapRoute com o custo de remapeamento do Paris trace-
route. Comparando com a figura la vemos que o Re-
mapRoute frequentemente precisa sondar um nimero de
saltos maior do que o nimero de saltos envolvidos numa
mudanga. Este aumento deve-se a mudancas de rotea-
mento que precisam ser localizadas usando a técnica de
pesquisa bindria antes de serem remapeadas. Indepen-
dente do processo de localizacdo, o RemapRoute tem
custo de remapeamento significativamente menor que o
do Paris traceroute. Note que o custo de remapeamento
do RemapRoute raramente ¢ menor do que trés saltos,
mesmo com 9% das mudangas envolvendo apenas dois
saltos (figura la). As mudangas que envolvem apenas
dois roteadores apenas removem saltos da rota antiga, e
precisamos localizar o salto onde a remocdo aconteceu
usando busca bindria. A busca bindria requer pelo me-
nos trés sondas a ndo ser que a mudanga seja detectada
nos trés primeiros saltos do caminho, o que acontece em
0,4% das mudancas em nossos dados.

A figura 5b mostra a distribui¢do da redug@o no custo
de remapeamento quando usamos RemapRoute em vez
do Paris traceroute. Calculamos a reducdo do custo de re-
mapeamento como (Cparis — CRemapRoute )/ CParis, Onde
Cparis € 0 nimero de saltos remapeados pelo Paris tra-
ceroute € CRemapRoute ¢ 0 NUMero de saltos remapeados
pelo RemapRoute. A linha sélida, calculada para todas
as mudancas de caminho em nossos dados, mostra que a
reducdo no custo € significativa. O RemapRoute reduz
pra menos da metade o custo de remapeamento de 88%
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Figura 6: Distribuicdo do nimero de mudangas disjuntas
entre duas medi¢des com Paris traceroute.

das mudangas de caminho. As linhas tracejadas na fi-
gura 5Sb mostram a redug@o no custo para mudangas em
rotas menores que 10 saltos (curtas) e maiores que 20 sal-
tos (longas). Vemos que a reducao no custo € mais acentu-
ada para rotas longas, onde o Paris traceroute desperdica
sondas em vdrios roteadores que ndo estdo envolvidos na
mudanga, e que o RemapRoute traz reducido de custos
para remapeamento mesmo em rotas curtas.

5.1. ERROS DE REMAPEAMENTO

O RemapRoute remapeia mudangas num caminho
dado um salto s’ onde uma mudanga foi detectada.
Isso pode levar a inconsisténcias caso um caminho so-
fra duas ou mais mudangas disjuntas antes de detectar-
mos a primeira mudanca. Por exemplo, um caminho
{a,b,e,d,e, f,g} pode mudar para {a, z,c,d, y, f, g} en-
tre duas medi¢es consecutivas com Paris traceroute.
Neste caso, podemos detectar duas mudancas nos saltos
s’ = 1es” = 4. Infelizmente, dado s’ ou s”, o0 Remap-
Route remapeara apenas uma mudanca.

Para avaliar a gravidade desse problema, a figura 6
mostra a distribuicdo do nimero de mudancgas disjuntas
para os pares de medi¢des consecutivas dos caminhos em
nosso conjunto de dados.” Vemos que 79% das medicoes
consecutivas remapeiam apenas uma mudanga disjunta,
que o RemapRoute remapeard corretamente para qual-
quer salto s’ onde a mudanga for detectada. Apenas
3% das medicdes consecutivas remapeiam trés ou mais
mudangas disjuntas, indicando que o RemapRoute rema-
peard a nova rota corretamente na maioria dos casos.

Trés outros fatores contribuem para minimizar o
impacto de mudancas disjuntas. Primeiro, o RemapRoute
pode remapear mudancas disjuntas anteriores ao salto

2No nosso conjunto de dados s6 medimos caminhos com Paris trace-
route quando uma mudanga é detectada. Todos os pares de medi¢des
consecutivas remapeiam pelo menos uma mudanga disjunta.
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de detecg¢do s’ caso ele as detecte durante o processo
de remapeamento. Em particular, a probabilidade do
RemapRoute remapear uma mudanga disjunta anterior ao
salto de detec¢do s’ no nosso conjunto de dados é 43%.
Segundo, uma mudanga disjunta que nao for remapeada
quando executarmos RemapRoute serd detectada e
remapeada no futuro (assumindo que o processo de
sondagem para deteccdo de mudancas de caminho seja
capaz de detectar todas as mudangas possiveis). Qualquer
mudanga disjunta que ndo for remapeada causa apenas
uma inconsisténcia tempordria nos dados. Terceiro, a
reducdo do custo de remapeamento obtida com Remap-
Route pode ser utilizada para aumentar a frequéncia de
sondagem para detec¢d@o de mudangas e reduzir a chance
de ocorrerem duas mudancas em um caminho antes de
detectarmos a primeira.

Outra limitagcdo do RemapRoute € que o mecanismo
de busca bindria pode falhar quando a ordem relativa de
dois saltos se inverte da rota antiga para a nova rota.
Um exemplo extremo, mas ilustrativo, ¢ uma mudanca de
C(ti—1) ={a,b,c,d,e, f} para C(t) = {a,e,d,c,b, f}.
Apenas 0,9% das mudangas de caminho em nossos da-
dos invertem a ordem relativa de saltos. Como inversao
da ordem relativa de saltos € um evento raro, tomamos a
decisdo conservadora de remapear o caminho por inteiro
(como o Paris traceroute) quando uma inversio € detec-
tada durante o processo de remapeamento. Como mos-
tram os resultados anteriores, essa limitagdo ndo compro-
mete a utilidade do RemapRoute.

6. AVALIACAO COM PROTOTIPO REAL
NO PLANETLAB

Nesta secdo avaliamos um protétipo do RemapRoute
no PlanetLab. Implantamos o Paris traceroute e o Re-
mapRoute em 140 nds PlanetLab e coletamos medic¢des
por 18 horas de 30 de Novembro de 2012. Cada né
executa o Paris traceroute para medir caminhos perio-
dicamente. Como no conjunto de dados utilizado nas
secdes anteriores, cada né monitora caminhos para 1.000
destinos escolhidos aleatoriamente de uma lista com
34.820 destinos alcangdveis na Internet. Quando duas
medicdes consecutivas com Paris traceroute detectam
uma mudanga, executamos o RemapRoute para remaped-
la. Cada n6 leva em média 7 horas e 42 minutos para
medir os 1.000 caminhos. Devido a baixa frequéncia de
sondagem, este conjunto de dados contém apenas 87.848
mudangas. Os caminhos medidos atravessam 7.143
sistemas autdonomos e 95% dos sistemas autdonomos de
grande porte na Internet [19].

A figura 7 mostra a reducdo do custo de remapea-
mento quando usamos o RemapRoute em vez do Paris
traceroute. Comparando com a figura 5b, a redu¢do média
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Figura 7: Reducdo do custo de remapeamento com Re-
mapRoute em cendrios reais.

do custo de remapeamento no cendrio real é quantitativa-
mente similar aos resultados obtidos via simulacdo (linha
solida). Por exemplo, reduzimos pra menos da metade o
custo de remapeamento de 90% das mudancas de cami-
nho no cendrio real.

A redugdo de custo para rotas curtas e longas € mais
similar a reducdo de custo geral no cendrio real que nas
simulacdes. Em outras palavras, as linhas tracejadas na
figura 7 estdo mais proximas da linha sélida que na fi-
gura 5b. Atribuimos essa mudanca a trés fatores: (i) o
menor nimero de mudancas observadas no cendrio real
pode limitar a variedade de mudancas observadas; (ii)
diferencas no conjunto de caminhos monitorados; e (iii) a
diferente forma de detec¢ao de mudangas (os dados utili-
zados nas simulagdes foram coletados com 0 DTRACK).

A figura 8a mostra os 25°, 50° e o 75° percentis da
laténcia de remapeamento em funcdo do niimero de sal-
tos sondados durante o processo de remapeamento. Avali-
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amos a laténcia de remapeamento por que o RemapRoute
sonda saltos sequencialmente: a decisdo do proximo salto
a sondar depende do resultado do dltimo salto sondado.
O Paris traceroute, em contrapartida, poderia paralelizar
a sondagem de saltos (apesar da implementagcdo padrdao
nio fazé-lo). Como a maior parte dos remapeamentos
com RemapRoute requer sondagem de poucos saltos (fi-
gura 5a), a laténcia de remapeamento geralmente é menor
que 5 segundos. A figura 8b mostra os 25°, 50° e 75°
percentis da laténcia de remapeamento com Paris trace-
route no cendrio real. Nosso objetivo ndo é comparar a
laténcia de remapeamento do RemapRoute com Paris tra-
ceroute, pois a laténcia € diretamente afetada por decisdes
de implementa¢do da ferramenta. Nosso objetivo é mos-
trar que a laténcia de remapeamento com RemapRoute é
aceitdvel para uso em sistemas reais. Notamos ainda que
um sistema de mapeamento topolégico como o DTRACK
pode executar o RemapRoute simultaneamente em cami-
nhos diferentes caso mais de uma mudancga seja detectada
num curto intervalo de tempo.

Por dltimo, avaliamos se o remapeamento com o Re-
mapRoute € equivalente a utilizar o Paris traceroute para
medir o novo caminho por inteiro. Para cada mudanca
observada no cendrio real, comparamos os saltos rema-
peados pelo RemapRoute com a rota medida pelo Paris
traceroute. Apenas 0,6% das medi¢cdes com RemapRou-
te sdo diferentes das medi¢des com Paris traceroute. A
identificacdo de roteadores que fazem balanceamento de
carga usando Paris traceroute ou RemapRoute € proba-
bilistica [25]. Por exemplo, a configuragdo padrao do Pa-
ris traceroute e do RemapRoute identifica todos os rotea-
dores que fazem balanceamento de carga numa rota com
95% de confiabilidade. Erros de medicdo sdo inevitaveis
e causam diferencas entre remapeamentos independente
da ferramenta utilizada. Outra causa para diferenca nos
remapeamentos sao mudangas de roteamento que aconte-
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cem no intervalo entre a medi¢cdo com Paris traceroute e
a medi¢do com RemapRoute.

Sumarizando, o remapeamento de mudancgas de cami-
nho na Internet com RemapRoute é tdo preciso quanto
remapeamento com Paris traceroute, reduz significativa-
mente o nimero de sondas enviadas e tem pouco impacto
na laté€ncia de remapeamento.

7. TRABALHOS RELACIONADOS

Operadores podem utilizar mensagens dos protoco-
los de roteamento (e.g., OSPF e IS-IS) e arquivos de
configuracdo dos roteadores para mapear a topologia de
sua rede [13, 18, 24]. Esta abordagem resulta em ma-
pas completos e precisos da topologia, mas s6 estd dis-
ponivel para operadores de redes e € restrita a uma tinica
rede. Para mapear mdltiplas redes, podemos utilizar co-
letores publicos de mensagens BGP? para construir um
mapa dos sistemas auténomos da Internet [8, 19]. Infe-
lizmente, o BGP nio expde todos os enlaces da rede e
coletores publicos de mensagens BGP ndo cobrem todos
os sistemas autdnomos da Internet [5, 19]. Neste trabalho
tomamos a abordagem ortogonal de medir a topologia da
rede no nivel de roteadores usando medicdes ativas.

Pesquisa sobre mapeamento topolégico no nivel de ro-
teadores usando medi¢des ativas t€m trés objetivos prin-
cipais: (i) aumentar a cobertura da Internet, (ii) aumen-
tar a precisdo da topologia construida e (iii) aumentar a
frequéncia das medigdes.

A abordagem cldssica para aumentar a cobertura da
Internet é monitorar um grande nimero de caminhos. A
plataforma Skitter/Ark da CAIDA [4] tenta cobrir toda
a Internet usando alguns monitores para medir caminhos
para todos os prefixos /24 anunciados na Internet. O pro-
blema € que o Skitter/Ark demora de dois a trés dias para
coletar a topologia devido ao grande nimero de caminhos
monitorados e limitagdes de banda nos monitores. Uma
alternativa é dividir a carga de sondagem das medicdes
entre varios monitores, como nos sistemas DIMES [21]
e Ono [3]. Neste trabalho assumimos que o conjunto de
monitores e destinos € fixo. Porém, utilizacdo do Remap-
Route € ortogonal ao conjunto de monitores e destinos. O
RemapRoute pode ser usado por qualquer um dos siste-
mas acima para reduzir a sobrecarga de rede.

Técnicas para aumentar a precisdo da topologia co-
letada tentam inferir mais informagdes sobre a rede do
que medi¢des tradicionais com traceroute. O Paris trace-
route envia sondas adicionais variando sistematicamente
os valores nos campos do cabecalho IP para detectar to-
dos os roteadores que fazem balanceamento de carga em

3The University of Oregon Routeviews Project, http://www.
routeviews.org

RIPE Routing Information Service,
data-tools/stats/ris

http://www.ripe.net/
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uma caminho [1,25]. O RemapRoute detecta roteadores
que fazem balanceamento de carga utilizando o mesmo
algoritmo que o Paris traceroute. O DisCarte usa trace-
route e sondas com a op¢do Record Route do protocolo
IP ativada para coletar duas sequéncias relacionadas de
roteadores em caminhos da Internet [22]. O DisCarte
pOs-processa essas sequéncias com ferramentas de apren-
dizado de mdquina para combiné-las em uma topologia
mais precisa. Estas e outras técnicas enviam sondas adi-
cionais e aumentam o custo de mapeamento da topologia.
O objetivo do RemapRoute é complementar: reduzir o
custo do remapeamento de mudancas de roteamento, au-
mentando a disponibilidade de sondas para coleta de to-
pologias mais precisas.

Nosso trabalho € mais relacionado com técnicas para
aumentar a frequéncia de medic¢des da topologia da Inter-
net. Em geral, monitores tém banda de rede limitada para
mapear a topologia. Reduzir o custo de cada medicdo da
topologia aumenta diretamente a frequéncia com a qual
medicdes podem ser coletadas. O RocketFuel, por exem-
plo, reduz o custo para mapear a topologia de um sistema
autdbnomo alvo descartando caminhos que t€m roteadores
de ingresso e egresso no sistema autdonomo alvo idénticos
a outro caminho ja medido [23]. Outra abordagem € re-
duzir o custo de medic¢des escolhendo apenas um destino
em cada sub-rede num sistema autdnomo [2]. O Double-
tree reduz sondas redundantes nos roteadores préximos
a monitores (compartilhados pelos caminhos partindo do
monitor) e nos roteadores proximos a destinos (comparti-
lhados pelos caminhos que terminam no destino) [11]. O
RemapRoute foi desenvolvido para reduzir o custo do re-
mapeamento de mudangas no DTRACK, nosso sistema de
mapeamento topoldgico [7]. O RemapRoute e 0 DTRACK
complementam as técnicas existentes para reducdo do
custo de mapeamento topolégico. O DTRACK reduz son-
das redundantes para roteadores proximos aos monitores
como o Doubletree e é compativel com técnicas descritas
acima para selecionar quais caminhos mapear.

8. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTU-
ROS

A manutencdo de mapas completos e atualizados da
Internet € dificil devido a grande quantidade de sondas
necessdrias e restricdes de banda nos monitores. Neste
trabalho propomos o RemapRoute, uma ferramenta para
reduzir o custo de remapeamento de mudancas de rotea-
mento na Internet. Dadas a rota anterior a uma mudanga
de roteamento e um salto (hop) onde a mudancga foi de-
tectada, o RemapRoute (1) realiza uma busca bindria pelo
salto onde a mudancga aconteceu e (2) faz o remapeamento
local da mudanca. Comparado com a abordagem atual
de remapear a nova rota por inteiro usando traceroute, o
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RemapRoute reduz significativamente o nimero de saltos
sondados para remapear mudancas de roteamento na In-
ternet. Essa reducdo de saltos sondados aumenta a dispo-
nibilidade de sondas, potencializando a medi¢@o de mais
caminhos ou aumento da frequéncia de medicdes. O re-
mapeamento com RemapRoute é tdo preciso quanto re-
mapear o caminho inteiro com traceroute, e a laténcia de
remapeamento € satisfatéria para utilizacdo do Remap-
Route em sistemas reais. RemapRoute ¢ mais um passo
na construcdo de mapas da topologia da Internet mais
completos e atualizados.

Como trabalho futuro, pretendemos integrar o Remap-
Route no DTRACK e prover um servico de mapeamento
da Internet aberto para disponibilizar informagdes sobre
a topologia para pesquisadores e aplicagdes. Queremos
também reduzir ainda mais o custo de remapeamento
de mudangas no DTRACK. Atualmente, 0 DTRACK re-
mapeia cada caminho separadamente. Esta abordagem
desperdica sondas caso vdrios caminhos sejam afetados
pela mesma mudanca. Pretendemos desenvolver meca-
nismos para prever quais caminhos sdo afetados por uma
mesma mudanca e remapear apenas um deles.
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Resumo

A modelagem dindmica de redes oportunisticas se ba-
seia no conhecimento dual dos contatos e dos interconta-
tos. Este trabalho propde o uso de uma visdo estendida,
na qual os nos rastreiam sua vizinhanga estendida (a al-
guns saltos) e ndo somente seus vizinhos diretos. Para
tal, é introduzido um método que permite aos nds preve-
rem se outros estardo em alcance dada a posicdo atual
e os movimentos anteriores. Essa abordagem é contrdria
as existentes nas quais os padroes de contato sdo extrai-
dos da mobilidade espacial dos nés. O método proposto é
aplicado a vdrios tracos reais e sintéticos. Inicialmente,
um novo algoritmo é provido bem como uma modelagem
intuitiva para compreender o entorno de um né. Em se-
guida, sdo destacadas duas cadeias principais de com-
portamento da vizinhanga. Finalmente, trés principais ti-
pos de movimento (nascimento, morte e sequencial) sdo
identificados assim como os seus padroes predominan-
tes. Toda essa andlise culmina no desenvolvimento de um
gerador de vizinhanca capaz de gerar tracos de contato
entre pares de nos. Tal gerador pode criar tracos preser-
vando caracteristicas reais para simulacoes em diferentes
escalas de tempo.

*Tiphaine Phe-Neau e Marcelo Dias de Amorim realizaram parte deste
trabalho no LINCS (http://www.lincs.fr). Este trabalho foi parcialmente
financiado pelo Programa FP7 da Comunidade Europeia sob os recursos
do acordo no. FP7-317959 MOTO. Miguel Elias M. Campista também
gostaria de agradecer o suporte financeiro do CNPq, da Faperj, da CA-
PES e da FINEP.

Palavras-chave: Redes tolerantes a atrasos e desco-
nexdes, DTN, Redes oportunisticas, vizinhanga

Abstract

Modeling the dynamics of opportunistic networks re-
lies on the dual notion of contacts and intercontacts. We
propose the use of an extended view in which nodes track
their extended vicinity (up to a few hops) and not only
their direct neighbors. We introduce a method that allows
nodes predicting whether other nodes will be within re-
ach given their current position and previous movements.
This approach is contrary to existing ones where contact
patterns are derived from the spatial mobility of nodes.
We apply our method to several real-world and synthetic
datasets. Firstly, we provide a novel algorithm and an
intuitive modeling to understand a node’s surroundings.
Then, we highlight two main behaviors of vicinity chains.
Finally, three main types of movements (birth, death, and
sequential) are identified as well as their predominant
patterns. These whole analysis culminates in the deve-
lopment of a neighborhood generator capable of generate
intercontact traces betweem pairs of nodes. Such genera-
tor can create traces preserving real characteristics for
simulations in different time scales.

Keywords: Delay Tolerand Networks, DTN, Oppor-
tunistic networks, neighborhood
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Figura 1. Em ¢ = 0, o né j estd fora da vizinhanca de 7, embora esteja
se aproximando. Em ¢ = 1, j surge na vizinhanca de ¢ com uma
distancia de trés saltos. Em ¢ = 2, j se aproxima ainda mais, chegando
a uma distancia de dois saltos. O né j entra em contato com ¢ em ¢t = 3.

1. INTRODUCAO

A compreensdo dos padrdes de mobilidade no con-
texto das redes méveis com conexdo intermitente € fun-
damental para o desenvolvimento de protocolos e algo-
ritmos de rede eficientes [8]. A literatura nessa drea tem
gerado um nidmero significativo de contribui¢des que ofe-
recem respostas a questdes relacionadas a frequéncia com
que os nds se encontram e como isso ocorre [3, 5, 11].
Uma caracteristica comum nesses trabalhos é que todos
se baseiam no conhecimento dos contatos e dos intercon-
tatos. Um contato ocorre quando dois nds estdo em al-
cance mutuo enquanto um intercontato ocorre quando os
dois nds ndo estdo em contato.

Este trabalho defende que os nds devem considerar
uma visdo estendida de suas vizinhangas ao incluir nés
que ndo estdo em contato, mas que mesmo assim podem
ser considerados proximos. Tais nés podem ser alcanga-
dos em até k saltos, sendo o conjunto desses nos refe-
rido como k-vizinhanga [15]. Acredita-se que nenhum
trabalho anterior tenha investigado a evolugdo no tempo
da vizinhanga estendida de um né. A Figura 1 ilustra tal
evolucdo em uma pequena rede. Note que a definigdo tra-
dicional de contato e intercontato consideraria os primei-
ros trés primeiros intervalos de tempo como iguais para
1 € j, j& que os nds estdo em intercontato. Ao contrario,
neste trabalho, distingue-se as quatro situagdes € o im-
pacto dessa defini¢do € investigado através das seguintes
questdes: Dado que os dois nés ¢ e j estejam separados
por n saltos, qual a probabilidade deles estarem separa-
dos por m saltos (m # n) assim que a distAncia mudar?
Ou ainda, é possivel identificar padrdes nessa dindmica
tal que a movimentagdo possa ser antecipada?

A movimenta¢do da vizinhan¢a é modelada como um
processo Markoviano de tempo continuo calculado a par-
tir de uma estrutura de dados contendo a evolugao da vizi-
nhanga de um né, chamada de “linha de tempo”. A ideia é
rastrear a vizinhanga de um né até uma distancia «. O li-
miar ~ € ajustado de acordo com a extensao necessdria do
monitoramento e pela quantidade de sobrecarga tolerada,
uma vez que o monitoramento da vizinhanca pode gerar
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sobrecarga de controle. Ao final, a rede pode se basear
na movimentagdo da vizinhanga para realizar estimativas
de parametros fundamentais como o atraso de entrega e
as relagdes sociais entre os nés. O trabalho conhecido
mais préximo a este é o CTG (Connectivity Trace Gene-
rator) que propde um modelo de conectividade para redes
oportunisticas [1]. Entretanto, o CTG também foca na
mera no¢do de contatos e intercontatos, negligenciando
os eventos no entorno dos nds.

Este trabalho apresenta as seguintes contribui¢des, das
quais as trés primeiras apareceram em [12], confirmadas
a partir de diferentes andlises usando tragos reais e sinté-
ticos:

e Um modelo para compreensio do comporta-
mento da vizinhanca mével. E definida a vizi-
nhanga de um n6 com a nog¢éo de x-vizinhanga assim
como ¢ proposto um arcabougo para analisd-la con-
forme a movimentacdo. E ainda proposto um fluxo
de trabalho (workflow) correspondente para geragao
de cadeias de vizinhanca que capturam a evolug@o
estatistica da distancia entre os nos.

e Dois tipos de cadeias de vizinhanca. Sdo identifi-
cadas duas cadeias principais, curta e estendida, que
diferem em funcdo dos estados atravessados. As ca-
deias estendidas representam uma vizinhanca com
muitos saltos em potencial dentro do limiar «, en-
quanto as curtas possuem vizinhangas de até dois
saltos (conforme os resultados obtidos).

e Trés tendéncias principais de movimento. Nas ca-
deias estendidas, sdo identificados trés tipos predo-
minantes de movimentos. Os movimentos de nas-
cimento, de morte e de sequéncia podem represen-
tar 87% de todos os movimentos de um dado trago.
Logo, considerar que um desses movimentos € a pro-
véavel préxima decisdo de um né na vizinhanca torna-
se razodvel.

e Um gerador genérico de vizinhanca. Baseado nos
tipos predominantes de movimentos (nascimento,
morte e sequéncia) e nas probabilidades de transi¢do
entre esses tipos de movimentos, € proposto um ge-
rador de vizinhancas entre pares de nds da rede que
pode ser utilizado em diferentes escalas de tempo
sem perder as caracteristicas fundamentais de con-
tato.

Acredita-se que a compreensdo da movimentagdo da
vizinhanga possa ajudar no entendimento do entorno de
um né em uma rede oportunistica. Além disso, acredita-
se que a metodologia proposta neste trabalho seja um pri-
meiro esfor¢o direcionado ao desenvolvimento de gera-
dores de conectividade. Tais geradores podem ser usados
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1-vizinhanca 2-vizinhanca

Figura 2. Na esquerda: 1-vizinhanca do né 7 representa o conjunto de
vizinhos a um salto de distancia de 7. Na direita: 2-vizinhanga do né ¢
representa o conjunto de nés a dois saltos de distancia de ¢. As
distncias mais curtas ndo sdo discriminadas em uma dada
k-vizinhanca.

na cria¢do de tracos realistas com um nimero qualquer de
nos.

Este artigo estd organizado da seguinte forma. A Se-
¢do 2 introduz as informacdo necessdria para a defini¢do
de vizinhanga. A Secdo 3 propde o fluxo de trabalho
para a geracdo de movimentacdo da vizinhanca. J4 as Se-
¢oes 4, 5 e 6 apresentam os resultados obtidos da andlise
dos padréo de vizinhanca. Finalmente, a Se¢do 8 conclui
este trabalho e apresenta as dire¢des futuras.

2. DEFINICOES

Antes de continuar com a andlise da movimentagao da
vizinhanga, € importante introduzir formalmente as defi-
nicdes utilizadas.

2.1. K-VIZINHANCA

O conceito de k-vizinhanga, definido em um artigo
precedente [15], é fundamental j4 que ele define a exten-
sdo na qual a andlise se aplica. Logo, discrimina-se a vi-
zinhanga de ¢ conforme o nimero de saltos entre ¢ e 0s
seus vizinhos.

Definicdo 1. k-vizinhanga. A k-vizinhangca Vi de um né
i € o conjunto de todos os nds cujo o caminho mais curto
de 1 é de no mdximo k saltos.

A partir da Definigio 1, conclui-se que V4 | C V4.
A Figura 2 ilustra a 1-vizinhanga e a 2-vizinhanga do n6 .
Neste trabalho, as andlises propostas focam em movimen-
tos na k-vizinhanga de um dado né.

2.2. INTERCONTATO FAVORAVEL E DESCONEXAO
Como dito anteriormente, nas redes moveis com co-
nexdo intermitente, esfor¢os para caracterizar a dindmica
da rede estdo relacionados a no¢do dual de contato e in-
tercontato. Um exemplo € ilustrado na Figura 3(a). Este
trabalho distingue os nds que ndo estdo em contato di-
reto, mas que possuam um caminho que os conecta, dos
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ndés que ndo possuem nenhuma possibilidade de comuni-
cacdo [13]. Um par de nds estd em intercontato favora-
vel com pardmetro n sempre que hi um caminho entre
eles com distincia mais curta de n saltos. Vale mencionar
que dois nés a um salto estdo em contato. Formalmente,
define-se intercontatos favoraveis e desconexdo como se
segue:

Definicao 2. Intercontato favordvel. Um intercontato é
considerado “favordvel” com pardametro n quando hd um
caminho mais curto de comprimento n separando os dois
nds em questdo, tal que {n € N* | 2 <n < oo}.

Definicdo 3. Desconexdo. Ao contrdrio das situagdes
favordveis, a “desconexdo” indica a falta de caminhos
entre um par de nés. Logo, n — oo.

Essa visdo, que chamamos de “estendida”, ¢ ilustrada
na Figura 3(b). Os movimentos partindo de contato ou
de qualquer um dos n intercontatos favoraveis para qual-
quer outro estado possivel sdo investigados neste traba-
lho. Essa andlise ajuda a compreender o comportamento
da k-vizinhanga de um dado né.

nés em contato
com A -

noés em

! “intercontato bindrio”
| segundo a defini¢ao
\ tradicional

~-———a ’
S~o--

(a) Defini¢do tradicional.

nés em contato . 8
nés fora de alcance:
com A

i \/“desconex;lo"’
AP EN CF
’

AN

\
' B ! \O\OG/‘
' < .

nés em “intercontato
favordvel”

(b) Definicao estendida.

Figura 3. Defini¢do de vizinhanga segundo o método tradicional e a
proposta.

3. MOVIMENTACAO DA VIZINHANCA:
METODOLOGIA

A movimentagdo da vizinhanca considera todos os
movimentos dentro da x-vizinhanca de um né. Para isso,
s@o oferecidos elementos que respondam questdes como
“quando a distdncia n entre os nds i e j muda, qual a
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probabilidade da distdncia se tornar m, onde m # n?”.
A resposta € obtida a partir de uma metodologia em duas
etapas:

1. Geracao da linha de tempo. Calcula-se a linha
de tempo da vizinhanga, que é a progressdo da me-
nor distdncia entre quaisquer dois nds ao longo do
tempo. Através do uso dessas linhas é possivel rea-
lizar diferentes andlises probabilisticas.

2. Analise da vizinhanca. A linha de tempo prové a
informac@o necessdria para caracterizar a probabili-
dade de transi¢do entre distincias quaisquer.

3.1. GERACAO DA LINHA DE TEMPO

O método proposto usa os tragos de contato como en-
trada, organizados de forma cronoldgica de eventos ins-
tantaneos. Os eventos podem ser tanto o surgimento
quanto o desaparecimento de um enlace entre um par de
nés (i,7) no instante t. Denota-se esse tipo de evento
como e = (t,1,7,UP/DOWN), onde UP e DOWN indicam,
respectivamente, o surgimento e o desaparecimento de
um enlace entre ¢ e j.

Para um dado par de nés (i, j), uma linha de tempo
consiste em uma sequéncia de distancias mais curtas en-
tre eles ao longo do tempo (Figura 4(a)). Formalmente, a
linha de tempo € representada como uma sequéncia de tu-
plas (1,4, j, tinicios t fim)- I8s0 significa que entre t;y4ci0
€ tfim, 08 NOs 7 € j estiveram a uma distancia de n saltos.

A geracdo de linhas de tempo requer como entrada
o trago de contatos (C) e o niimero de nés na rede (N),
conforme apresentado no Algoritmo 1. Todas as linhas
de tempo sdo inicializadas com a tupla (oo, 0), indicando
que os nds estdo desconectados no momento 0. Todas
as tuplas seguintes indicam uma mudanca no estado e o
momento na qual ela ocorreu. Todos os eventos nos tragos
sdo lidos e a matriz de adjacéncias atualizada antes de
computar todas as distdncias mais curtas entre os pares
de nds. Os dados obtidos sdo formatados e impressos nas
linhas de tempo.

3.2. ANALISE DA VIZINHANCA

A movimentagdo da vizinhanga é modelada através
de um processo Markoviano de tempo continuo (Conti-
nuous Time Markov Process — CTMP) para cada par de
nds. Para um dado n 4, considere que X7 ; seja a varid-
vel aleatdria representando a distancia entre os nds ¢ e j
no passo s. O CTMP € usado ao invés de um processo
Markoviano simples para permitir a observagédo da evolu-
cdo dos movimentos independentemente da amostragem
de tempo. A etapa da andlise da vizinhanga recebe como
entrada as linhas de tempo e oferece como saida as pro-
babilidades de transi¢do correspondentes das cadeias de
vizinhanga.
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Figura 4. Nesta figura, sdo apresentadas a linha de tempo de um dos
pares do traco Unimi (Figura 4(a)) e a movimentacdo média da
vizinhanga de um par (7, j) com k = 4 no trago Infocom05
(Figura 4(b)). Por simplicidade, poucas transi¢des sdo apresentadas (até
4). Nessa k-vizinhanca, a probabilidade de um né entrar em contato
{00 — 1} é de 6%. J4 considerando os nds a uma distancia de trés
saltos, a probabilidade para que eles estejam a dois saltos é de 30%.

Estados. Os estados do CTMP dependem da escolha de
K, isto €, do tamanho da vizinhanca que se queira mo-
nitorar. O nimero de estados é x + 1; o primeiro es-
tado, representado por ‘co’, corresponde ao caso onde os
dois nds estdo desconectados. J4 o estado {1} representa
o contato e os estados remanescentes {2,...,M = k}
correspondem a uma situacdo de intercontato favoravel.
Note que é considerado cada movimento de um par de
nés como um tnico passo. Nao sdo considerados inter-
valos de tempo especificos para evitar a dependéncia do
traco com o tempo. Assume-se que X satisfaz as proprie-
dades da cadeia de Markov e que X’ ; ¢ independente de
X ;;1 Essa premissa pode parecer questiondvel, mas a
natureza dos tragos leva a independéncia dos movimentos
dos pares, como serd visto na Se¢do 6.3.

Probabilidades de transicdo. A compreensdo da mo-
vimentacdo da vizinhanga requer foco nas taxas de tran-
sicdo CTMP entre estados, isto €, na probabilidade de
dois nés estarem a uma distdncia m no passo s sabendo
que eles estavam a uma distincia n no passo precedente:
P(X;; = m| X,i;l = n), m # n. Para a caracteri-
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Algoritmo 1: Geragdo da linha de tempo (LT).

Requer: C,N'// traco de contatos, numero de nés

Garante: A/ x (N — 1) linha de tempo (LT)

Local: {adj} // matriz de adjacéncias de tamanho N?
1 inicializa¢do ; // todas as linhas de tempo sdo inicializadas com <oco, 0>

2 while size of C # 0 do

3 tatuals @, j, evento = remog¢ao da primeira tupla de C;
4 if evento = UP then

5 adji,j = 1;

6 adjj_,i =1

7 else if evento = DOWN then

8 adji,j =0;

9 adjj,i = 0;

10 for i < 1 to \V do

1 for j < 1to N do

12 if i # j then

13 datual = caminho mais curto(s, 7);

14 if comprimento de LT(; ;) = 1 then

15 L anexa (datual s tatual) tO LT(i,j);

16 else

17 (duttimos tattimo) = pegar ultima tupla de LT{; j);
18 if daitimo 7é datual then

19 | anexa (datuat, tttimo) 10 T L 5y
20 for i < I to N do

21 for j + 1 to N do

22 if i # j then

23 L formata e imprime LT (i,5)>

zacdo completa do CMTP, sdo usadas probabilidades de
transi¢do entre estados e o tempo médio de permanéncia
em cada um deles. Os tempos de permanéncia média em
cada estado sdo dados na Tabela 1.

A Figura 4(b) mostra um exemplo da probabilidade
de transi¢do média do traco Infocom05, que serd descrito
em maiores detalhes na Secdo 3.3. Algumas transi¢cdes
estdo omitidas para aumentar a clareza da figura. Como
pode ser observado, quando os nds i e j estdo desconecta-
dos (00), a probabilidade de que eles se encontrem direta-
mente é de 6%, enquanto a probabilidade de um intercon-
tato favordvel de trés saltos é de 25%. O fluxo de trabalho
proposto da movimentagdo da vizinhanga pode ser visto
na Figura 5.

3.3. TRACOS

A andlise da proposta é baseada na movimentacdo da
vizinhanga obtida em tracos de experimentos reais e sin-
téticos como descritos a seguir. Os pardmetros usados fo-
ram escolhidos para representar situacdes particulares.

37

Infocom05. Baseado em medidas conduzidas em
uma conferéncia de cinco dias em 2005 [2], onde 41
participantes carregaram iMotes para coletar infor-
magdes sobre outros em um raio de 10m. O estudo
deste trabalho foca em um trecho de 12 horas com
maior atividade da rede. Cada iMote envia sondas a
cada 120 segundos. Esse traco representa um encon-
tro profissional.

Rollernet. Conta com 62 participantes medindo a
conectividade mutua entre iMotes enquanto patina-
vam pelas ruas de Paris em um encontro de 3 ho-
ras [17]. Os pesquisadores ajustaram os dispositivos
para enviar sondas a cada 30 segundos. Esse tragco
representa um cendrio esportivo.

Unimi. E um traco capturado por estudantes, pro-
fessores e funciondrios da Universidade de Mildo em
2008 [4]. Foram envolvidos 48 pessoas com disposi-
tivos especiais que enviavam uma sonda por segundo
para a vizinhanca. Esse trago representa um cendario
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Tabela 1. Tempo médio de permanéncia em cada estado em segundos.

Traco Estado
¢ > ] 2 3 145 6 | 7 >3
Infocom05 2.029 399 296 224 | 175 | 131 154 | 212 | 229
Rollernet 167 51 74 86 | 102 | 117 | 127 | 142 | 166
Sassy 157.504 | 2.315 | 53.871 1 - - - - -
StanfordHigh | 2.972 1 1 0 - - - - -
Unimi 18.041 | 1.300 447 305 | 214 | 155 | 208 74 35
Community 5.210 108 120 114 | 118 | 326 | 1.330 | 295 | 15
RT 203 221 117 82 61 47 40 34 35
Movimentagao
iJ da vizinhanga
@ _ 2 it
¢ Ger‘agao = Anadlise da
@ da linha 1 ] t; izinh
» N de tempo L vizinhanca
. ) | 2
ti 1 t; tiv1 o b
Dinamica da rede (tragos de contatos) Cadeias

Linhas de tempo

Figura 5. O fluxo de trabalho para a geracdo da movimentac@o da vizinhanca. Inicia-se através da leitura dos tragos de contato que descrevem a
conectividade da rede ao longo do tempo. Essa entrada € processada usando o médulo de geragdo de linhas de tempo (1). As linhas de tempo sdo
sequéncias de distdncias mais curtas entre todos os pares de nds. A etapa (2), chamada de andlise da vizinhanga, examina essas sequéncias para
calcular as probabilidade de transi¢do e as cadeias correspondentes da movimentagio da vizinhanca.

escolar e de trabalho.

StanfordHigh. Conta com 789 pessoas em uma es-
cola nos EUA carregando motes TelosB para detec-
tar contatos até 3m de alcance [16]. Os motes que
enviavam sondas a cada 20 segundos foram forne-
cidos aos estudantes, professores e funcionarios du-
rante um dia inteiro. Este trabalho usa um subcon-
junto de 200 participantes por questdes de limitagao
na geracdo da linha de tempo. O traco StanfordHigh
possui uma configuracao com maioria de adolescen-
tes com tendéncia de relacionamento em grupos de
interesse.

Sassy. Gerado na Universidade de Saint Andrews
por pesquisadores que usaram 27 T-motes para cap-
turar contatos entre os alunos e cientistas [10]. Os
T-motes enviavam sondas a cada 6,67 segundos du-
rante 79 dias. O trago Sassy possui uma configuracio
académica esparsa com longa durag@o.

RT. E um modelo de mobilidade que corrige falhas
do modelo Random Waypoint [9]. Foram amostrados
o comportamento de vinte nds seguindo esse modelo
em uma superficie de 50x60m? utilizando 10m de
alcance com velocidades entre 0 e 7m/s.
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e Community. E um modelo de mobilidade base-
ado em comportamento social [7]. Ele coloca nés
com relagdes sociais em uma posicao especifica ao
mesmo tempo, como grupos de amigos. Sdo simu-
lados 50 nés com um raio de 10m em um plano de
1.500%2.500m? durante 9 horas.

4. CENARIO Vs. K

Um requisito importante antes de abordar a movimen-
tacdo da vizinhanga € entender as caracteristicas gerais da
rede para saber qual o valor mais apropriado de . Neste
trabalho, ndo se pretende ajustar um valor especifico para
cada traco, mas apenas estimar um valor genérico que
permita alcangar conclusdes ndo equivocadas. Na pra-
tica, deseja-se encontrar um ~ especifico que sirva bem
no cendrio e que tenha uma boa relagc@o entre sobrecarga
e conhecimento da vizinhanca.

A primeira andlise tem como objetivo encontrar um
valor de k que seja suficientemente grande para cobrir to-
dos os componentes conectados dos nds. Para cada par
de nds, é computado a distancia max-min do traco, que €
diametro do componente conectado. No traco Infocom05,
observa-se que a maior proporcao de pares (aproximada-
mente 75%) tem entre 7 ¢ 9 saltos de distdncia no ma-
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ximo, enquanto apenas 13% tém entre 4 e 6 saltos, e 9%
tém entre 10 e 12 saltos. Poucos pares tém um caminho
entre 1 e 3 saltos de distancia. O trago Unimi apresenta
a maior propor¢do de nds com caminhos com distincia
méxima entre 7 e 9 saltos.

Esses resultados confirmam que é importante discri-
minar o comportamento dos nés, mesmo considerando
um alto nivel de movimentacio de sua vizinhanca. O res-
tante deste trabalho foca em cadeias de vizinhanga com
estados até {7, 8, 9}, jd que elas representam a maior parte
das situacdes observadas.

5. CADEIAS DE VIZINHANCA
5.1. TEMPO MEDIO DE PERMANENCIA EM CADA
ESTADO

A Tabela 1 apresenta a duragdo média de permanén-
cia no estado x em segundos. Nos tragos RT e Unimi, é
observada uma redu¢do gradual nas duracdes. Por outro
lado, o traco Rollernet tem uma tendéncia de crescimento,
enquanto o Infocom05 e o Community t€m comportamen-
tos combinados. O status especifico do Rollernet como
um esporte dindmico pode explicar o aumento dos valo-
res. Pequenas distincias tém uma pequena duracdo por
causa da conectividade varidvel e da dindmica da confi-
guragdo. Ja as distancias mais longas s@o absorvidas pela
multiddo (note que ndo sdo discriminadas as mudancas de
caminhos se elas forem do mesmo comprimento).

5.2. DISTRIBUICOES ESTACIONARIAS

Observa-se em todos os tracos que a cadeia de Markov
embutida (embedded Markov chain - EMC) € irredutivel.
Logo, uma distribuicdo estaciondria existe em todos os
casos. A Tabela 2 apresenta as distribui¢des estaciondrias
quando k > 8. No trago Infocom05, hi 25,3% de chance
do n6 procurado ndo pertencer a x-vinzinhanga em ques-
tdo; 5,5% de chance do né estar em contato; 15,4% dele
estar a dois saltos; 20% a trés saltos e assim por diante.
Note que com a observacdo da vizinhanga para Kk = 4,
tem-se 77% de chances de encontrar o né procurado. Tal
conhecimento posterior € util para avaliar a probabili-
dade de encontrar um né rapidamente na chegada ou até
mesmo quantificar os limiares de sondagem para manter
os custos de manutengdo reduzidos.

5.3. CADEIAS CURTAS E ESTENDIDAS

Existem dois tipos de cadeias observadas: as estendi-
das que podem variar até estados com dez ou doze saltos
e as curtas com movimentos de apenas um ou dois saltos.

Cadeias curtas. As cadeias curtas reforcam a premissa
anterior na qual os nés ou estdo em contato ou desconec-
tados; a diferenca nesse caso € que elas podem ter até dois
saltos de distdncia. Nota-se tal configuragdo para dois
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dos tracos usados: Sassy e StanfordHigh. A cadeia obser-
vada consiste em estados {c0, 1,2}. Como resultado, tal
configurac@o ndo tira nenhum ou quase nenhum proveito
dos intercontatos favoraveis. Na maior parte do tempo,
quando se detecta um nd, seu préximo movimento é quase
sempre de desaparecimento da vizinhanca. Protocolos
oportunisticos devem também considerar esses compor-
tamentos quando necessdrio.

Cadeias estendidas. Os tracos Infocom05, Community,
RT, Rollernet e Unimi mostram cadeias estendidas de vi-
zinhanca. As cadeias estendidas possuem maior poten-
cial em mudangas de estados. Alguns com até doze ou
mais saltos. As cadeias estendidas permitem estados de
interconexao favordvel e, portanto, maiores possibilidade
de transmissdes fim-a-fim. As cadeias estendidas podem
também exibir uma larga quantidade de movimentos in-
ternos. Serd visto que ha trés tipos de movimentos que do-
minam as tendéncias. Com apenas poucos padrdes de mo-
vimento, serd demonstrado que € possivel abstrair muitos
dos movimentos dos nds.

6. PADROES EM CADEIAS ESTENDIDAS

Os tracos que cont€ém mais cadeias estendidas ofe-
recem mais possibilidades de transi¢des para o préximo
salto. Como consequéncia, por economia de espaco, nao
serdo apresentados de agora em diante os resultados obti-
dos com os tragos Sassy e StanfordHigh. Nos tracos ana-
lisados, sdo observados trés tipos principais de transigoes,
chamados de nascimento, de morte, e de movimentos se-
quenciais.

6.1. NASCIMENTO NA £-VIZINHANCA

O fendmeno de nascimento € caracterizado pelo surgi-
mento de um nd na k-vizinhanga ap6s um periodo de des-
conexdo. O conhecimento desse fendmeno permite que
um né ou um protocolo saiba em qual distincia outro né
pode aparecer. Considere que o né ¢ queira enviar uma
mensagem ao né j no traco Infocom05. Se j estiver atu-
almente fora da x-vizinhanga do né ¢, ele ndo precisara
confiar em um encaminhamento totalmente oportunistico.
Dados os valores estaciondrios calculados na Figura 4(b),
sabe-se que j ird surgir com uma probabilidade de 25% a
uma distancia de trés saltos.

Na Tabela 3, s@o apresentados os valores relaciona-
dos ao evento nascimento nos tragos analisados. A linha
“estado” descreve o estado com a maior probabilidade
de nascimento, enquanto a linha “probabilidade” indica a
probabilidade de nascimento desse estado em particular.
A linha “acumulado” representa a probabilidade de nas-
cimento acumulada em qualquer distdncia dentro da k-
vizinhanga para k =‘“estado” (isto é, para qualquer valor
entre 1 e “estado”). Nota-se que o estado com maior pro-
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Tabela 2. Distribuic@o estaciondria em porcentagem.

Traco Estado
00 1 2 3 4 5 6 7 | >8
InfocomO5 253 | 55 | 154 20,0 | 16,0 | 9,7 | 5,1 |22 | 0,8
Rollernet 28,2 | 23 7,7 | 11,5 12,5 | 11,5195 73 | 9,5
Sassy 492 | 34,8 | 15,5 | 0,5 0,0 0,0 10,000/ 0,0
StanfordHigh | 45,0 | 48,0 | 6,9 0,1 0,0 0,0 10,000/ 00
Unimi 350 | 9,0 | 140 | 150 | 12,0 | 80 | 40| 2,0 | 1,0
Community | 24,6 | 9,7 | 26,3 | 26,1 | 10,1 | 2,5 | 0,4 | 0,0 | 0,3
RT 29,1 | 50 | 106 | 14,1 | 143 | 11,5 | 7,7 | 4,5 | 3,2
Tabela 3. Valores de nascimento.
Traco
Infocom05 | Unimi | Community | RT | Rollernet
Estado 3 2 2 4 4
Probabilidade 0,25 0,22 0,37 0,19 0,15
Acumulado 0,50 0,40 0,52 0,59 0,44

babilidade de nascimento pode cobrir de 40 até 59% das
chegadas (somente uma distincia de dois ou trés saltos
nos tragos Unimi, Community e Infocom05). Para todos
os tracos, a maior probabilidade de nascimento estd no
conjunto {1, 2, 3, 4}. Se for escolhido estender os limites
para envio de sondas somente até o estado 4, a probabi-
lidade acumulada se torna 50 até 70%, dependendo dos
tracos. Logo, o envio de sondas até 4-vizinhanga € sufi-
ciente para alcangar a maioria dos padrdes de nascimento
no entorno de um né [14].

6.2. MORTE NA k-VIZINHANCA

Em oposi¢do ao nascimento para padrdes de chegada,
define-se a morte como o fend6meno de saida dos nés da
k-vizinhanga. Os tragos s@o analisados em dois diferentes
aspectos: a propor¢do de mortes relacionadas a cadeia in-
teira (absoluta) e a comparagdo com somente movimentos
naturais (o que exclui transi¢des entre estados nao conse-
cutivos exceto para co).

Na Figura 6(a), a evolugdo das probabilidades é mos-
trada para os diferentes estados da cadeia. Todos os tra-
cos, exceto o Community, t€m taxas de morte aproxima-
damente estdveis, cuja maxima variacao absoluta é 12%.
Na Figura 6(b), sdo mostrados os resultados no caso dos
movimentos naturais. Observa-se um fendmeno interes-
sante: todos os tracos possuem a mesma evolucdo na taxa
de morte relativa. Relacionada a movimentos naturais, a
proporcao de movimentos de morte tem um padrao simi-
lar (decréscimo leve seguido de acréscimo leve). A prin-
cipal diferenca vem a ser os valores iniciais no eixo y para
cada traco.

Os eventos de nascimento e morte e 0s sequenciais,
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apresentados a seguir, representam uma grande parte dos
movimentos identificados.

6.3. MOVIMENTOS SEQUENCIAIS

Define-se como um movimento sequencial para dois
nds, o processo de se aproximar ou se distanciar um do
outro em estados adjacentes da cadeia: quando os nés
(4,7) estdo a uma distancia de n saltos (para n > 1), eles
se movem sequencialmente para mais préximo se estive-
rem a exatamente n — 1 saltos no passo seguinte. Em
oposicdo, eles sequencialmente se distanciariam se eles
estivessem a n + 1 saltos.

Observa-se que uma parte ndo desprezivel de movi-
mentos da vizinhanga surge de comportamentos sequen-
ciais. Nos tragos Unimi e Infocom05, considerando que
0s nds permanegam na x-vizinhanga, os movimentos se-
quenciais representam entre 50 e 80% dos movimentos.
Outra observacao é que quanto maior a distancia do par de
nds, maior € a propor¢ao de movimentos erraticos (movi-
mentos que ndo sdo nem nascimento, nem morte € nem
sequenciais). Entretanto, movimentos sequenciais conti-
nuam a predominar. Na Figura 7, € apresentada a propor-
¢do de movimentos sequenciais, nascimento e erraticos
dentre todos os movimentos da vizinhang¢a. Os movimen-
tos errdticos aumentam com a distancia entre os nds en-
quanto os de morte continuam estaciondrios em torno de
30%. A presenga desse tipo de movimento estd de acordo
com a premissa de independéncia de movimentos dos pa-
res. J4 os movimentos sequenciais estdo concentrados na
4-vizinhanga. O efeito dos padrdes sequenciais influencia
menos em distdncias maiores devido as perturbagdes do
ambiente.
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Figura 6. Propor¢do de mortes.

A andlise em maiores detalhes dos movimentos se-
quenciais permite ainda dividi-los em mais duas subclas-
ses: movimentos incrementais (inc) e decrementais (dec).
Enquanto os movimentos inc consistem em movimen-
tos onde as distdncias aumentam para o estado imedia-
tamente mais alto, os dec consistem no oposto, ou seja, as
distancias diminuem para o estado imediatamente mais
baixo. Similarmente ao realizado para as taxas de morte,
investiga-se os movimentos inc e dec usando escalas dife-
rentes: absoluta, relativa para movimentos naturais e rela-
tivamente a proporcido de movimentos sequenciais. Sobre
os movimentos dec, todos os tragos que mostram cadeias
estendidas (Infocom05, Rollernet, Unimi e RT) apresen-
tam um aumento lento até a distincia de dois saltos, se-
guida por um suave decréscimo (Figura 8(a)). A propor-
¢do de movimentos sequenciais € entdo simples de pre-
dizer. A mesma dedugdo pode ser feita em geral sobre
a propor¢do de movimentos sequenciais relacionados aos
movimentos naturais (Figura 8(b)).

Aumentando a granularidade da observacao sobre os
movimentos sequenciais, é possivel entender quais os pa-
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Figura 7. A movimentacdo da vizinhanga (morte, sequencial e erritico)
para o traco Infocom05.

drées de movimento sdo predominantes: aproximagao
(inc) ou afastamento (dec))? Na Figura 9, as proporcdes
dec e inc sdo apresentadas. Os valores absolutos de dec e
inc (Figuras 9(a) e 9(d)) mostram que o padrdo de apro-
ximagdo tem uma distribui¢do estaciondria em todos os
tracos, exceto o Community. O dec ndo varia muito em
torno do seu valor inicial enquanto o padrao de distanci-
amento (inc) rapidamente diminui nos estados mais altos.
Isso pode ser explicado pela conectividade varidvel em
distancias mais longas que resultam em morte ao invés de
movimentos de distanciamento.

Considerando os movimentos naturais e sequenciais, a
propor¢do de movimentos dec e inc entre 0s movimentos
naturais € diferente em termos de valores, mas possui a
mesma evolucdo que as absolutas. O dec mantém valores
quase estaciondrios enquanto o inc mostra rpida redu-
¢do nas Figuras 9(b) e 9(e), respectivamente. A compa-
racdo dos movimentos dec e inc, vistos nas Figuras 9(c)
e 9(f), com os movimentos sequenciais mostra padroes
claros. Para todos os tracos, exceto o Community, a pro-
porcdo de dec possui um crescimento aproximadamente
linear enquanto o inc decresce linearmente. Como o dec
e 0 inc representam uma particdo completa dos movimen-
tos sequenciais, as observacdes parecem légicas. O cres-
cimento dos movimentos dec tem origem no declinio do
inc no caso natural, atribuindo uma maior propor¢do de
dec no caso sequencial.

6.4. TRACO Community: CASO EXCEPCIONAL

O trago Community ndo se encaixa nas principais ob-
servagdes. Isso pode ser uma consequéncia direta da na-
tureza do processo de geracdo, jad que o objetivo princi-
pal do modelo de mobilidade é gerar padrdes de movi-
mento onde grupos de pessoas estejam no mesmo lugar ao
mesmo tempo. Apesar de ser um esforgo vélido e resultar
em padrdes plausiveis, ele gera movimentos ndo naturais.
O trago Community é¢ mantido mesmo assim para mostrar
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(f) inc: relativo aos movimentos sequenciais.

Figura 9. Propor¢des médias de movimentos inc e dec. Os movimentos inc indicam movimentos de distanciamento incremental e os dec indicam o
oposto. O eixo-x apresenta os estados atuais dos nés envolvidos e o eixo-y a porcentagem de movimentos da vizinhanga.

0 seu comportamento original.

7. GERADOR DE VIZINHANCA

A aplicagdo direta da movimentac¢do da vizinhanca é
a possibilidade de gerar linhas de tempo sintéticas. Esta

secdo apresenta o gerador de vizinhanca proposto, cha-
mado de Tiger (TImeline GEneratoR). O Tiger se baseia
nas saidas do médulo de movimentagao da vizinhanca (li-
nhas de tempo extraidas e probabilidade de transicdo).
Entretanto, o gerador pode também ser usado de maneira
isolada, caso as probabilidades de transi¢do e a duracdo



Tiphaine Phe-Neau, Miguel Elias M. Campista,
Marcelo Dias de Amorim and Vania Conan

Andlise e Geracao de Vizinhanca em Redes de
Contato Intermitente

100 - ;
_ 80 - Unjmi Community pp 7
E . Infocom05 .
s 60 B l
o /’/TTK-B - B\\T\n\g;:,‘ -
_Cj A0 ¥ e _
Rollernet
0 - ‘ ‘ +
1 2 3 4 5 6 7 8
Estado atual
(a) Cadeias completas.
100 - ;
30 - Infocom05
Unimi Community RT
B 60 =", - -
SRR \ e
XX
20 =

Rollernet

1 2 3 4 5 6 7 8
Estado atual

(b) Movimentos naturais.

Figura 8. Propor¢do de movimentos sequenciais.

média dos k-intervalos forem fornecidos. O Tiger foi im-
plementado como uma aplicacdo em Python 2.7.

7.1. MOTIVACAO

O uso de linhas de tempo para conhecer a vizinhanga
dos nés em redes oportunisticas € original. Antes, pro-
tocolos como o BubbleRap usavam periodos de contato
entre pares de nds para predizer os encontros futuros [6].
Neste trabalho, ao invés de focar em contatos apenas, o
conhecimento € estendido para a x-vizinhanca de um né.
O uso da vizinhanga permite maior conhecimento da rede
e, portanto, multiplica as possibilidades de encontros com
outros nés. Como os padrdes de contato entre nds podem
ser extraidos das linhas de tempo, a geracdo dessas linhas
pode ser qtil inclusive para testes de protocolos oportu-
nisticos. A partir das linhas de tempo, pode-se predizer,
por exemplo, a distancia que um dado né vai aparecer de
outro.

7.2. PROCESSO DE GERACAO
Para gerar um comportamento entre pares de nés, o
Tiger se baseia nas probabilidade de transi¢do para um
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(1) Geragao de sequéncia

Execucao da cadeia de
movimentagao da vizinhanca

Estado
inicial

\

\\\Sequéncia de saltos
Y
{,,1,2,3,4, 00, 1, 3,4}

Figura 10. Exemplo de geragdo de sequéncia de saltos obtida com o
Tiger. De uma dada probabilidade de transi¢do de movimentagao de
vizinhanga, o Tiger produz uma possivel sequéncia de saltos, ou
sequéncia de estados, s. A sequéncia s tem probabilidade de transicdo
similar & probabilidade de transi¢do inicial de movimentaggo de
vizinhanga.

dado valor de k e para uma dada distribui¢cdo de duracdes
de contatos. Baseado nas probabilidades de transi¢do da
movimentacdo da vizinhanca, uma sequéncia de distin-
cias mais curtas entre pares de nds é gerada. Um pri-
meiro passo € sempre gerar uma sequéncia de distncias
que corresponda a probabilidade de transicdo da movi-
mentacdo da vizinhanga dada. O desafio € entdo encontrar
as correspondéncias dessas distincias geradas com os in-
tervalos de duracdo corretos e com um nimero plausivel
de intervalos de distincias. Para cada uma das distancias
madximas obtidas, sdo observados os seguintes passos:

7.2.1. Geracido de sequéncia de saltos: Esse passo
gera uma sequéncia compativel de saltos (uma lista de
distancias ao qual a transi¢do da movimentagdo da vizi-
nhanca € similar a transi¢do oferecida) de uma dada mo-
vimentagdo de vizinhanga. Uma distincia maxima D é
assumida e as transi¢des de movimentagdo de vizinhanga
sdo processadas como se segue:

e Estado inicial. E necessrio iniciar o gerador de li-
nhas de tempo com uma primeira distancia (um es-
tado inicial para a movimentagio da vizinhanga ofe-
recida). Foi escolhido comegar com uma distancia
aleatdria denotada por dy entre todos os estados exis-
tentes {00, 1, ..., D}. Por exemplo, dg = ‘c0’.

e Execucdo da cadeia de movimentacio da vizi-
nhanca. A cadeia correspondente de movimenta-
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cdo da vizinhanga € entdo executada do estado ini-
cial dy = ‘00’. E escolhida a probabilidade de saida
mais alta de oo e é decrementada as taxas de transi-
¢do assumidas de um dado valor A. No Tiger, 0 A é
ajustado para ser o maior fator comum entre todas as
taxas de transi¢do. Ao recair em um né sorvedouro,
no qual todas as transi¢des de saida sdo nulas, outro
estado de saida € aleatoriamente escolhido. A gera-
¢do de distincia é parada quando todas as taxas de
transi¢do sdo esgotadas.

Os mesmos passos sdo repetidos para todos os valores
maximos de distancia em [1:D]. Considerando a distri-
buicdo de distincia mdxima, pode-se gerar vdrias linhas
de tempo sintéticas de acordo com a movimentagao da vi-
zinhanca limitada a essa distancia mdxima. A tnica pre-
caucgdo a ser tomada € o de normalizar as probabilidades
de transicdo de movimentacdo da vizinhanga correspon-
dentes, antes de executar a cadeia de movimentacio da
vizinhanga normalizada.

O exemplo da Figura 10 é mostrado em detalhes. Para
uma distdncia max-min igual a 4, assume-se as seguintes
taxas de transicdo: { (co — 1 =1,0), (1 — 2 = 1,0),
2—=-3=05,2—=-4=05,83—=>4=10c¢e¢
(4 — oo = 1,0) }. Todas as outras probabilidades de
transicdo sdo consideradas nulas. Inicialmente, dy = ‘co’.
Assim, o A = 0,5 é determinado (porque ele é o maior
fator comum entre {1,0, 0,5}). Da movimentacdo da vi-
zinhanca da Figura 10, é obtida a transi¢do ‘co — 1. A
movimentacdo da vizinhanga resultante ¢ a mesma que
antes, exceto pelo valor da transicdo ‘coc — 1°, que é
agora 1,0-0,5 = 0,5. Esse valor é normalizado pela pro-
babilidade total de saida e ‘co — 1’ se torna 1,0. Até
agora, o estado é o 1, onde se pode decidir em ir ou para
o estado 2 ou 3 porque eles t€m a mesma probabilidade
0,5. O estado 2 € aleatoriamente escolhidoe o ‘1 — 2’ €
decrementado para 0,0 e normalizado ‘1 — 3’ para 1,0.
Logo, apds o estado 2, tem-se o estado 3 e assim por di-
ante, até que todas as probabilidade de transi¢do sejam
< 0.0. Na proposta deste trabalho, a sequéncia de saltos
s correspondente seria s ={o0, 1, 2, 3,4, 0o, 1, 3, 4}.

Agora que se tem s, é necessario encontrar a corres-
pondéncia entre essa sequéncia de estados/distancias e in-
tervalos de duragdo acurados.

7.2.2. Correspondéncia do Tempo: Usando a
sequéncia de saltos s, encontra-se a correspondéncia
de todas as distidncias com um intervalo plausivel de
duragdo. Dependendo na necessidade do usudrio, o
Tiger oferece dois modos. O primeiro, Modo I, produz
linhas de tempo com intervalos de duracdo como os
da vida real; enquanto o segundo, Modo II, gera linhas
de tempo com mais transicdes compativeis com a
movimentacdo da vizinhanca. Esse passo requer que
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(2) Correspondéncia temporal

Entrada:
e Sequéncia s = {so, S1, S2, ..., Sn }

e Distribuicao de contatos em um dado
e Duragao necessaria de um dada linha de tempo £

s

Condigao de parada

Modo I:
duracao L > L

Modo II:

sem mais saltos em s

A

.0 1 oH

Modo II:
fin, Modo I normalizado por
F=4L
F
duragao(s;)
=d;
duragao L =
ZIL:I di

Saida:
e Linha de tempo M(LII)

Figura 11. Processo de correspondéncia de tempo do Tiger.

o usudrio entre com o tamanho da linha de tempo £
desejado. Chama-se a linha de tempo gerada pelo Modo
I de MlI-linha-de-tempo e as geradas pelo Modo II de
MII-linhas-de-tempo. O funcionamento de ambos os
modos ¢é detalhado a seguir.

e O Modo I reflete intervalos de duracdo plausi-
veis. A primeira op¢do disponivel significa refletir
mais acuradamente as duragdes de um k-intervalo.
Para cada distancia de s, € usada a distribuicio de
duragdes de contato para um dado x obtido a partir
do médulo de movimentagdo da vizinhanga. Assu-
mindo que s = n, entdo uma distribuicdo Gaussiana
€ usada baseada na distribui¢ao de duracdes de con-
tatos n (duragdo média, primeiro e terceiro quartil)
para extrair um valor plausivel de intervalo. Logo,
é gravada a soma das duracdes obtidas até que a du-
ragdo total dos intervalos exceda £. As linhas de
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tempo MI podem perder algum passo de s para res-
peitar a durac@o necessaria L e as duragdes de inter-
valos plausiveis.

e O Modo II foca nas probabilidades de transi¢io.
Na segunda opcao disponivel, o foco é dado nas pro-
babilidade de transicio de movimentacdo da vizi-
nhanga. O processo do Modo I é mantido sem a
limitacdo da correspondéncia do tempo em relagdo
a durag@o necessdria. Manteve-se a geracio de dura-
¢oes plausiveis de x-intervalos durante todo o passo
s. Logo, até o final da sequéncia foi usado um fator
de adaptacdo (firting) F, onde L € a duracdo total da
sequéncia s e F € o tamanho necessdrio. Assim,

F=%f
Se F < 1, significa que a duragdo da sequéncia ge-
rada é maior que a duragio necessdria e que toda a
duracdo da sequéncia gerada é multiplicada por F.
Caso contrdrio, se F > 1, significa que a duracdo da
sequéncia gerada € menor que a duracdo necessaria
e, portanto, é necessdrio ou repetir a sequéncia do
passo ou alongar as dura¢des multiplicando-as por
um fator F.

Uma revisao do estagio “Correspondéncia do Tempo”
¢ vista na Figura 11.

7.3. AVALIACAO

Para avaliar a correcdo da abordagem proposta, sdo
comparadas as caracteristicas das linhas de tempo M(LII)
com as linhas de tempo originais. A acuricia das taxas
de transi¢do das linhas de tempo M(LII) e a precisdo das
duracdes dos k-intervalos sao analisadas.

7.3.1. Metodologia: Uma vez que os pares de nds t€ém
comportamentos especificos e as suas distancias max-min
variam de um par para outro, para cada uma dessas distan-
cias max-min e cada um dos tragos s@o geradas linhas de
tempo M(LII) correspondentes. Assim, linhas de tempo
para distancias max-min de 1 a 7 sdo obtidas. Por exem-
plo, a linha de tempo MI-7 replica o comportamento da
vizinhanga entre pares de uma distdncia max-min de 7 no
Modo I. Sdo geradas linhas de tempo MI e MII de apro-
ximadamente 50.000 segundos.

Este trabalho compara pares de nds com distincia
max-min D com linhas de tempo MI-D e MII-D. Para
cada linha de tempo, sdo analisadas a média das duracdes
dos k-contatos em comparacgdo as linhas de tempo origi-
nais escolhidas. Sdo também comparadas as transi¢des de
movimentacao da vizinhanca em linhas de tempo sintéti-
cas M(LII). As analises sdo realizadas com valores mé-
dios dos tragos e linhas de tempo especificas entre pares
de nos.
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Figura 12. Durac¢do média para k-intervalo das linhas de tempo médias
e das linhas de tempo M(LII) geradas. Note que € usada uma escala
logaritmica no eixo y.

7.3.2. Distribuicdo da duraciao do x-intervalo: Os
valores médios da duracio do k-intervalo para as linhas
de tempo MI e MII foram calculados para todos os tracos
e para cada distancia max-min em [1:7]. Os resultados
para os tracos Infocom05sdo apresentados, mas as obser-
vagdes podem ser aplicadas da mesma forma para os ou-
tros tragos.

A Figura 12 apresenta a duragdo média do contato s
para o traco Infocom05. A primeira barra mostra o valor
da movimentacdo média; a segunda barra indica o valor
para as linhas de tempo MI; e a terceira mostra o valor
para a linha de tempo MII. No eixo z, é observado o “va-
lor D da distancia max-min — a distincia x”. Isso significa
que D ¢€ a distdncia max-min necessdria (D €[1:7]) e
¢é o valor considerado para a dura¢do x (kv < D). A Fi-
gura 12(a) apresenta as duragdes médias para D € [1:4],
enquanto a Figura 12(b) mostra a duragdo média para D €
[5:7]. Note que o eixo y estd em escala logaritmica.

Como esperado ao propor o Tiger, o Modo I foca em
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Figura 13. Transi¢des da movimentagdo da vizinhanga para as linhas de tempo médias do Infocom05 e as linhas de tempo M(LII).

refletir duragdes plausiveis de contato . Logo, a maioria
das linhas de tempo MI observadas possui duragdes mé-
dias mais alinhadas com a dura¢do da movimentagdo da
vizinhanga que as linhas de tempo MII. Para menores dis-
tancias D € [1:3], hd a presenca das maiores diferencas
entre a movimentacdo da vizinhanca média e as linhas de
tempo geradas. Essa diferenca pode ir até um fator de 52
para 3-2 (D =3 e k = 2). Para valores maiores de D &
[4:7], essa diferenga diminui em média com um fator de
2,7. Percebe-se que as diferencas variam entre 0,30 e 8,7.
As diferengas para valores D menores podem ser explica-
das pelos pardmetros de geragdo do Tiger. Com linhas de
tempo MI de duracdo médxima de 50.000 segundos, ndo
se tem a mesma duracdo obtida com os tragos originais
onde alguns nés mal se véem. As linhas de tempo MI
tendem a coincidir com o comportamento médio da dura-
¢do da movimentacdo da vizinhanga. As linhas de tempo
MII também coincidem em menor grau ja que elas sdo
basicamente linhas de tempo MI divididas pelo fator de
adaptacdo F.
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7.3.3. Taxas de transicido: Outro aspecto que deve ser
cuidado ao replicar o comportamento entre pares vizinhos
sd@o as probabilidades de transi¢do de um estado para ou-
tro. A Figura 13 mostra a andlise das transi¢des da mo-
vimentacdo da vizinhanga para o comportamento médio
do traco Infocom05e para as linhas de tempo MI e MIL.
No eixo x, tem-se os estados “de-para”. Por exemplo, 1-2
indica a transi¢do de uma distancia de um salto (contato)
para uma distancia de dois saltos. Ja no eixo y, o valor
da probabilidade de transi¢do € exibido. Na Figura 13(a),
o valor da transicdo 1-2 € 0,45 para a movimentagdo da
vizinhan¢a média e por volta de 0,63 para as linhas de
tempo MI e MII. As transi¢des geradas pelos Modos I e
II sdo ligeiramente diferentes entre si. Essas transi¢des
estdo de acordo com a aparéncia geral da linha de tempo
da movimentacdo da vizinhanga. Para estados abaixo de
4, as transi¢des tendem a estar de acordo com as linhas
de tempo médias. Para estados acima de 5, o Tiger gera
um ndmero menor de transicdes ndo-nulas. Entretanto,
deve-se compreender que a linhas de tempo média repre-
senta um comportamento agregado e que movimentos na
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Figura 14. Valores de transico para a linha de tempo (30,36) e para a linha de tempo M(LII) do trago Infocom05.

vizinhanga entre 5 e 7 saltos sdo, de fato, bem reduzidos.

Para verificar esse fendmeno na vizinhanga entre 5
e 7 saltos e observar como as linhas de tempo M(LII)
se comportam em comparagdo as linhas de tempo ori-
ginais, foram observados o par (30, 36) do traco Info-
com05. Na Figura 14, as transi¢cdes da movimentacdo da
vizinhanga desse par, assim como as linhas de tempo MI
e MII, sdo representadas. Para os estados abaixo de 4
na Figura 14(a), considerando tanto os valores das transi-
¢des quanto as suas presencgas, as linhas de tempo M(I,IT)
e a linha de tempo inicial (30,36) t€ém um comportamento
muito similar. Na Figura 14(b), para estados maiores que
5, percebe-se que a linha de tempo (30,36) ndo tem mui-
tas transi¢des na zona de vizinhanca entre 5 e 7 saltos. Ha
apenas movimentos do tipo 7 — 00, 6 — (00, 2,5)e 5 —
(00, 3, 4). Para esses movimentos, nota-se que as linhas
de tempo MI e MII tém valores préximos. Nesse caso,
observa-se claramente como as linhas de tempo M(I,II)
estdo de acordo com a linha de tempo (30,36) original.
Isso mostra o quanto o Tiger pode gerar linhas de tempo
realistas.

8. CONCLUSAO

Este trabalho modela a vizinhanga de um né usando
a nog¢do de x-vizinhanga assim como propde um fluxo de
trabalho para compreensdo do seu comportamento. Esse
fluxo de trabalho gera informacdes como a linha de tempo
e as probabilidades de transicdo. As linhas de tempo per-
mitem a andlise da dinamica das distancias entre os pares
de nds enquanto as probabilidades de transicao detalham
como 0s nds se movimentam uns em relacdo aos outros.
Este estudo apresentou dois tipos principais de cadeias de
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vizinhanga: estendidas e curtas. Cada tipo foi discrimi-
nado de acordo com os estados alcangdveis. Além das
cadeias identificadas, a predominancia de apenas poucos
tipos de movimentos na rede foi identificada. Esses mo-
vimentos, chamados de nascimento, morte e sequencial
cobrem até 87% de todos os padrdes analisados. Os pa-
drdes de movimentacao de vizinhanga ajudam a entender
como é o comportamento da vizinhanga, que € fundamen-
tal em redes oportunistas. Adicionalmente, os padrdes de
movimentacdo ainda apresentam um padrio de linha de
tempo que foi usado neste trabalho para a criagcdo de um
gerador de vizinhanca. O gerador proposto integra as ana-
lise de padrdes de vizinhanca propostas para fundamentar
a geracao de multiplos tipos de tragcos de contato com ca-
racteristicas similares de varios tamanhos.
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