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RESUMO 

 Redes oportunistas são redes de nós sem fio auto-organizáveis, onde a entrega 

de dados não é garantida, uma vez que a conectividade fim-a-fim é intermitente como 

consequência de sua volátil topologia. Para inferir futuras oportunidades de contato, as 

decisões de encaminhamento nestas redes geralmente são tomadas com base na 

informação sobre o comportamento do nó recolhida localmente. Abordagens de 

roteamento que exploram a quantidade de informação extraída do contexto dos usuários 

como, por exemplo, seu comportamento social, associadas a uma variedade de métricas, 

têm sido utilizadas na proposta de novos protocolos de roteamento oportunistas. Uma 

questão nesse tipo de abordagem que ainda não detém uma solução ideal é o uso 

constante de repetidos nós tidos como os mais propensos a entregar a mensagem, 

afunilando assim a informação encaminhada por determinadas rotas que contenham tais 

nós, o que provoca sobrecarga destes, consumindo mais rapidamente seus recursos de 

bateria.   

 Esta dissertação apresenta o SOCLEER, uma proposta de protocolo de 

roteamento oportunista com base social implementado através de uma alteração no 

consagrado protocolo BUBBLE Rap, com o intuito de aliviar a frequente repetição de 

nós tidos como preferidos, distribuindo a carga de participação destes nós no envio de 

mensagens com outros de características sociais semelhantes, bem como reduzir seu 

consumo de energia.  

A avaliação da proposta através de simulação demonstrou que o novo decisor, 

implementado por meio de um sorteio simples de n nós dentre os melhores elencados 

em uma lista ordenada de maiores centralidades para efeito de encaminhamento de 

mensagens, reduziu o consumo de energia dos nós quando comparado com o BUBBLE 

Rap à medida em que a carga de mensagens criadas era aumentada, além de efetuar 

também uma redistribuição da carga de utilização dos nós preferidos com outros tão 

conhecidos quanto dentro de uma comunidade social. 

 Palavras-chave: Redes oportunistas, SOCLEER, base social, BUBBLE Rap, 

centralidades 
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ABSTRACT 

 
 Opportunistic networks are networks of self-organizing wireless nodes, where 

data delivery is not guaranteed, due to intermittent end-to-end connectivity as a result of 

their volatile topology. In order to infer future contact opportunities, forwarding 

decisions in these networks are usually made based on locally gathered information 

about the node behavior. Routing approaches that exploit the amount of information 

extracted from the context of users, such as their social behavior, associated to a 

diversity of metrics have been used to propose new opportunistic routing protocols. Yet 

one issue in this type of approach that is not an ideal solution is the constant usage of 

repeated nodes considered as the most likely to deliver the message, thus funneling 

forwarded  information  towards  certain routes containing such nodes, causing an 

overload of these ones, consuming faster their battery resources.  

 This dissertation presents SOCLEER, a social-based opportunistic routing 

protocol proposal implemented on a modification of the established BUBBLE Rap 

protocol, in order to relieve the frequent repetition of nodes taken as preferred, by 

distributing these nodes’ load participation in sending messages to others of similar 

social characteristics.  

 The proposal evaluated by simulation has shown that the new decider’s 

implementation, that works making a simple drawing of n nodes among the top listed in 

an ordered list of greatest centralities for the purpose of forwarding messages, reduced 

energy consumption of nodes when compared to BUBBLE Rap as the load messages 

created was increased, besides also making a payload redistribution on preferred nodes 

to others such as known as within a social community. 

 Keywords: Opportunistic networks, SOCLEER, social-based, BUBBLE Rap, 

centralities 
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1. Introdução 

 A modelagem das redes de computadores cabeadas que se baseiam em conexões 

fim-a-fim, estabelecidas em virtude do conhecimento dos nós fixos que formam a rede 

já não é suficiente para representar o novo contexto que vem surgindo nos tempos atuais: 

a mobilidade dos dispositivos. 

 No  mundo  contemporâneo onde  tudo  é  dinâmico e se  movimenta, como então 

lidar com situações onde, devido a essa intensa mobilidade dos nós, muitas das vezes as 

conexões se perdem e, por conseguinte, pode não ser possível a troca direta de dados. 

Neste cenário, onde a intermitência das conexões é uma característica peculiar, a 

concepção de protocolos de rede baseados em conexões fim-a-fim não consegue tolerar 

as limitações de espaço e tempo. Logo, para tais redes, a mobilidade dos nós é um 

desafio a superar.  

 Como consequência dessas restrições e visando caracterizar uma nova 

representação para tais cenários de intermitentes desconexões, pesquisadores passaram 

a concentrar seus esforços no desenvolvimento de soluções no âmbito das redes ad hoc 

móveis (Mobile Ad hoc Networks - MANETs) [40], como forma de poder atender às 

necessidades atuais de mobilidade dos dispositivos, já que o suporte à mobilidade é a 

característica básica dessas redes. Segundo [41], MANET é uma rede sem fio de 

topologia dinâmica, pois há mudanças constantes devido à mobilidade dos nós que 

formam a rede. Além disso, os nós possuem capacidade de transmissão limitada e 

geralmente são alimentados por baterias com capacidade de fornecimento também 

limitada. 

 Dentre os cenários estudados na literatura, muitas pesquisas têm focado na 

disseminação oportunista de dados, onde a mobilidade pode ser uma oportunidade para 

a troca de dados, aproveitando-se da existência de um nó próximo que sirva de 

intermediário para, posteriormente, possibilitar a entrega da mensagem ao nó destino. 

 Conforme [5], assim como em uma MANET, em redes oportunistas os 
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dispositivos espalhados por todo o ambiente formam a rede. Entretanto, as redes 

oportunistas são caracterizadas por longas desconexões e compartilhamento da rede, e 

não há nenhuma garantia de existir caminhos multi-saltos simultâneos de um nó origem 

até um nó destino. Os dispositivos móveis se comunicam uns com os outros mesmo que 

nunca exista uma conexão fim-a-fim, diferentemente das MANETs. Os nós possuem 

pouco ou até nenhum conhecimento sobre a topologia da rede, pois o encaminhamento 

das mensagens é realizado de forma dinâmica e, enquanto as mensagens estão sendo 

transmitidas de um remetente até o(s) destino(s), qualquer nó nesse caminho pode ser 

usado de forma oportunista como o próximo salto, caso seja o mais apropriado para 

entregar a mensagem ao destino final. O fato dos dispositivos serem móveis nestas 

redes é encarado mais como uma oportunidade de comunicação e não um desafio, pois 

já que são carregados por seres humanos. Além disso, o comportamento social dos nós 

tem sido o núcleo para construção de soluções em rede oportunistas, pois é graças a essa 

mobilidade humana que são geradas oportunidades de comunicação quando dois (ou 

mais) dispositivos entram em contato.  

1.1. Motivação 

 Como mencionado anteriormente, a mobilidade não pode ser encarada somente 

como um desafio, mas uma oportunidade para a troca de mensagens entre dispositivos. 

Como já é sabido, existem diversas soluções de disseminação/encaminhamento de 

mensagens em redes oportunistas, desde as abordagens clássicas representadas pelos 

protocolos: Epidêmico [8], PROPHET [9], Spray-and-Wait [10], Spray-and-Focus [11], 

entre outros, até as abordagens mais recentes, que envolvem os protocolos baseados em 

contexto social, como por exemplo, o BUBBLE Rap [25], o SimBetTS [12] e o 

PeopleRank [26]. Porém, para estas últimas, há poucos trabalhos que apontem uma 

solução para a questão de um nó preferido para o encaminhamento de mensagens da 

origem ao destino. Isso é um motivador para a realização de novas pesquisas sobre esse 

tema, uma vez que ainda encontra-se em aberto a busca de uma melhor forma de 

disseminar uma mensagem na rede, sem que os recursos dos dispositivos móveis 

envolvidos estejam sobrecarregados. 

 O cenário móvel é crítico para uma rede oportunista já que o recurso de bateria de 

seus dispositivos é limitado. Para os protocolos projetados para a disseminação de 

mensagens, levando-se em conta os dispositivos cujos proprietários que possuem um 
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comportamento mais social no seu dia-a-dia, um dispositivo com mais contatos ativos 

ao longo do dia vai ser encarado como o centro das atenções, ou seja, o dispositivo com 

reais possibilidades de entregar a mensagem ao destino. Porém, isso tem um custo, já 

que o dispositivo pode ficar sobrecarregado com tantas requisições de envio que possam 

surgir enquanto a rede está formada. 

 O estudo recente em [24] mostra que a eficácia da disseminação de dados entre 

dispositivos não depende somente do comportamento social dos seus usuários, mas de 

uma forma predominante como estes dispositivos estão dispostos em número e 

densidade, contradizendo algumas das observações sobre disseminação em redes 

oportunistas baseadas em contexto social feitas até então. Com base nesse estudo, 

modelar protocolos de roteamento oportunistas levando-se em consideração tão somente 

o contexto social, ou seja, métricas baseadas no comportamento social dos usuários 

derivadas de contatos entre dispositivos (tais como betweenness centrality e community) 

para realizar decisões de encaminhamento, não são suficientes para disseminar a 

informação da melhor forma. Além disso, é importante levar em consideração também a 

questão da densidade populacional de dispositivos para tal.  

 A passagem da informação repetidas vezes por um determinado nó, por este ser 

apontado como o mais central em uma rede baseada em contexto social, acaba gerando 

um gargalo, o que é prejudicial para este nó, pois isso compromete sua vida útil, já que 

sua bateria vai ser drenada mais rapidamente que a dos outros nós que não estão sendo 

utilizados com a mesma frequência. Entretanto, em uma rede com poucos dispositivos 

disponíveis, o protocolo projetado com base em contexto social pode não se valer das 

poucas opções semelhantes ao nó mais requisitado, por entender que o nó mais social é 

a melhor opção para a transmissão da mensagem e que, portanto, a informação deva 

necessariamente passar por ele no intuito de chegar mais rapidamente ao destino. 

 Para tratar então a questão acima, pesquisas recentes poderiam focar em uma 

estratégia que se valha de um cenário denso de dispositivos móveis, a fim de se evitar 

este problema que muitos protocolos concebidos nas relações sociais humanas sofrem. 

Ao invés de se utilizar sempre o nó mais social, pode-se optar pela escolha de outros 

nós que sejam tão sociais quanto ou até um pouco menos, mas que não são tão 

requisitados quanto, considerando-se que existe uma quantidade expressiva de tais nós 

conectados na rede. 

 Portanto, considerando os cenários onde a densidade de dispositivos tende a ser 

maior, por existirem poucos trabalhos disponíveis na literatura que analisam ou 
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propõem novos protocolos de roteamento/encaminhamento em cenários deste tipo e que 

estes são essenciais na melhor forma de encaminhar a mensagem, decidiu-se efetuar a 

pesquisa apresentada neste trabalho em tal cenário. 

1.2. Objetivo e Contribuições 

 Esta dissertação busca, como seu objetivo principal, propor um novo protocolo 

resultante da aplicação de uma melhoria em um consagrado protocolo oportunista com 

base social cujo intuito é evitar que as mensagens transmitidas em uma rede oportunista 

passem repetidamente por determinados nós considerados, segundo um contexto social, 

como melhor alternativa no seu encaminhamento desde o dispositivo móvel de origem 

até o de destino. Com isso, vislumbra-se que tais nós intermediários tenham sua carga 

de utilização aliviada, no que diz respeito à frequência de participação destes no envio 

de mensagens, bem como no gasto de energia dos dispositivos. 

 Como será abordado mais detalhadamente no Capítulo 4, os protocolos 

oportunistas com base social sofrem com o problema de nós frequentemente 

requisitados para o encaminhamento de mensagens, causando o consumo rápido dos 

seus recursos. Assim, focando nesse problema, esta dissertação gerou as seguintes 

contribuições: 

 i) Desenvolvimento de um novo protocolo oportunista com base social 

denominado de SOCLEER (Social-based Energy-Efficient Routing Protocol): o 

SOCLEER é resultante de uma modificação no mecanismo decisor do consagrado 

protocolo oportunista BUBBLE Rap, o qual evidencia essa ocorrência de nós preferidos. 

A proposta do novo mecanismo é fazer com que outros nós na rede com características 

sociais semelhantes a dos nós preferidos sejam mais utilizados para o encaminhamento 

de mensagens de forma a se evitar que os tais nós da rede identificados como os mais 

propensos para transmissão da informação segundo um contexto social fiquem 

sobrecarregados por serem frequentemente requisitados.  

 A modificação consiste no seguinte: ao se formar o grafo de contatos, são 

guardadas em uma lista os valores calculados da métrica centralidade dos nós 

conectados que sejam maiores que a do nó detentor da mensagem. A lista é então 

ordenada decrescentemente e delimitada por uma faixa contendo os maiores valores de 

centralidade. Assim, um sorteio de n nós dentro desta faixa é efetuado onde somente 

aquele(s) nó(s) sorteado(s) fará(ão) o encaminhamento da mensagem até o destino, ao 
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invés de, como feito originalmente pelo BUBBLE Rap, replicá-las para todos o nós que 

possuam maior centralidade que o nó detentor da mensagem. 

 A intenção do sorteio é reduzir o número de réplicas de mensagens disseminadas 

na rede e assim reduzir a participação dos nós no envio de mensagens. Portanto, 

objetiva-se, realizar uma redistribuição na carga de utilização desses nós mais 

conectados para outros tão conhecidos quanto dentro de uma comunidade social, ou seja, 

uma melhor distribuição da carga de forma a diminuir a ocorrência de participação dos 

nós mais requisitados no envio de mensagens. Logo, tendo-se mais opções que se 

equiparem às melhores escolhas de nós intermediários na rota entre a origem e o destino 

da mensagem, acredita-se diminuir a ocorrência de tais nós preferidos e 

consequentemente reduzir sua drenagem de bateria. 

 ii) Implementação do protocolo SOCLEER no simulador ONE (Opportunistic 

Network Environment) [33]: esta implementação é uma contribuição por ter sido 

codificada no simulador ONE que é voltado para redes oportunistas reconhecido pela 

comunidade acadêmica e muitas pesquisas tem obtido resultados em cenários simulados 

através dele. Por ter sido desenvolvido em Java, uma linguagem portável entre 

plataformas distintas e muito utilizada atualmente por parte dos programadores, os 

principais protocolos oportunistas já se encontram implementados no ONE para testes e 

confronto de resultados em cenários simulados. 

 iii) Utilização de trace de mobilidade realístico para realização das simulações: 

isso traz uma maior proximidade dos resultados à realidade, visto que os dados de 

entrada foram coletados em um evento de grande aglomeração de pessoas com 

dispositivos móveis que captaram a mobilidade humana de forma real. Esse trace, que 

será mais detalhado no Capítulo 6, faz parte de uma base pública de dados para futuras 

pesquisas em mobilidade e foi insumo para uma publicação científica (vide [42]). 

 iv) Comparação dos resultados obtidos com protocolos oportunistas consagrados: 

dentro desse contexto, foram feitas simulações onde os resultados de desempenho do 

novo protocolo foram comparados com o protocolo original e alguns outros protocolos 

oportunistas consagrados. Os resultados obtidos mostram que o novo protocolo com a 

implementação do sorteio consegue efetuar uma leve distribuição na participação de nós 

preferidos, mas não em sua totalidade, além de proporcionar uma economia de energia 

não somente para os nós identificados como preferidos em simulações com o BUBBLE 

Rap, mas também para todos os nós existentes no trace de mobilidade real RollerNet 

[42] com alta densidade de conexões. Tudo isso dependendo dos cenários em que foram 
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feitas as simulações, visto que o novo protocolo consegue resultados mais satisfatórios 

quando há aumento na carga de mensagens, chegando a superar o BUBBLE Rap em tais 

cenários.  

 Cabe ressaltar que os resultados das simulações também resultaram em ganhos de 

overhead e média de saltos por rota a favor do novo protocolo, perdendo em latência, 

mas quase que se equivalendo ao BUBBLE Rap em fração de mensagens entregues 

apesar de ficar abaixo em média, em cenários com uma carga de mensagens menor. 

Porém, à medida que a carga de mensagens era aumentada, o desempenho do protocolo 

tornou-se melhor para tais métricas. Portanto, essa abordagem torna-se interessante de 

ser utilizada no projeto de desenvolvimento e prospecção de novos protocolos de 

roteamento oportunista com base no comportamento social dos seres humanos. 

1.3. Estrutura da Dissertação 

 Essa dissertação encontra-se dividida em 7 capítulos. No Capítulo 2, é abordada 

de forma resumida os conceitos essenciais sobre as redes oportunistas, envolvendo a sua 

arquitetura, as características que diferenciam as redes oportunistas de outros tipos de 

rede. Além disso, também são conceituadas resumidamente as métricas baseadas no 

comportamento social humano, que são insumo na prospecção dos protocolos 

oportunistas baseados em contexto social. 

 No Capítulo 3, é realizada a revisão dos principais protocolos de roteamento 

oportunistas existentes. De uma forma geral, são apresentadas suas características bem 

como seu funcionamento. Também é apresentada neste capítulo a temática da densidade 

populacional como fator de suma importância na prospecção e implementação de 

futuros protocolos oportunistas. 

 No Capítulo 4, é apresentado o problema motivador dessa pesquisa, um fato 

corrente que penaliza determinados nós socialmente mais populares que outros no 

escopo do funcionamento dos protocolos baseados em algum tipo de contexto social. 

 No Capítulo 5, é apresentado mais detalhadamente o BUBBLE Rap, protocolo 

oportunista com base social que serviu de alicerce para o desenvolvimento do protocolo 

proposto nesta dissertação, o SOCLEER, como também é apresentada sua idealização, 

pseudo-código e implementação. 

 No Capítulo 6, o protocolo SOCLEER é avaliado em cenários simulados 

utilizando-se um trace realístico com grande densidade de nós conectados e seu 
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desempenho comparado ao BUBBLE Rap, bem como aos protocolos o Epidêmico, e o 

PROPHET. As métricas de rede avaliadas são: fração de mensagens entregues, 

overhead, latência, número de saltos entre origem e destino, participação dos nós no 

envio de mensagem e consumo de bateria. 

 Finalmente, no Capítulo 7, é realizada uma análise conclusiva sobre o trabalho 

realizado e os resultados obtidos. Em seguida, são apresentadas as ideias de possíveis 

trabalhos futuros. 
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2. Referencial Teórico 

 Neste capítulo serão apresentados, dentro de uma visão geral de redes móveis, 

os conceitos essenciais sobre as redes oportunistas, envolvendo a sua arquitetura, as 

características que diferenciam as redes oportunistas de outros tipos de rede, e os 

conceitos principais de métricas sociais a fim de gerar base suficiente para um melhor 

entendimento sobre o assunto. 

2.1. Redes Móveis 

 Há dois tipos de redes móveis: as redes infraestruturadas e as redes ad hoc, 

diferenciando-se uma da outra basicamente pela pré-existência ou não de uma 

infraestrutura de comunicação de dados no cenário. 

 Nas redes infraestruturadas existe um servidor de dados que fornece as 

informações sobre a localização de todos os nós para algum dispositivo que as necessite. 

Em contrapartida, as redes ad hoc são caracterizadas pelo conhecimento local de cada 

nó sobre seus vizinhos e somente podendo ocorrer a comunicação entre estes para a 

transmissão de dados. 
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Table 2 Mobile ad hoc network applications

packets generated by other nodes to their
destination. These nodes are often energy-
constrained—that is, battery-powered—
devices with a great diversity in their
capabilities. Furthermore, devices are free to
join or leave the network and they may
move randomly, possibly resulting in rapid
and unpredictable topology changes. In this
energy-constrained, dynamic, distributed
multi-hop environment, nodes need to
organise themselves dynamically in order to
provide the necessary network functionality
in the absence of fixed infrastructure or
central administration.

The specific characteristics and com-
plexities, which are summarised in Table 1,
impose many design challenges to the
network protocols. In addition, these
networks are faced with the traditional
problems inherent to wireless communica-
tions such as lower reliability than wired
media, limited physical security, time-
varying channels, interference, etc.

Despite the many design constraints,
mobile ad hoc networks offer numerous
advantages. First of all, this type of network
is highly suited for use in situations where a
fixed infrastructure is not available, not
trusted, too expensive or unreliable. Because

of their self-creating, self-organising and
self-administering capabilities, ad hoc
networks can be rapidly deployed with
minimum user intervention. There is no

Application Possible scenarios/services

Tactical networks • Military communication and operations
• Automated battlefields

Emergency services • Search and rescue operations
• Disaster recovery
• Replacement of fixed infrastructure in case of environmental

disasters
• Policing and fire fighting
• Supporting doctors and nurses in hospitals

Commercial and civilian • E-commerce: electronic payments anytime and anywhere
environments • Business: dynamic database access, mobile offices

• Vehicular services: road or accident guidance, transmission of
road and weather conditions, taxi cab network, inter-vehicle
networks

• Sports stadiums, trade fairs, shopping malls
• Networks of visitors at airports

Home and enterprise • Home/office wireless networking
networking • Conferences, meeting rooms

• Personal area networks (PAN), Personal networks (PN)
• Networks at construction sites

Education • Universities and campus settings
• Virtual classrooms
• Ad hoc communications during meetings or lectures

Entertainment • Multi-user games
• Wireless P2P networking
• Outdoor Internet access
• Robotic pets
• Theme parks

Sensor networks • Home applications: smart sensors and actuators embedded in
consumer electronics

• Body area networks (BAN)
• Data tracking of environmental conditions, animal

movements, chemical/biological detection

Context aware services • Follow-on services: call-forwarding, mobile workspace
• Information services: location specific services, time

dependent services
• Infotainment: touristic information

Coverage extension • Extending cellular network access
• Linking up with the Internet, intranets, etc.

need for detailed planning of base station
installation or wiring. Also, ad hoc networks
do not need to operate in a stand-alone
fashion, but can be attached to the Internet,
thereby integrating many different devices
and making their services available to other
users. Furthermore, capacity, range and
energy arguments promote their use in
tandem with existing cellular infrastructures
as they can extend coverage and
interconnectivity. As a consequence, mobile
ad hoc networks are expected to become an
important part of the future 4G architecture,
which aims to provide pervasive computer
environments that support users in accom-
plishing their tasks, accessing information
and communicating anytime, anywhere and
from any device. Table 2 provides an
overview of present and future MANET
applications, partially based on Reference 2.

Table 1 Characteristics and
complexities of mobile
ad hoc networks

Autonomous and infrastructureless

Multi-hop routing

Dynamic network topology

Device heterogeneity

Energy constrained operation

Bandwidth constrained variable capacity links

Limited physical security

Network scalability

Self-creation, self-organization and self-
administration

Figure 1 Cellular networks versus mobile ad hoc networks

(a) Cellular network (b) Mobile ad hoc network
 

          (a)                                                     (b)  
 

Figura 2.1. Redes de Celulares x Redes Ad Hoc Móveis [41] 
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 Na Figura 2.1.a, os celulares só podem se comunicar por intermédio de torres com 

antenas (estação base), ou seja, há a necessidade de uma infraestrutura para o 

estabelecimento de comunicação entre os dispositivos sem fio. Ao contrário das redes 

sem fio infraestruturadas, onde cada usuário comunica-se diretamente com um ponto de 

acesso ou estação base, uma rede ad hoc móvel (MANET) não necessita de uma 

infraestrutura fixa para o seu funcionamento, conforme Figura 2.1.b. 

 Uma MANET se caracteriza pela mobilidade dos nós que a formam. Porém, 

conforme [45], a mobilidade, que é uma característica básica da MANET, é também um 

desafio a superar, já que provoca quebra de rota, desconexões e particionamento da rede. 

Isso geram falhas nas comunicações em curso e/ou faz com que nós que estão 

temporariamente desconectados da rede não possam mais se comunicarem. 

Considerando-se também que a transmissão em broadcasting (difusão) numa rede sem 

fio corresponde a uma propagação espaço-temporal de ondas de rádio que é recebida 

por todos os nós próximos, a interferência entre enlaces sem fio torna-se, portanto, uma 

questão relevante na concepção de MANETs. Segundo [45], a existência de um enlace 

entre dois nós em MANETs depende principalmente da potência de transmissão do 

sinal de rádio e da taxa de transmissão (dada uma taxa de erro de bits aceitável). 

Aumentando-se a potência do sinal, o número de enlaces possíveis é aumentado, mas ao 

mesmo tempo isso aumenta o consumo de energia dos nós e a interferência com outros 

enlaces próximos. Todas estas restrições limitam a utilização da MANET quando a 

densidade dos nós é relativamente baixa. 

 Entretanto, conforme os resultados teóricos apresentados em [3], é descrito em [45] 

que a mobilidade em uma MANET pode ser enfim considerada uma oportunidade para 

se melhorar o desempenho da rede quando é aumentado o número de nós. Explorando-

se a mobilidade, a vazão por único par origem-destino pode ser mantida constante 

mesmo se o número de nós espalhados na rede aumenta. Para reduzir o efeito de 

interferência de comunicações concorrentes, a transmissão de dados é habilitada 

somente se o remetente e o receptor estão próximos o suficiente um do outro, uma vez 

que transmissões através de distâncias curtas requerem potência mínima de sinal e 

causam menos interferência a outros pares de nós existentes na rede. Porém, a 

probabilidade disso ocorrer é bem baixa. Assim, para se alcançar uma estratégia mais 

efetiva, em [3] é apresentado o conceito de retransmissores móveis que carregam a 

mensagem da origem e somente a entregam ao destino quando próximo a este. Este 
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modelo de comunicação, store-carry-and-forward [5], constitui uma base teórica para 

as redes oportunistas e tolerantes a atrasos e desconexões..  

2.2. Redes Oportunistas 

 As redes oportunistas, segundo [45], constituem uma evolução da MANET, pois 

exploram a mobilidade dos nós criando assim oportunidades de comunicação, coisa que 

para uma MANET é desafiadora. Esse ambiente móvel é bastante adequado para redes 

oportunistas por fornecer oportunidades de conectividade a dispositivos pervasivos que, 

munidos de diferentes tecnologias de rede sem fio (por exemplo, Bluetooth e Wi-Fi), 

estão frequentemente fora do alcance de transmissão de uma rede, porém ao alcance de 

outros dispositivos em rede quando passam por áreas onde algum tipo de conectividade 

está disponível (por exemplo, pontos de acesso Wi-Fi). Assim, graças à sua mobilidade 

estes dispositivos podem explorar os contatos efetuados de forma oportunista para a 

entrega de dados. A Figura 2.2 a seguir representa a esquematização de uma rede 

oportunista, na qual um dispositivo pode encaminhar as mensagens para o outro nó na 

ocorrência de um contato. 

 

2

available in the particular internet’s region. The protocols used in the different DTN regions are likely to

differ from each other. However, at the DTN nodes, a novel overlay protocol is added on top of the

traditional transport layers to manage end-to-end data transfers among the DTN regions.

Figure 1 shows an example of DTN connecting the ad hoc network among the soldiers on a

battlefield to the LAN on the nearest aircraft carrier. A helicopter is in charge of providing periodic

connection between these two internets
1
.

Figure 1: An example of Delay Tolerant Network.

Actually, there is not in the literature a common agreed terminology and a clear separation of concepts for

opportunistic and delay tolerant networks. The terms “opportunistic networks” and “delay tolerant

networks” are often used interchangeably. In our view, given the above DTN definition, opportunistic

networks correspond to a more general concept and include DTNs. While DTNs assume the knowledge

of Internet-like topologies, in which some links between gateways could be available just at certain

(possibly unspecified) times, in opportunistic networks it is not mandatory to have a priori knowledge

about the network topology. Routes in DTNs are typically computed via legacy-Internet techniques by

taking into consideration the link unavailability just as another component of link cost. In opportunistic

networks instead, routes are computed at each hop while a packet is forwarded. So, each node receiving a

message for an eventual destination exploits local knowledge to decide which is the best next hop, among

its current neighbours, to reach the eventual packet destination. When no forwarding opportunity exists

(e.g., no other nodes are in the transmission range, or the neighbours are evaluated not suitable for that

communication) the node stores the message and waits for future contact opportunities with other devices

to forward the information. Differently from DTNs, in opportunistic networks each single node acts as a

gateway. This makes opportunistic networks a more flexible environment than DTNs, and calls for a

more radical revision of legacy routing approaches designed for the Internet or for well-connected

MANETs.

Figure 2: Opportunistic Networking.

For example, as is shown in Figure 2, the woman at the desktop opportunistically transfers, via a Wi-Fi

link, a message for a friend to a bus crossing the area, “hoping” that the bus will carry the information

closer to the destination. The bus moves through the traffic, then uses its Bluetooth radio to forward the

message to the mobile phone of a girl that is getting off at one of the bus stops. The girl walks through a

near park to reach the university. Her cellular phone sends the message to a cyclist passing by. By

                                                  
1
 Since the motion of soldiers on a battlefield is well organised and they proceed in group trying not to go too far from each other,

temporary disconnections that may arise inside this network are efficiently managed by transport and routing protocols designed for

legacy MANETs.

 
 

Figura 2.2. Rede Oportunista [1] 
 

 Em suma, com base em [1], as redes oportunistas são caracterizadas pela ausência 

de conectividade fim-a-fim entre os nós, o que faz dessas redes serem tolerantes a 

longas desconexões onde cada nó explora de forma oportunista qualquer contato com 

outro nó para poder se comunicar. Essa comunicação em redes oportunistas, que de 

certo modo é desafiadora em [24] devido à volatilidade dos contatos, às tecnologias de 

comunicação utilizadas e às limitações de recursos dos dispositivos (por exemplo, 

baterias, armazenamento, entre outras), é também fortemente impactada pela 

mobilidade humana, que é conduzida pelo comportamento social do usuário. 
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2.3. Diferenças entre MANETs, DTNs e Redes Oportunistas 

 Para [2], redes oportunistas e MANETs têm muito em comum. Muitas técnicas 

oriundas das MANETs podem ser usadas em redes oportunistas. Porém, MANETs 

geralmente visam comunicações síncronas entre dois ou mais nós. Para tal, exige-se um 

roteamento em tempo real, o que em uma rede ad hoc é desafiador, mas factível. 

 Ainda segundo [2], MANET trabalha com o conceito de contribuição, ou seja, 

assume que cada um na rede tem sua parcela de contribuição para mantê-la em 

atividade, sendo cada nó um roteador para qualquer tráfego, o que não chega a ser 

verdade na maioria dos cenários, até porque qual seria o ganho em se gastar bateria do 

seu dispositivo de forma a ajudar outros a se comunicarem? 

 Redes oportunistas são baseadas em comunicações sem fio da mesma forma que a 

MANET, mas as comunicações são geralmente assíncronas, dando-se muita ênfase à 

disseminação da informação. Sendo assim, explora-se a mobilidade humana como 

forma de disseminar os dados entre os nós da rede [2]. A comunicação acontece 

geralmente quando dois nós estão dentro da mesma faixa de comunicação, ou seja, 

muito próximos um do outro, o que caracteriza a comunicação de um salto, 

diferentemente das MANETs, que implementam comunicações multi-salto [2].  

 Vários conceitos por trás das redes oportunistas são oriundos de estudos em redes 

tolerantes a atraso (Delay-Tolerant Networks - DTNs). Para [1], a arquitetura DTN 

consiste basicamente de um conjunto de redes independentes interligadas, mas com 

oportunidades de comunicação apenas ocasionais entre elas, às vezes programadas ao 

longo do tempo, outras vezes completamente aleatórias. Essas redes independentes 

localizadas distantes umas das outras formam as chamadas regiões DTN e um sistema 

de gateways DTN é o responsável em prover interconexão entre elas. Assim, em DTNs, 

pontos de possíveis desconexões são conhecidos e isolados em gateways. Cada rede 

independente se baseia em sua própria pilha de protocolo que melhor se adequa a sua 

infraestrutura particular, aos meios de comunicação e às tecnologias disponíveis na sua 

região. É possível também que os protocolos utilizados nas diferentes regiões DTN 

difiram uns dos outros. No entanto, nos nós DTN, um novo protocolo de sobreposição é 

adicionado na parte superior das camadas de transporte tradicionais para gerir as 

transferências de dados fim-a-fim entre as regiões DTN. A Figura 2.3 a seguir 

representa a esquematização de uma DTN. 
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Figura 2.3. Gateways DTN interconectando regiões [4] 

 
 Segundo [1], não há na literatura uma terminologia comum e consensual que faça 

uma separação clara de conceitos para redes oportunistas e redes tolerantes a atrasos. Os 

termos “redes oportunistas” e “redes tolerantes a atrasos” são frequentemente usados 

como sinônimos.   

 Conforme [1], em redes de oportunistas, não é obrigatório ter um conhecimento a 

priori sobre a topologia da rede. As rotas são calculadas a cada salto, dinamicamente, à 

medida que um pacote é encaminhado. Assim, cada nó que recebe uma mensagem para 

um destino qualquer explora o conhecimento local para decidir qual próximo salto é o 

mais propenso dentre os seus vizinhos atuais a encontrar o destino final. Quando não 

existe oportunidade de encaminhamento (por exemplo, não existem outros nós 

disponíveis no alcance de transmissão, ou os vizinhos são considerados inadequados 

para a comunicação), o nó armazena e carrega a mensagem, esperando por futuras 

oportunidades de contato com outros dispositivos para encaminhar a informação, que é 

o paradigma store-carry-and-forward [5] no qual se baseiam as redes oportunistas. 

 Para [1], diferentemente de DTNs, em redes oportunistas cada nó único age como 

se fosse um gateway. Isso faz das redes oportunistas um ambiente mais flexível que as 

DTNs, o que demanda uma revisão radical de abordagens de roteamento legado 

projetadas tanto para a Internet como para as MANETs.  

2.4. Aplicações em Redes Oportunistas 

 Como já mencionado anteriormente na Seção 2.2, as redes oportunistas 

caracterizam-se pela troca de dados entre nós aproveitando para tal das oportunidades 

de conexões existentes. Tais situações são comuns em muitas regiões do mundo onde a 

infraestrutura de acesso banda larga possui uma cobertura limitada. A infraestrutura de 
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acesso atual é vulnerável a desastres naturais ou outras falhas, logo as redes oportunistas 

podem ser a única maneira viável para realizar importantes transmissões de dados. 
 Face a esse cenário, o paradigma de redes oportunistas é adequado para  suportar 

vários tipos de aplicações pervasivas, tais como redes sociais móveis, compartilhamento 

de conteúdos gerados pelo usuário, sensoriamento pervasivo e recuperação de desastres. 

Para [46], a computação oportunista pode ser a base para enfrentar os desafios em 

muitas dessas áreas. Especificamente, três áreas de aplicações críticas podem se 

beneficiar de serviços de computação oportunistas e, dessa forma, constituem forças 

motrizes para a pesquisa nesta direção. São elas:  

 i) Gestão de crises [46]: as redes legadas de comunicação não são projetadas para 

resistir a eventos disruptivos não planejados e inesperados e não são adequadas para 

suportar   de   forma   confiável  os  serviços  de  comunicação  para  primeiros-socorros. 

Técnicas de redes oportunistas  podem ser adotadas  para a interconexão de partes 

remanescentes das infraestruturas de telecomunicações comprometidas com os eventos 

de desastre, e serviços podem ser implantados para aplicações específicas. 

 ii) Serviços de informações móveis e sistemas de transporte inteligentes [46]: 

redes ad hoc veiculares (VANETs) exploram comunicações efetuadas entre veículos, 

bem como a comunicação feita com a infraestrutura rodoviária para implementar 

sistemas de cooperação e assim aumentar a segurança e a eficiência do tráfego. Outras 

aplicações  incluem  serviços  de informação e assistência, tais como mapas, notificação 

de vagas disponíveis em estacionamentos e serviços de entretenimento, como jogos e 

streaming de vídeo. 

 iii) Assistência médica pervasiva [46]: a computação oportunista pode ser usada 

juntamente com as tecnologias de rede no auxílio ao diagnóstico médico ao desenvolver 

sistemas pervasivos compostos de dispositivos inteligentes - sensores, por exemplo - 

que são posicionados ao redor de pacientes ou então discretamente embutidos ao corpo 

deles de forma a recolher, processar e transportar informações sobre o estilo de vida e o 

contexto sócio-ambiental ao seu redor sem que seja necessária qualquer intervenção 

externa devido a alguma mudança maior  no comportamento  de seus usuários. Técnicas 

de redes oportunistas também podem ser utilizadas como base para o desenvolvimento 

de aplicações ubíquas sensíveis ao contexto embarcadas a aparelhos multiparamétricos 

para a realização de monitoramento não invasivo de parâmetros físicos e fisiológicos do 

ser humano.  

 Até a presente data, existem somente poucas implantações de aplicações 
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oportunistas, a partir das quais percepções práticas da correlação de laços sociais, de 

mobilidade e de comunicação podiam ser adquiridas. MobiClique [7], um middleware 

para rede móvel social, é um exemplo desse tipo de aplicação. MobiClique permite que 

as pessoas mantenham e ampliem suas redes sociais on-line por meio de encontros 

oportunistas na vida real. MobiClique constrói (em cima de uma estrutura de rede social 

mantida localmente) um framework para o encaminhamento colaborativo baseado 

exclusivamente em contatos oportunistas. As aplicações inicialmente propostas para 

MobiClique incluem redes sociais, unicast e multicast de mensagens. Assume-se, 

porém, que os aplicativos oportunistas são de natureza social e especula-se que eles 

criariam padrões de comunicação similares às plataformas de rede social on-line de hoje 

em dia e da Web 2.0, como Facebook ou Twitter. Na verdade, as atuais redes sociais 

on-line podem ser executadas através de redes oportunistas [5], [6], [7]. 

2.5. Métricas Sociais: Mensurando Propriedades Sociais Via Mobilidade 

 Atualmente, as principais propostas de protocolos de roteamento oportunistas têm 

focado na utilização do comportamento social humano como fator de decisão na escolha 

da melhor rota para entrega de uma mensagem. Face a isto, nesta seção serão abordadas 

as principais métricas e classificações utilizadas para mensurar propriedades sociais 

identificadas nas relações humanas que são alicerce na concepção destes protocolos, 

com destaque para aquelas que são objeto de estudo desta pesquisa. 

2.5.1. Classificação Usando Número/Duração de Contatos 

 A sociedade humana é composta de muitos relacionamentos e comunidades, ao 

passo que uma comunidade pode ser caracterizada pela localidade, interesses ou outros 

parâmetros de ligação comuns. Com base em [13], duas pessoas podem ser classificadas 

como estranhos (strangers), estranhos familiares (familiar strangers), membros de 

comunidade (community members), amigos (friends) ou familiares (families). Acredita-

se que a duração do contato e o número de contatos, que estão correlacionados com a 

familiaridade e regularidade, são dois critérios fundamentais pelos quais categorizar 

essas relações. 

 Em [13] foi feito tal estudo e gerada a classificação anteriormente descrita, onde a 

Figura 2.4 mostra, como exemplo, esses quatro tipos de relacionamento a partir dos 

dados do trace de Cambridge. Esta classificação pode não ser muito precisa, mas 
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concede algumas dicas sobre como usar os dispositivos móveis para inferir diferentes 

categorias de contextos sociais de padrões de contato diário, definindo limites para a 

duração do contato e número de contatos, a saber: 

 Comunidade (Community): alto número de contatos e longa duração de contato. 

 Estranhos Familiares (Familiar Strangers): alto número de contatos e curta 

duração de contato. 

 Estranhos (Strangers): baixo número de contatos e curta duração de contato. 

 Amigos (Friends): baixo número de contatos e longa duração de contato. 

 

2. EXPERIMENTAL DATASETS
The experimental data we used were gathered by the Haggle

Project [4], MIT Reality Mining Project [5] and UCSD wire-

less experiment [19].

• In Cambridge, the iMotes were distributed mainly to
two groups of students from University of Cambridge

Computer Laboratory, specifically undergraduate year-

one and year-two students, and also some PhD andMas-

ters students.

• In Reality, 100 smart phones were deployed to students
and staff at MIT over a period of 9 months. These

phones ran software that logged contacts with other

Bluetooth enabled devices by performing Bluetooth de-

vice discovery every five minutes, as well as logging

information about the cellular tower with which they

are associated (a total of 31,545 different towers were

logged).

• In UCSD, PDAs were used to log the visibility of ac-
cess points (APs) from WiFi networks, for a duration of

three months. We required data about device-to-device

transmission opportunities, so the raw data sets were

pre-processed as in [1].

Previously the characteristics of these data, such as inter-

contact and contact distribution, have been explored in several

studies [1] [16], to which we refer the reader for further back-

ground information. Table 1 summarises these three datasets:

Experimental data set Cambridge UCSD Reality

Device iMote PDA Phone

Network type Bluetooth WiFi Bluetooth

Duration (days) 11 77 246

Granularity (seconds) 600 120 300

Number of Experimental Devices 54 273 97

Number of External Devices 11,357 NA NA

Number of internal contacts 10,873 195,364 54,667

Average # Contacts/pair/day 0.345 0.034 0.024

Number of external contacts 30,714 NA NA

Table 1: Characteristics of the three experiments

3. RELATED WORKS
Community detection in complex networks has attracted a lot

of attention in recent years. Community structures are usually

substructures/subgraphs corresponding to important functions,

and examples can be found in many areas, such as World Wide

Web [7], biological networks [9], social networks [21], and

also the Internet [18]. In PSN, community structure would cor-

respond to human communities or some structures which are

beneficial for forwarding efficiency [12]. The recent reviews

[21] and [3] may serve as introductory reading in community

detection methods. Besides the methods mentioned in the two

reviews papers, we also introduce the k-CLIQUE community
detection method by Palla et al. [23] and the weighted com-

munity analysis methods by Newman [13], which are used to

compare with our distributed algorithms in this paper.

For routing and forwarding in DTN and mobile ad hoc net-

works, there is much existing literature. Vahdat et al. proposed

the epidemic routing [26] which is similar to the “oblivious”

flooding scheme we evaluated in this paper. Spray and Wait

[25] is another “oblivious” flooding scheme but with a self-

limited number of copies. Grossglauser et al. proposed the

two-hop relay schemes [8] to improve the capacity of dense

ad hoc networks. Lindgren et al. proposed PROPHET [17],

which is a probability routing scheme based on the very early

belief that community will help with routing decisions. There

are also many other varied schemes such as the adaptive rout-

ing [20] by Musolesi et al., the practical routing scheme [14]

by Jones et al. and Mobyspace [15] by Leguay et al., these

are all examples of how to use system and mobility informa-

tion to improve the efficiency of routing and forwarding from

“oblivious” flooding. So far, there are few empirical evalua-

tions of the impact of community information on forwarding

efficiency except a very early study by Hui et al. [12] based

on a priori affiliation information and a technical report [11]

based on centralised detected communities.

4. DISTRIBUTED COMMUNITY DETEC-

TION
Human society is composed of many relationships and com-

munities. Two persons can be strangers, familiar strangers,

community members, friends or families. We think contact

duration and number of contacts, which are correlated to fa-

miliarity and regularity, are two key criteria by which to cate-

gorize these relationships.

Figure 1 shows these four kinds of relationship from the

Cambridge data. This categorisation may not be very accurate

but it did give us some hints on how to use our mobile devices

to infer different categories of social contexts from our daily

contact patterns by setting thresholds for the contact duration

and number of contacts.

In this section, we will introduce three distributed com-

munity detection algorithms, named SIMPLE, k-CLIQUE, and
MODULARITY. We will first introduce definitions and terms,

followed by the details of three algorithms we propose here.

4.1 Definitions
The common terminologies for all these algorithms are:

Familiar set: we assume each vertex (mobile device) will

keep a map of vertices they have encountered with the cor-
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Figure 1: Four categories of relationship (Cambridge)
Figure 2.1: Node Classfication (Cambridge Trace)

This classification is base for work on community detection and socio-aware overlays presented

later in this deliverable.

2.2 Node Centrality

Another approach to structure actors in social networks is to to identify its important actors,

where actors are usually located in strategic locations within the network and have power to

impact on others. These actors, or centralities, can be found out by measuring the network. This

gives insight into the roles and tasks of nodes in a network. Three well-known centrality measures

are: degree, betweenness, and closeness centrality.

Degree centrality measures the number of direct connections. A high number of connections

indicates that the node may be a good candidate to be a hub.

Betweenness centrality indicates a bridge node between two nonadjacent nodes. Thus, a high

betweenness potentially might have control over these two nonadjacent nodes. A betweenness

node in the network may impact on data flow between two communities.

Closeness centrality yields the node with the shortest path to all others and the best visibility

in the network or sub-network (i.e., community). It is a measurement of how long it will

take data to spread the others in the community.

Node centrality is the base for our work on socio-aware overlays presented later in this deliv-

erable.

2.3 The Role of Communities and Community Detection

In the research community, it is widely believed that identifying community information about

recipients can help select suitable forwarders and reduce the delivery cost compared to naive

oblivious’ flooding. This is a reasonable intuition, since people in the same community are likely

to meet regularly and hence be appropriate forwarders for messages destined for other members of

their community. Similarly, in the area of sociology, the idea of correlated interaction’ is that an

organism of a given type is more likely to interact with another organism of the same type than

with a randomly chosen member of the population [4]. If the correlated interaction concept applies,

then our intuition is that using this community information to influence forwarding paths may be

advantageous. Hence identifying the local communities of each mobile device can be important.

7

 
 

Figura 2.4. Classificação do nó (trace de Cambridge) [13] 
  
 As  comunidades, exemplificadas na Figura 2.5 e informalmente  definidas em [14]  

como subconjuntos de nós com conexões mais fortes entre eles do que com outros nós, 

são típicas para a estrutura das redes sociais.  

 A existência de fortes comunidades no grafo de contato tem diversas implicações 

para as redes oportunistas. Por um lado, implica um alto potencial para mecanismos de 

cooperação  de  nós  e  de confiança baseados na comunidade. Por outro lado, pode tam- 

bém  implicar  elevados  tempos  de convergência para algoritmos distribuídos, uma vez 

que podem haver gargalos fortes entre as comunidades [14].  
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(a) Communities (highly clustered nodes).

Bridging Nodes Bridging Links

(b) Zoom-in: Bridges between communities.

Figure 1: Contact Graph of Dartmouth trace.

thetic mobility models, we find that the latter do not manifest bridg-
ing links.

Our second contribution is to analyze in detail the context and
location of inter-community meetings in large datasets, where such
context information is available or can be inferred. While this anal-
ysis is of more general interest, it also provides us insights in the
origin of the discrepancy between bridges in traces and models:
intra-community meetings (i.e., meetings between nodes belong-
ing to the same community) predominantly occur inside a small,
often exclusive set of locations (which we refer to as the “home lo-
cation” for each community); however, inter-community meetings
mostly occur outside the home location of either community.

Our third contribution, based on the above insights, is to pro-
pose a social overlay represented as a Hypergraph to model time-
synchronized meetings between nodes of different communities.
Applying this as an extension to two state-of-the-art mobility mod-
els we show that it is able to reproduce correct bridging behavior
while keeping other features of the original model intact.

As a final note, we stress here the importance of accurately cap-
turing the interface between communities. The cuts between tightly
connected communities are bottlenecks for example for dissemina-
tion or diffusion processes, and reflecting them correctly is impor-
tant for obtaining realistic results from simulation. While a detailed
study of the impact of inter-community interfaces on performance
protocols is beyond the scope of this paper, we believe that they
provide a number of insights that should not be overlooked for the
design of DTN protocols and their simulation.

The paper is structured as follows. We start by detailing our
mobility datasets and the methodology used to map contacts to a
conceptual social graph in Sec. 2. We then study the structure of
this graph (e.g., communities and interface types) in Sec. 3. We

look again at contacts and their context and location in Sec. 4 and
their time synchronization in Sec. 5. Sec. 6 demonstrates how our
main findings can enhance mobility models towards more realism.

2. METHODOLOGY AND DATASETS
We first describe the mobility datasets that we use for our analy-

sis. These consist of traces from (i) real mobility measurements and
(ii) mobility models. We then describe how we construct a contact
graph out of each of these traces.

2.1 Empirical Datasets
To ensure generality of our results, we analyze four different

mobility traces collected in several environments and with vari-
ous methods: campus traces from Access Point associations and
Bluetooth scans, and self-reported location data from a geo-social
network application. Key features of the traces are listed in Table 1.

Dartmouth (DART) We use 17 weeks of the WLAN Access
Point (AP) association trace [18], between Nov. 2, 2003 and Feb.
28, 2004. We chose the 1044 nodes which have associations at
least 5 days a week on average i.e., at least 5⇥ 17 = 85 days. The
trace is preprocessed to remove short disconnections (< 60s) and
the ping-pong effect. Each AP is associated with a location context
(e.g., library, residential, academic) that we will detail later on. We
assume that two nodes are in contact when they are associated to
the same AP at the same time.

ETH Campus (ETH) The trace collection at the ETH cam-
pus [19] is similar to the Dartmouth campus. We use 15 weeks
of AP association trace between Oct. 25, 2005 and Feb. 3, 2006
and chose 285 nodes which associate to the network at least 5 days
a week (i.e., 75 days). Short disconnections and ping-pong effect
are filtered as well. Additionally, the location of each AP in the
buildings is known.

Gowalla (GOW) Gowalla1 is a geo-social network service where
users check-in to close-by spots (e.g., restaurants, office buildings),
logging their position and context. We use the location data of 473
heavy-users who, during the 6 months from Apr. to Sept. 2010,
checked-in at least 5 days a week in the State of Texas. Since users
only check-in and do not check-out, we cannot infer the stay dura-
tion at a spot. Therefore, we assume users are in contact when they
have check-in less than 1 hour apart at the same spot. Note that
by its nature, the GOW trace is more sparse than the other traces.
However, it still contains a large number of check-ins (⇠ 400

0
000)

leading to a total of 190000 contacts2.
MIT Reality Mining (MIT) The MIT trace [20] logs contacts

between 92 campus students and staff, detected by Bluetooth scans
with a scanning interval of 5 minutes. It is the only trace we use
where contacts are measured directly (and not inferred from loca-
tion), but has the drawback that we do not know in what context
and location a contact happens.

The Gowalla dataset is fundamentally different from the other
ones. While the AP association datasets capture mainly campus
work and study environment (plus residential for the DART trace),
the Gowalla dataset, by the nature of the application, captures users
while going out to eat or entertain. We hence assume that the AP
datasets are biased a bit towards overestimating the number of con-
tacts in home and work context, while the Gowalla dataset is biased
towards overestimating the number of contacts in a social context.
MIT captures work, home and leisure equally.
1
http://gowalla.com

2Additional statistics about the GOW datasets (and the other ones),
including distributions of pairwise tie strengths (see Sec. 2.3) can
be found in [14].

 
Figura 2.5. Grafo de contatos do trace de Dartmouth [15] 

 
 A comunidade é uma das métricas de classificação dos relacionamentos sociais 

humanos que é um dos pilares do mecanismo decisor do protocolo BUBBLE Rap, que 

será abordado mais adiante nos Capítulos 3 e 5. 

2.5.2. Centralidade do Nó (Node Centrality) 

 Outra abordagem para estruturar atores em redes sociais é identificar, como feito 

em [13], seus atores importantes, onde estes estão normalmente localizados em locais 

estratégicos dentro da rede e têm poder de impacto sobre os outros. Esses atores, ou 

centralidades, podem ser descobertos mensurando-se a rede. Isso dá uma visão dos 

papéis e tarefas dos nós em uma rede. Três medidas de centralidade bem-conhecidas são: 

grau (degree), intermediação (betweenness) e proximidade (closeness). Um exemplo 

ilustrativo de centralidade é demonstrado na Figura 2.6, onde o nó com maior grau de 

centralidade de intermediação está representado em amarelo. 

 Centralidade de grau (Degree Centrality): mede o número de conexões diretas, 

ou seja, um número de laços diretos que envolvem um determinado nó. Um alto número 

de conexões indica que o nó pode ser um bom candidato a ser um ponto central (hub). 

Considerando-se matrizes de adjacências, a centralidade de grau é dada pelo somatório 

de seus vértices quando estes são iguais a 1. Essa métrica, em conjunto com a 
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comunidade, é o outro pilar do mecanismo decisor do BUBBLE Rap. Definindo-se a 

função de adjacência de um nó i para um nó k por a(vi,vk) = 1 se e somente se vi, e vk são 

adjacentes, e a(vi,vk) = 0 caso contrário, então, a medida CD(vk) da degree centrality é 

definida por: 

CD (vk ) =
i=1

p

∑ a(vi,vk )
 

Onde p = número de nós ou atores em uma rede 

 Centralidade de intermediação (Betweenness Centrality): indica um nó ponte 

entre dois nós não adjacentes. Ou seja, um ator central ocupa uma posição “entre” 

(between) o caminho mais curto (geodésico) de outros pares de atores na rede, como se 

fosse um ponto de corte no menor caminho conectando dois outros nós. Um nó de alta 

intermediação na rede, por ser caracterizado como um ator que tem vantagem posicional, 

pode impactar no fluxo de dados entre duas comunidades. Betweenness centrality (CB) 

entre um nó ni e um nó nj é definida por: 

∑
<

=
kj

jkijkiB gngnC /)()(
 

Onde gjk = número total de caminhos geodésicos conectando j e k, e  
 gjk (ni )= número de caminhos geodésicos que inclui ni 

 Centralidade de proximidade (Closeness Centrality): fornece o nó com o 

caminho mais curto para todos os outros e a melhor visibilidade na rede ou sub-rede 

(isto é, comunidade). É uma medição de quanto tempo levará para os dados se 

espalharem para os outros na comunidade. Closeness Centrality (Cc) de um nó ni a um 

nó nj é definida por: 

Cc (ni ) = d(ni,nj )
j=1

g

∑
"

#
$
$

%

&
'
'

−1

 

 
Onde d(ni,nj )  = distância geodésica entre dois nós ou atores 

g = número de nós ou atores em uma rede 
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Figura 2.6. Um exemplo de um diagrama de uma rede social [16] 
 

2.5.3. Força do Laço (Tie Strength) 

 Segundo [12], a força do laço “é uma propriedade quantificável que caracteriza o 

enlace entre dois nós”. A noção de força do laço foi apresentada primeiramente em [17] 

em 1973. Nesse trabalho foi sugerido que a força de um relacionamento é dependente 

de quatro componentes: a frequência do contato, o histórico do relacionamento, a 

duração do contato e o número de transações. Logo, a força do laço foi definida em [17] 

como  sendo a quantidade de tempo, a intensidade emocional, a intimidade (confiança 

mútua), e os serviços recíprocos os quais caracterizam um laço. Os indicadores de força 

do laço são definidos da seguinte forma: 

 Frequência: foi observado em [17] que quanto maior a frequência com que as 

pessoas interagem umas com as outras, mais fortes tendem a ser seus sentimentos de 

amizade. Esta métrica também foi explorada em [17] [19], [20], [21], e [22]. 

 Intimidade/proximidade: esta métrica corresponde à definição de [17] do tempo 

investido em um contato social como uma medida para um laço social [17], [20], 

[22]. Um contato com o qual uma grande parte do tempo foi gasto pode ser considerado 

como um contato importante. 

 Longo período de tempo (longevidade): esta métrica corresponde à definição de 

[17] do comprometimento de tempo com um contato social como uma medida para um 

laço social [17], [20], [22]. Um contato com determinada pessoa com a qual tenha 



 19 

interagido durante um longo período de tempo pode ser mais importante do que um 

contato recém-formado. 

 Reciprocidade: baseia-se na noção de que um contato se torna valioso quando é 

recíproco e visto por ambos os membros do relacionamento existente. É discutido em 

[17] o exemplo social com a ausência de um relacionamento substancial, baseado na 

simples ação de “acenar com a cabeça” entre pessoas que vivem na mesma rua 

[20].  Também em [17] observa-se que esse tipo de atitude pode ser útil para distinguir 

da ausência de qualquer relacionamento. 

 Recency: contatos importantes devem ter interagido com um usuário 

recentemente [18]. Isso se refere ao componente quantidade de tempo de [17] e ao 

investimento no relacionamento, onde um forte laço precisa de tempo investido ou 

despendido para manter a intimidade. 

 Contexto social múltiplo: foi proposto em [22] a utilização da amplitude de 

temas discutidos por amigos como uma medida para representar a intimidade e a 

profundidade do relacionamento de um contato com outro [20]. 

 Confiança mútua: segundo [12], este indicador pode ser usado como uma 

medida de confiança em um contato [17] [22].  

 Logo, em [12], o roteamento baseado em força do laço em termos de rede é aquele 

baseado na maioria dos enlaces disponíveis. Também é descrito em [12] que uma 

combinação dos indicadores da força do laço pode ser usada de forma a determinar por 

quais contatos que possuam uma relação social mais forte com um determinado destino 

a informação deve trafegar. Neste sentido, as mensagens podem ser encaminha-

das através de enlaces que possuam o relacionamento mais forte, pois este será mais 

propenso de ser acionado para a transmissão da informação do que um enlace fraco que 

não possua nenhuma relação com o destino. Estas medidas sociais são de grande valia 

para uma rede desconexa, fornecendo uma visão local do grafo da rede, já que se 

baseiam exclusivamente da observação do comportamento dos enlaces de forma 

isolada e não requerem conhecimento global da rede. 

2.5.4. Tie Predictors 

Conforme visto anteriormente, pode-se perceber que a centralidade e a força do 

laço são métricas baseadas na análise de um grafo estático da rede cuja disponibilidade 

de enlaces varia no tempo. Porém, no caso de redes ad hoc móveis tolerantes a atrasos e 

desconexões, o grafo da rede não é estático, mas evolui ao longo do tempo.  
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Segundo [12], o indicador de tie predictors “pode ser utilizado para predizer a 

evolução do grafo e avaliar  a probabilidade de que  futuros  enlaces ocorram”. Os tie 

predictors  podem  ser  utilizados  não  apenas  para  reforçar contatos já existentes, mas 

para prever os contatos que possam evoluir ao longo do tempo. A força do laço avalia as 

conexões já existentes enquanto predictors usam informações do passado para prever

futuras conexões possíveis. 

2.5.5. Classificação por Contexto 

Em [23] foram identificadas três classes de protocolos para as principais 

abordagens de roteamento, baseadas na quantidade de conhecimento que elas exploram 

sobre o contexto dos usuários: 

Context-oblivious: não exploram qualquer informação contextual sobre o estado 

ou o comportamento dos dispositivos, usuários e ambiente.  

Partially context-aware: exploram as informações de contexto, mas assumem um 

modelo específico para este contexto. Quando o ambiente combina com estes 

pressupostos, o desempenho destes protocolos é muito bom, mas se o ambiente passa a 

ser diferente do que eles supõem, a operação pode não ocorrer da forma certa. 

Fully context-aware: aprendem e exploram o contexto ao seu redor. Eles podem 

não ser tão eficientes quanto aos partially context-aware nas condições para as quais 

estes tenham sido concebidos, mas graças às características de aprendizagem, eles são 

muito mais adaptáveis. 

Recentemente, no trabalho publicado em [44], essa classificação passou a ter uma 

nova abordagem, ou seja, de acordo com o tipo de informação que eles exploram ao 

tomar decisões de encaminhamento os protocolos oportunistas podem também ser 

classificados em social-obliviuos, social-aware e social context-aware.  

Os protocolos social-obliviuos não usam todas as informações sobre a forma 

como nós se encontram ou se relacionam uns com os outros. Este é o caso do protocolo 

Epidêmico, cuja estratégia é gerar e entregar uma nova cópia da mensagem para cada nó 

encontrado, e o protocolo de Transmissão Direta [3], no qual as mensagens somente 

podem ser entregues ao destino quando encontrado diretamente. O desempenho destes 

protocolos geralmente é fraco porque, ou eles consomem uma grande quantidade de 

recursos e sobrecarregam a rede (Epidêmico), ou eles não são capazes de encontrar um 

caminho para o destino, mesmo quando muitos estão disponíveis (Transmissão Direta). 

Por essa razão, eles são normalmente utilizados como uma base para a avaliação de 
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desempenho de outros protocolos. 

 Os protocolos social-aware, em vez disso, exploram a estrutura social dos 

usuários da rede a fim de tomar as decisões de encaminhamento. Isso ocorre porque a 

comportamento social permite a previsão dos encontros de usuários, que constituem 

oportunidades de encaminhamento. Alguns esquemas social-aware se concentram 

apenas em encontros entre nós. Este é o caso do PROPHET, em que a probabilidade de 

entrega de um nó para um determinado destino é estimada com base em encontros 

anteriores entre nós. Outra abordagem baseia-se na exploração dos papéis dos nós no 

grafo social associado com a rede de usuários. A idéia principal é que os nós que são 

mais centrais no grafo social são propensos a serem melhores retransmissores do que os 

outros nós. O BUBBLE Rap e o SimBetTS fazem parte desta categoria. Protocolos 

sensíveis ao contexto social (social context-aware) acompanham uma variedade de 

informações sobre o ambiente ou contexto em que os usuários vivem, por exemplo, as 

pessoas que eles encontram, os amigos que eles têm, os lugares que eles visitam. A 

informação do contexto é então usada para quantificar a capacidade de nós para entregar 

mensagens. O protocolo HiBOp [47] pertence a este grupo.  

 Dentre os protocolos aqui citados, alguns serão abordados mais detalhadamente 

no Capítulo 3. 
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3. Trabalhos Relacionados 

 
Neste capítulo serão abordados os principais protocolos de roteamento 

oportunista. Será apresentado o PROPHET, exemplo mais conhecido dentre os 

protocolos baseados em histórico de contatos, também chamados de probabilísticos ou 

estatísticos, além de também discorrer sobre aqueles que não exploram qualquer 

informação contextual sobre o estado ou o comportamento dos dispositivos, usuários e 

ambiente como é o caso dos protocolos  Epidêmico, Spray-and-Wait e Spray-and-

Focus. Os protocolos com base social, a saber, BUBBLE Rap, PeopleRank e SimBetTS 

também serão mencionados, inclusive o recém-proposto Social Role Routing (SRR) que 

busca a solução para dois problemas típicos de redes oportunistas, onde um deles é o 

enfoque dessa pesquisa: a questão do nó preferido em protocolos que exploram o 

contexto social para indicar o melhor caminho entre a origem e o destino de uma 

mensagem. 

3.1.  Abordagens Clássicas de Roteamento/Encaminhamento de Mensagens 

 Conforme descrito na Seção 2.5.5, os protocolos oportunistas podem ser 

classificados de acordo com o tipo de informação que eles exploram ao tomar decisões 

de encaminhamento. As principais abordagens também podem ser classificados 

segundo o diagrama a seguir: 
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Figura 3.1. Classificação dos principais protocolos oportunistas 

 
 O  roteamento  oportunista  é  uma das técnicas de disseminação em redes DTN. 

Dentre as existentes, serão abordados nessa seção algumas das principais técnicas 

clássicas de roteamento/encaminhamento de mensagens. 

3.1.1.  Protocolos Não-Sociais 

Epidêmico [8]:  

 O roteamento Epidêmico suporta a entrega eventual de mensagens para destinos 

arbitrários. Os nós encaminham mensagens para todos os outros nós encontrados que 

ainda não têm uma cópia, o que faz com que trocas aleatórias de mensagens entre os nós 

móveis garantam a entrega da mensagem final. O mecanismo de transmissão das 

mensagens funciona com o conceito de epidemia, onde todos os nós vizinhos são 

“contaminados” através de um nó “infectado”. Em outras palavras, para que uma 

mensagem seja entregue a um determinado destino, o Epidêmico a torna conhecida por 

grande parte da rede.  

 Isso, porém, tem um custo alto, pois essa grande difusão de mensagens 

congestiona a rede, além de poder provocar o estouro do tamanho do buffer dos nós, o 

que adicionalmente exige a aplicação de políticas preventivas, como, por exemplo: o 

uso de beacons para indicar que a mensagem já se encontra no buffer do nó de destino, 

o que evita novas restransmissões totalmente desnecessárias; a priorização por 

mensagens mais novas, ou mais antigas; e a análise de TTL (time-to-live) das 

mensagens para posterior aceitação ou rejeição na chegada das mesmas ao buffer, dentre 

outras. 

 O roteamento Epidêmico visa a maximização da taxa de entrega de mensagens e a 

redução da latência. Porém, propagar diversas cópias da mesma mensagem para todos 

os nós da rede de forma que esta alcance seu destino final acarreta no desperdício de 
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recursos (por exemplo, memória e largura de banda de rede) utilizados na entrega da 

mensagem. 

 

PROPHET [9]:  

 O PROPHET (Probabilistic Routing Protocol using a History of Encounters and 

Transitivity) se trata de um protocolo probabilístico para roteamento em redes 

intermitentemente conectadas que usa o histórico de encontros e a transitividade para 

calcular a probabilidade que um nó tem de poder entregar uma mensagem a um destino 

particular.  

 Cada nó existente na rede mantém uma lista de todos os destinos conhecidos, isto 

é, todos os nós que em algum momento já foram encontrados. Para cada nó destino 

conhecido, atribui-se uma variável de previsibilidade de entrega (delivery predictability), 

cujo valor inicial é sempre zero e é recalculada a cada encontro posterior. 

 Se um par de nós não se encontra durante um determinado período, significa dizer 

que eles têm menores probabilidades de serem bons encaminhadores de mensagens de 

um para o outro. Assim, as previsibilidades de entrega desse par são decrementadas 

através de um mecanismo chamado idade (age) de acordo com o tempo decorrido desde 

o último encontro entre o par de nós. 

 Outra propriedade da previsibilidade de entrega se baseia na seguinte observação: 

se, por exemplo, ocorre de um determinado nó B ser um bom caminho para o nó C e o 

nó A encontra B com frequência, então os nós que encontram A podem querer enviar 

mensagens para C por intermédio de A. Essa é a propriedade de transitividade 

(transitive property) que é aplicada para um par de nós que raramente se encontram na 

rede, porém existe um intermediário entre eles que ambos encontram frequentemente. 

Desde que exista este intermediário, este par é tido como o mais relevante na 

previsibilidade de entrega da mensagem de um nó para o outro. 

        

Spray-and-Wait [10]:  

 É um esquema de roteamento que foi desenvolvido com a intenção de limitar a 

quantidade total de cópias e retransmissões de uma mesma mensagem na rede sem 

comprometer o desempenho, diminuindo, por conseguinte, a possibilidade de estouro de 

buffer e congestionamentos. Este protocolo alcança baixos atrasos de entrega como 

também economiza em energia, realizando um número pequeno de retransmissões. 

Consiste de duas fases: na primeira fase distribui um número fixo de cópias para os 
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primeiros poucos nós retransmissores encontrados e, na segunda fase, cada um desses 

retransmissores espera até que ele por si só encontre o destino. O Spray-and-Wait 

depende de uma rede com mobilidade alta, visto que em redes com poucos nós móveis é 

grande a probabilidade de um destino ficar isolado por muito tempo. 

  

Spray-and-Focus [11]:  

 Esse esquema visa encaminhar mensagens de forma eficiente em redes onde a 

mobilidade é lenta e correlacionada no espaço e/ou tempo. O Spray-and-Focus 

assemelha-se em funcionamento ao Spray-and-Wait na primeira fase (spray phase), 

que também distribui um pequeno número de cópias a poucos retransmissores. No 

entanto, na segunda fase (focus phase), cada nó armazena uma lista que contém o tempo 

decorrido desde o último encontro com os outros nós da rede. Após a spray phase, os 

nós que possuam cópias da mensagem podem então passar adiante sua cópia para um 

retransmissor potencialmente mais apropriado, caso este nó tenha tido um contato mais 

recente com o nó de destino. Este esquema explora todas as vantagens de replicação con 

trolada,  mas  também  é  capaz de identificar as oportunidades de encaminhamento ade- 

quadas que possam entregar a mensagem mais rapidamente.  

 

 Existem outras técnicas aplicáveis ao roteamento oportunista. Por exemplo, para o 

roteamento baseado em métricas sociais, é proposto em [12] que o fluxo de informação 

num  grafo  de  rede  cujos  enlaces  são variantes no tempo pode ser conseguido usando 

uma combinação das métricas de centralidade, laços fortes e predição do laço, as quais 

serão vistas mais detalhadamente na seção a seguir. 

3.1.2. Protocolos com Base Social 

 A grande pergunta que se tem feito em redes oportunistas é a seguinte: qual a 

melhor forma de se enviar uma mensagem de um nó de origem de modo que ela chegue 

ao nó de destino em uma rede desconexa? Vários protocolos, dentre os citados até agora, 

têm sido propostos para resolver este problema, cada qual apresentando evoluções e 

melhorias de acordo com o cenário estudado, mas essa ainda é uma questão em aberto. 

Recentemente, pesquisas em protocolos de encaminhamento em redes oportunistas têm 

focado a questão dos relacionamentos sociais humanos como forte fator a ser utilizado 

nas decisões de encaminhamento de mensagens, visto que, a mobilidade humana, não é 

imprevisível como se pensava, mas ao contrário, apresenta rastros de previsibilidade em 
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função do dia-a-dia rotineiro das pessoas, o qual é influenciado pelo âmbito social na 

qual elas estão inseridas.  

 Face a isso, serão abordados nesta seção dois fatores importantes para essas 

tomadas de decisão: as relações sociais, utilizado em protocolos recentes de redes 

oportunistas, como o BUBBLE Rap, o SimBetTS, o PeopleRank e, recentemente, o SRR, 

e a densidade populacional que foi identificado em experimentos com traces de 

mobilidade realísticos na recente publicação em [24] e não pode ser ignorado nas 

futuras concepções de protocolos oportunistas. 

 

BUBBLE Rap [25]:  

 Neste trabalho é abordado o conceito de Pocket Switched Networks (PSN), um 

tipo de DTN que usa oportunidades de contato para permitir as pessoas se comunicarem 

sem infraestrutura de rede. 

Apesar de muitos algoritmos de roteamento para MANET e alguns para DTN 

proverem encaminhamento em que as tabelas de rota são constantemente construídas e 

atualizadas devido à mobilidade dos nós, a abordagem de [25] não tem uma boa relação 

custo-benefício para uma PSN, uma vez que a mobilidade nem sempre é previsível e, 

devido à volatilidade da topologia, as mudanças podem ser rápidas. Por conseguinte, ao 

invés de trocar muito tráfego de controle para criar estruturas de roteamento instáveis, 

preferiu-se em [25] buscar por algumas características da rede que são menos voláteis 

que a mobilidade. 

Uma PSN é formada por pessoas. As relações sociais dessas pessoas podem variar 

muito mais lentamente que a topologia, e portanto podem ser usadas para melhorar as 

decisões de encaminhamento. Logo, para [25] se for possível detectar de forma on-line 

esses padrões de mobilidade social de uma maneira descentralizada, pode-se 

desenvolver algoritmos para aplicações práticas. 

O foco em [25] se concentrou  em dois aspectos específicos da sociedade: 

comunidade e centralidade. Essas métricas sociais são resumidamente descritas: 

• Comunidade (Community) – divisão estruturada da sociedade humana; 

• Centralidade (Centrality) – dentro de uma comunidade, algumas pessoas são 

mais populares e interagem com mais pessoas do que outras, isto é, possuem 

alta centralidade. Essas pessoas foram classificadas como hubs (pontos 

centrais). 

As principais contribuições em [25] são respostas para estas questões: 
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• Como a variação na popularidade do nó ajuda no encaminhamento da 

mensagem em uma PSN? 

• Comunidades de nós são detectáveis em traces PSN? 

• Até que ponto funciona bem o encaminhamento baseado em relações sociais 

e como ele se compara a outros esquemas de encaminhamento em um 

ambiente real (emulado)?   

• Pode-se conceber uma forma totalmente descentralizada para tais esquemas 

operarem? 

Como proposta em resposta aos questionamentos acima, foi desenvolvido em [25] 

um algoritmo híbrido, o BUBBLE (bolha), que seleciona nós de mais alta centralidade e 

membros da comunidade de destino como retransmissores. Este esquema de roteamento 

oportunista com base social será discutido com mais profundidade na Seção 5.2. 

 

SimBetTS [12]:  

Este protocolo proposto em [12] decide se um nó deve encaminhar a mensagem 

para um nó encontrado usando uma combinação de três medidas de análise de rede 

social: 

• Similaridade (Similarity): O número de laços, vínculos ou grau de parentesco 

que dois nós compartilham; 

• Intermediação (Betweenness): Indica um nó ponte entre dois nós não 

adjacentes; 

• Força do laço (Tie Strength): O caráter recente, a duração e o número de 

encontros entre dois nós. 

Basicamente, o SimBetTS funciona da seguinte forma: assim que os nós 

encontram um ao outro, eles compartilham históricos de encontro, atualizam uma 

métrica chamada utilidade (utility), que nada mais é que a soma normalizada das três 

medidas acima, e então, avaliada esta utilidade, decidem se encaminham ou não a 

mensagem [28].  

A métrica intermediação desta utilidade mede a capacidade de ligação dos nós 

enquanto que a similaridade identifica nós socialmente semelhantes ao destino. Já a 

força do laço é vista como um indicador de disponibilidade de enlace e é medida pela 

frequência de encontros, a duração e como o contato aconteceu recentemente [48]. 
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Enquanto a métrica de intermediação produz os melhores resultados de entrega, a 

combinação de todas as utilidades do SimBetTS impede a sobrecarga dos nós mais 

centrais na rede social, equilibrando assim o uso dos nós mais populares [48]. 

  

PeopleRank [26]:  

É desenvolvida neste trabalho uma abordagem chamada de PeopleRank, na qual 

se classifica a “importância” de um nó em um grafo social. O PeopleRank é inspirado 

no algoritmo PageRank [27], utilizado no mecanismo de busca do Google para medir a 

importância relativa de uma página Web dentro de um conjunto de páginas. Análogo ao 

PageRank, o PeopleRank identifica os nós mais populares (em um contexto social) para 

encaminhar a mensagem, dado que nós populares são mais prováveis de encontrar 

outros nós na rede.  

 Com o surgimento de plataformas de Rede Social On-line e aplicações como 

Facebook, Twitter ou Google+, as informações sobre a interação social de usuários 

tornaram-se prontamente disponíveis. Além disso, enquanto a informação de contato 

oportunista está mudando constantemente, os enlaces e nós de uma rede social 

permanecem relativamente estáveis. 

A ideia deste algoritmo é usar esta informação social mais estável para aumentar a 

informação de contato parcial disponível, a fim de fornecer dados eficientes de 

roteamento em redes oportunistas. A intenção por trás dessa ideia é que os nós bem 

conectados socialmente são os mais adequados para encaminhar mensagens para um 

determinado destino.  

Mais especificamente, o PeopleRank é aplicado em nós classificados com base na 

sua posição em um grafo social definida pela interação social com outros nós e sua 

frequência de contato, dando maior peso para nós se eles são socialmente conectados a 

outros nós importantes da rede. Em seguida, esta classificação é usada como um guia 

para as decisões de encaminhamento. Em outras palavras, um nó a, por exemplo, 

encaminha dados para um nó b que ele encontra se a classificação de b é maior que a 

classificação de a. 

 

Social Role Routing [28]:  

Em [28] é apresentado um protocolo de roteamento oportunista que aproveita a 

informação do papel social de um nó que é obtida de um grafo de rede social para 

identificar nós com relações de contato similares e usar estes papéis para determinar as 
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decisões de roteamento. Ao se utilizar a informação pré-existente de uma rede social, tal 

como a rede de amigos de um usuário do Facebook para determinar os papéis, foi 

demostrado que esse protocolo pode inicializar uma rede oportunista sem o período de 

atraso (warm up), onde os nós reúnem as informações de encontro mas não 

encaminham mensagens, o que é característico de protocolos de roteamento baseados 

em histórico de encontros, tal como o SimBetTS.  

 Muitos pesquisadores têm realizado análise do comportamento social de usuários 

dos dispositivos móveis para desenvolver novos protocolos de roteamento oportunistas 

cujo mecanismo decisor se valha das relações sociais humanas para tentar identificar 

qual o dispositivo na rede mais indicado para retransmitir a mensagem da origem ao 

destino, já que toda a mensagem que é entregue a um dispositivo que é pouco provável 

de estar no caminho do destino gera um desperdício de largura de banda, 

armazenamento e energia, o que acarreta em um número desnecessário de mensagens na 

rede. Porém, foi identificado em [28] dois problemas que tais protocolos com base 

social podem sofrer: 

 i) Seleção de nós com energia e/ou armazenamento insuficientes: nós que são 

mais conectados em uma rede social (isto é, nós com mais “amigos”) podem ser 

requisitados com mais frequência para o encaminhamento de mensagens. Foi 

demostrado em [35] que 63% do tráfego é encaminhado através de apenas 10% dos nós 

quando se utiliza protocolos que dependem somente dos nós mais preferidos para 

encaminhamento. Portanto, pode ser benéfico considerar nós alternativos ao invés de 

utilizar apenas aqueles que são obviamente os mais apropriados para o encaminhamento; 

 ii) Reunir informações de encontro entre nós utilizadas para analisar as redes 

sociais pode demandar tempo e também um mecanismo para agregar esses dados 

coletados. Com isso, pode acontecer uma janela de tempo entre a inicialização da rede e 

o momento no qual o protocolo construiu um modelo confiável o bastante para fazer 

inferências precisas para o roteamento.  

 A proposta de [28] para tentar resolver esses dois desafios acima descritos é criar 

um mecanismo alternativo, o Social Role Routing (SRR), para inicializar a rede antes 

que as informações de encontro possam ser reunidas, utilizando pra isso informações 

pré-existentes de redes sociais para direcionar as decisões de roteamento e com isso 

melhorar a performance da rede. 

 De forma a se obter nós alternativos para encaminhamento, são determinados 

papéis sociais na rede com o intuito de encontrar classes de nós que possam ser úteis 
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para o encaminhamento. A proposta de protocolo permite então que uma rede 

oportunista seja inicializada proporcionando alto desempenho, evitando-se o atraso 

inicial causado pelos protocolos de roteamento baseados em histórico de encontros que 

precisam de um período inicial de pré-aquecimento para reunir os históricos de encontro 

antes de se estabelecer as decisões de encaminhamento. 

3.2. Densidade Populacional 

 Em [24] foram feitos experimentos visando estudar as propriedades fundamentais 

das interações humanas. Para tal, foram utilizados três diferentes traces realísticos de 

mobilidade, os quais foram desmembrados em múltiplas áreas e os usuários móveis de 

cada área classificados de acordo com seu comportamento social: Socials são os 

dispositivos que aparecem com frequência ou periodicamente, enquanto que Vagabonds 

representam o restante da população. Evidenciou-se nesses experimentos que os 

Vagabonds representavam uma quantidade significativa de dispositivos que apareciam 

raramente numa determinada área e, em virtude de sua população ser consideravelmente 

grande, foi explorado durante o estudo como eles impactariam na disseminação da 

informação.  

 Cada trace utilizado em [24] foi subdividido com base em uma área de interesse 

social ou profissional geográfica específica. Em cada sub-trace, definiu-se duas classes 

de populações com diferentes características de presença, chamadas de Socials e 

Vagabonds, como citado anteriormente. Socials são indivíduos que retornam 

periodicamente para uma área específica. Enquanto Vagabonds são vistos mais rara e 

aleatoriamente, isto é, os dispositivos externos que em geral não são mensurados, ou são 

removidos dos traces por causa da pouca informação sobre eles. Entretanto, percebeu-se 

também que, dependendo da área de atuação, um dispositivo pode ser um Vagabond em 

uma área e Social em outra, bem como alterar o seu papel ao longo do tempo, assim 

apresentando características espaço-temporal. 

 Toda a análise efetuada concentrou-se principalmente na disseminação epidêmica 

de mensagens e, com base no resultado da simulação de mensagens disseminadas, onde 

foram utilizadas métricas para identificar e classificar Socials e Vagabonds, o papel 

relativo destes dois grupos de usuários na disseminação dos dados foi então avaliado. 

Surpreendentemente, observou-se que, sob certas circunstâncias que parecem ser 

comuns em situações da vida real, a eficácia da disseminação depende predominante- 
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mente do número de usuários em cada classe em vez de seu comportamento social, em 

contradição com algumas observações já consagradas sobre disseminação de dados em 

redes oportunistas. 

 Os resultados desse experimento mostram que a densidade populacional de 

dispositivos também deve ser considerada como um fator importante na modelagem de 

protocolos de roteamento oportunistas, pois tão somente as informações de contexto 

social coletadas dos dispositivos dos usuários para realizar decisões de encaminhamento, 

não bastam para a melhor disseminação dos dados.     

 A primeira contribuição em [24] é estudar, pela primeira vez, a disseminação de 

dados que abrange uma vasta gama de composições Social e Vagabond. Anteriormente, 

a maioria dos estudos consideravam apenas os Socials e ignoravam inteiramente os 

Vagabonds, ou tinham apenas um conhecimento parcial deles por causa das condições 

experimentais. Em outra palavras, em [24] desenvolveu-se o primeiro estudo sobre o 

efeito dos dispositivos móveis não sociais (Vagabonds) na disseminação dos dados. 

 Em segundo lugar, observou-se em [24] que a eficiência de propagação de 

conteúdo não é apenas uma consequência do status social dos proprietários dos 

dispositivos, mas também uma consequência do número e densidade de dispositi-

vos. Em muitos casos, devido à sua grande população, os Vagabonds são mais eficazes 

em espalhar uma mensagem, mesmo que sejam considerados sem importância. Estes 

dispositivos, portanto, desempenham um papel fundamental na disseminação de 

informações e não devem ser ignorados. Este resultado contrasta trabalhos anteriores 

que focaram apenas sobre o efeito das propriedades sociais na disseminação [25], [26] e 

[29]. 

 Terceiro, estudou-se de forma tanto experimental como analítica um ponto de 

“inflexão” para além do qual o tamanho da população se torna mais significativo do que 

o status social. Isso foi feito por meio da observação deste comportamento nos traces, 

mas também através do desenvolvimento de um modelo analítico que formalmente 

caracterizasse a relação entre o tamanho da população e o comportamento social dos 

usuários. A análise em [24] confirma estes resultados experimentais e identifica uma 

fórmula simples para determinar quando a disseminação de dados por meio dos 

Vagabonds supera a disseminação através dos Socials. 

 Explorar o comportamento social em redes móveis oportunistas tem recebido 

recentemente uma atenção considerável, o que é visto em propostas de protocolos de 

roteamento como  SimBetTS [12], [29], BUBBLE Rap [25] e PeopleRank [26], os quais 
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usam métricas baseadas no comportamento social dos usuários dos dispositivos para 

realizar decisões de encaminhamento. Isso sem falar nos protocolos que utilizam o 

conhecimento explícito de relações de amizade, que também foram propostos e 

demonstraram uma política de roteamento mais eficiente em comparação aos protocolos 

que não funcionam em cima do conhecimento do comportamento social humano [30], 

[31].  Todos esses protocolos citados roteiam sobre “fortes laços” entre os usuários 

móveis, inferidos ou do comportamento do contato ou de amizades declaradas. Estes 

esforços anteriores são ampliados em [24], explorando-se o papel e o potencial de 

dispositivos não sociais (Vagabonds, por assim dizer) antes ignorados para a 

comunicação e disseminação de dados entre dispositivos móveis.  
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4. O Problema dos Nós Preferidos 

 O objetivo deste capítulo é discorrer sobre o problema motivador da dissertação, 

sua importância no âmbito das pesquisas em redes oportunistas e o impacto deste 

problema na confecção de novos protocolos. 

4.1. Tráfego Intenso através de Determinados Nós 

 A análise do comportamento social humano tem sido o fator de incentivo para 

muitas pesquisas na área de redes oportunistas. As redes sociais, que de certa forma 

traduzem as relações humanas, deixam um rastro on-line das informações sobre o 

ambiente em que os usuários estão inseridos: o contexto. A mobilidade diária dos seres 

humanos faz com que os novos protocolos oportunistas desenvolvidos se valham das 

informações registradas, por exemplo, em um Facebook ou em um Twitter de 

smartphones, tablets ou quaisquer outros dispositivos carregados por seus proprietários. 

Estas informações reunidas geram esse contexto, que é o mecanismo utilizado por esses 

novos protocolos na tomada de decisão de encaminhamento de uma mensagem que 

resulte em uma alta taxa de entrega sem réplicas redundantes e desnecessárias, o que 

comprometeria o desempenho da rede. 

 Como visto na Seção 2.3, as redes oportunistas não deixam de ser um conceito 

mais amplo que engloba as DTNs, e por extensão os protocolos de roteamento até então 

propostos. Em [36], o roteamento em DTNs requer a resposta para duas questões: 

 i) Como um nó escolhe o melhor próximo salto para o resto da rota;  

 ii) Como a carga de tráfego é distribuída entre os usuários.  

 Em [36], a maioria dos trabalhos existentes tem focado em maximizar a vazão e 

minimizar o número de encaminhamentos a fim de se obter algoritmos eficientes com 

altas taxas de entrega, mas, com algumas exceções, não houve nenhuma atenção à 

escalabilidade e confiabilidade. Porém, a natureza intrínseca das DTNs, baseada tanto 
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na interação humana quanto nos dispositivos móveis que seus usuários transportam no 

dia-a-dia, faz com que essas redes sejam propensas a falhas. 

 Segundo [35], os traces de contato utilizados pelos algoritmos de roteamento 

DTN estão atrelados às redes sociais [31], e as redes sociais são um caso particular de 

redes complexas [37], [38]. Uma das características de tais redes é que elas exibem uma 

distribuição de conectividade “fat-tail”, onde poucos nós possuem muitas conexões, 

enquanto a maioria tem muito poucas. Uma vez que as mensagens são enviadas através 

de contatos, é inevitável que a maioria dos nós mais conectados transportem a maioria 

do tráfego, daí produzindo uma distribuição de carga injusta. Isto é verdadeiro mesmo 

se o tráfego é encaminhado aleatoriamente. A Figura 4.1 mostra como apenas poucos 

nós têm uma frequência maior de retransmissão de mensagens em detrimento da grande 

maioria. 

 Este problema identificado em [35] mostra que mecanismos de encaminhamento 

que tendem a utilizar apenas os nós mais preferidos, característico dos protocolos 

baseados em contexto social, podem sofrer com a constante seleção de nós com energia 

e/ou armazenamento insuficientes: nós que são mais conectados em uma rede social 

(isto é, nós com mais “amigos”) podem ser selecionados com mais frequência para o 

encaminhamento de mensagens, podendo causar carga desleal [36] no sistema. Nas 

simulações feitas em [35] foi demonstrado que 63% do tráfego é encaminhado através 

de apenas 10% dos nós quando se utiliza protocolos que dependem somente dos nós 

mais preferidos para encaminhamento.  

 Entende-se, portanto, que nós preferidos são aqueles mais conectados em uma 

rede social que, em virtude dessa característica, são os mais requisitados como 

retransmissores por protocolos oportunistas com base social. 

 Existem diversos trabalhos sobre disseminação de dados em redes oportunistas 

publicados, porém poucos abordam uma solução para a questão de nós preferidos no 

encaminhamento/disseminação das mensagens da origem ao destino. Em [28] essa 

questão é novamente abordada e proposto um novo protocolo de roteamento oportunista, 

o Social Role Routing (SRR), que tenta resolver esse desafio.  

 A ideia em [28] é que o protocolo utilize informação pré-existente de uma rede 

social, tal como a rede de amigos de um usuário do Facebook, de forma a identificar nós 

com relações de contato similares para determinar os papéis sociais que eles irão possuir 

na rede e enfim usar estes papéis para inferir as decisões de roteamento. Passando-se a 

mensagem para nós com um papel similar em uma rede oportunista, são selecionadas 
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rotas alternativas para o envio da mensagem quando os nós preferidos não estão 

disponíveis na rede, ou se estiverem, evita-se assim que estes sejam sobrecarregados. 

Ao restringir os dispositivos que queiram usar um mesmo nó repetidamente como um 

intermediário para a entrega da mensagem a apenas aqueles que possuam o mesmo 

papel social deste nó preferido, pode-se assim também economizar energia deste nó 

mais social, devido ao reduzido número de mensagens trafegadas através dele. 

 A Figura 4.2 exemplifica um grafo de contatos, onde as mensagens roteadas do 

grupo A para o B através do melhor caminho (nó 1) podem sobrecarregá-lo. Usando 

uma rota alternativa formada por nós com papéis sociais similares ao nó 1 (nós 12 e 13) 

pode ser o mais apropriado no encaminhamento de algumas mensagens.  
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Figure 2: Frequency of nodes as relays

gies for PSNs. In contrast, we want to employ heterogeneous pop-
ularity to help designing more efficient forwarding strategies: we
prefer to choose popular hubs as relays rather than unpopular ones.

Dataset 30 percentile 70 percentile Mean
HongKong 0.000 0.000 0.017

Reality 0.005 0.050 0.070
Infocom06 0.121 0.221 0.188
Cambridge 0.052 0.194 0.220

Table 2: Normalised node centrality across experiments

4. INFERRING HUMAN COMMUNITIES
A social network consists of a set of people forming socially mean-
ingful relationships, where prominent patterns or information flow
are observed. In PSN, social networks could map to computer net-
works since people carry the computer devices. To answer the sec-
ond question we need community detection algorithms. In this sec-
tion, we introduce and evaluate two centralised community detec-
tion algorithms: K-CLIQUE by Palla et al. and weighted network
analysis (WNA) by Newman [28] [24]. We use these two centralised
algorithm to uncover the community structures in the mobile traces,
and we believe our evaluation of these algorithms is also beneficial
for the future traces study by the mobile research community.

Many centralised community detection methods have been pro-
posed and examined in the literature (see the recent review papers
by Newman [25] and Danon et al. [4]). The criteria we use to se-
lect a centralised detection method are the ability to uncover over-
lapping communities, and a high degree of automation (low man-
ual involvement). In real human societies, one person may belong
to multiple communities and hence it is important to uncover this
feature when we study human networks. K-CLIQUE method can
satisfy this requirement, but was designed for binary graphs, thus
we must threshold the edges of the contact graphs in our mobility
traces to use this method and it is difficult to choose an optimum
threshold manually [28]. On the other hand, (WNA) can work on
weighted graphs directly, and doesn’t need thresholding, but it can-
not detect overlapping communities [24]. Thus we chose to use
both K-CLIQUE and WNA; they have favourable features and can
compliment each other.

W388800, k=3 W388800, 
k=4

W648000,  
k=3

W648000, k=4

Figure 3: Communities based on contact durations with weight
threshold = 388800s (4.5days), 648000s (7.5days) and k=3,4 (Re-
ality)

4.1 K-CLIQUE Community Detection
Palla et al. define a k-clique community as a union of all k-cliques
(complete subgraphs of size k) that can be reached from each other
through a series of adjacent k-cliques, where two k-cliques are said
to be adjacent if they share k ° 1 nodes. As k is increased, the
k-clique communities shrink, but on the other hand become more
cohesive since their member nodes have to be part of at least one k-
clique. We have applied this on all the datasets above. Here we take
Reality as an example, since it contains a reasonably large number
of nodes, and lasts for a long period of time. Out of 100 exper-
imental participants, 75 are either students or faculty in the MIT
Media Laboratory, while the remaining 25 are incoming students
at the adjacent MIT Sloan business school. Of the 75 users at the
Media lab, 20 are incoming masters students and 5 are incoming
MIT freshmen.

First we look at communities detected by using a contact thresh-
old of 388,800 seconds or 4.5 days on the 9 months Reality
dataset. The threshold was obtained from assuming 3 lectures
per week;with 4 weeks per month and a total trace duration of 9
months(2% of the total links are taken into consideration). Re-
search students in the same office may stay together all day, so
their contact duration threshold could be very large. For students
attending lectures, this estimation can be reasonable. Using a looser
threshold still detects the links with much stronger fit. We observe
8 communities of size (16,7,7,7,6,5,4,3) when k = 3. When k = 4,
the 3-clique community is eliminated and other communities shrink
or are eliminated, and only 5 communities of size (13,7,5,5,4) left.
All of these 5 communities are disjoint. When k = 5, 3 commu-
nities of size (9,6,5) remains, the size-9 one and the size-5 one are
split from the 13-sized one in the 4-clique case. Moving to k = 6
and k = 7, there are 2 communities and 1 community respectively.
We are also interested in knowing about small groups which are
tightly knit. We set a strict threshold of 648,000 seconds, that is
on average 1 hour per weekday, 4 weeks per month, and for a total
of 9 months. Around 1% of the links are taken into account for
the community detection. When k = 3, there are three disjoint
communities of size (12,7,3). When k = 4, there are only two
communities left of size (8,6). Figure 3 shows the 3-clique and 4-
clique communities of 648,000 seconds threshold with its counter
parts of 388,800 seconds. A single 7-clique community remains in
k = 5 and k = 6 cases, this 7-clique community is the same as in
the 388,800 second case. These 7 people could be people from a
same research group, they know each other and have long contact
with each other.

 
Figura 4.1. Frequência de nós como retransmissores [25] 
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The SimbetTS [3] protocol decides whether a node should
forward a message to an encountered node using a combi-
nation of three social-network-analysis measures: between-
ness [4], similarity (the number of ties that two nodes
share) and tie-strength (the recency, duration and number of
encounters between two nodes). As nodes encounter each
other, they share encounter histories, update their utility
scores (the normalised sum of the three measures), and use
this utility to decide whether to forward a message.

BubbleRap [5] also uses social network information, by
grouping nodes into communities. By ranking nodes within
a community, and having hierarchical communities, Bub-
bleRap allows nodes to “bubble up” a message to a node
if it has a higher rank within the same community or is a
member of a community that is closer to the destination.

These, and other existing protocols such as Habit [6], use
metrics based on locally-available information. Such infor-
mation is useful since it can be calculated from a node’s own
encounters, without requiring any global knowledge. Using
an encounter history to make an informed decision, however,
means that a number of encounters must take place before
the routing protocol works as intended. Thus, the SimBetTS
authors propose that some time (15% in their simulations) be
reserved as a “warm-up” period, during which nodes gather
encounter information, but do not forward messages.

Other protocols, like ours, use pre-existing social net-
work information, or what we hereafter refer to as self-
reported social networks (SRSNs). Mtibaa et al. [7] use
SRSN information from online social networks to compute
node rankings. The rationale is that nodes with a higher
rank will generally be more central, and therefore good
candidates for exchanging messages. Pietiläinen et al. [8]
describe an architecture that uses SRSNs to bootstrap an
opportunistic network. Nodes use their SRSN as a list of
permitted intermediaries, and can decide to add nodes to this
list over the network lifetime. Boldrini et al [9] also consider
roles, but these are based on users’ behavioural history and
not on graph structure.

Our proposed protocol builds on these existing protocols
in two ways. First, we demonstrate that SRSN information
can be used to build a protocol that operates effectively
without the need to accumulate node encounter histories,
making it useful for bootstrapping a network. Second, unlike
existing protocols, we make inferences from the SRSN
information, determining social roles in an attempt to avoid
overloading popular nodes. Our protocol uses information
gathered from knowledge of the entire network, but during
network operation nodes only need knowledge of a small
network graph to work effectively.

III. ROLE ANALYSIS FOR ROUTING

In society we are members of various social networks,
from work relationships to sports clubs to connections
with our neighbours. Our goal is to use a record of these
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Figure 1. An example node contact graph. Routing messages from group
A to B via the shortest path (node 1) may overburden the device’s resources.
Utilising an alternative path (nodes 12 and 13) for some messages may be
more appropriate.

social network data to create SRSNs, such as our Facebook
“friends”, that can aid opportunistic routing. By constraining
the devices that can use a particular node as an intermediary
for message delivery to only those members of a node’s
SRSN, we may save energy (due to the reduced number of
forwarded messages) at little expense (as a node’s SRSN
members may be more likely to aid message delivery).

Certain nodes may be more central in an SRSN, however,
and therefore required to do a larger share of message-
forwarding on behalf of other devices. This may lead to
the device being overloaded. For example in Figure 1, all
messages sent by nodes in group A to group B would likely
go through node 1 (as it is on the shortest path). Node 1
might therefore run out of battery quickly, or be less likely to
participate in an opportunistic network if its resources were
to be heavily-utilised. We thus need to find nodes that can
function similarly to node 1 (in that they connect group A to
group B). In this case messages could be routed via nodes
12 and 13, which can be used as an alternative forwarding
path. This is similar to using alternative path forwarding in
MANETs [10] to avoid overloading nodes.

As well as being members of social networks, we function
as members of various roles. For instance, we can view a
business as a network of employees, all of whom have partic-
ular roles defining their connections to the other employees.
Assistant managers connect managers to non-managerial
employees. If an assistant manager is unavailable to pass
on instructions to employees, a manager may select another
assistant manager to do so, as all members in the assistant
manager role perform the same task (giving instructions).

We extend this to opportunistic routing. By passing mes-
sages to nodes performing a similar role in an opportunistic
network, we can find alternative nodes: to avoid overloading
preferred nodes, or when preferred nodes are unavailable.

We focus on roles derived from the graph structure of
the SRSN, where we expect that the explicit declaration of
contacts is sufficient to provide roles that will be useful in
opportunistic forwarding. While it is possible to derive roles
from node encounters, it is outside the scope of this paper.

 
Figura 4.2. Um exemplo de grafo de contatos [28] 

4.2. Cenário Denso para Melhor Propagação de Dados entre Nós 

 Conforme abordado no Capítulo 3, foi identificado em experimentos com traces 

de mobilidade realísticos que a densidade populacional de dispositivos móveis é um 

fator que não pode ser ignorado nas futuras concepções de protocolos oportunistas, já 

que a eficácia de disseminação de dados é mais uma questão de densidade de contato 

em uma determinada área do que tão somente uma questão de comportamento social. 

Obviamente que se vale aqui de uma questão espaço-temporal nessa prerrogativa. Vide 

o exemplo de um restaurante durante o período de almoço: o que faz reunir tantas 

pessoas diferentes em um mesmo local a uma determinada hora do dia? Não uma 

relação social por completo, mas sim o interesse comum de se alimentar.  

 A disseminação de dados aqui pode ser melhor explorada. Não por conta de um 

contexto social dos proprietários dos dispositivos móveis, pois a periodicidade com que 

determinados usuários retornam ao restaurante, por esta frequência refletir sua 

preferência pelo local, de certa forma configura traços do seu comportamento social, 

mas sim pela maior quantidade destes reunidos em uma área específica como 

consequência da busca da satisfação de uma necessidade comum em um mesmo lugar 

durante um determinado horário compartilhado pela grande maioria. 

 Com base neste cenário, a abordagem de densidade de dispositivos pode 

responder a seguinte pergunta: como diminuir o custo de se utilizar nós preferidos em 

uma rede oportunista que é representado pelo rápido consumo de seus recursos de 

energia, onde a tomada de decisão para o encaminhamento de dados entre eles se dá em 

função de um comportamento social dos usuários dos dispositivos? Pode ser vantajoso 

então considerar também um cenário denso de dispositivos com o intuito de se valer de 
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mais opções de nós com características sociais semelhantes aos preferidos para efeito de 

redistribuição de carga entre os nós ao invés de, como visto em [28], utilizar apenas 

aqueles que são obviamente os mais apropriados.  

 Para economizar energia em ambientes móveis, tais protocolos de roteamento 

devem, portanto, minimizar o encaminhamento desnecessário de mensagem. A 

investigação desta questão é o cerne de nossa pesquisa, que culmina no próximo 

capítulo desta dissertação, onde é idealizado e proposto a alteração em um consagrado 

protocolo de roteamento de rede oportunista baseado em contexto social, o BUBBLE 

Rap, cuja mecânica é aplicada para fazer uma distribuição de carga mais justa, no que 

diz respeito a participação dos nós no envio de mensagens, e consequente redução no 

consumo de energia dos nós mais conectados. Esta proposta resulta no protocolo 

SOCLEER. 
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5. O Protocolo Proposto 

5.1. A Ideia  

 Segundo [32], projetar redes como as de roteamento de veículos ou redes de 

comunicação é um problema altamente combinatório, tanto pelo porte que essas redes 

apresentam, como pela complexidade dos seus esquemas de interligação. Assim, muitos 

problemas complexos de otimização surgem frequentemente em aplicações voltadas 

para esses tipos de redes. 

 O crescimento exponencial de soluções possíveis, como o tamanho da instância 

do problema, torna inviável a procura direta de uma solução de valor ótimo. Nestes 

casos, métodos heurísticos ou aproximativos são empregados para encontrar soluções 

sub-ótimas (aproximadas) de qualidade aceitável [32]. 

 O problema objeto desta pesquisa, porém, é para [32] característico de algoritmos 

gulosos, cujas técnicas heurísticas são mais diretas e preocupadas em achar apenas uma 

solução, caindo com frequência em ótimos locais. Outras técnicas, porém, se destinam a 

pesquisar com mais cuidado o espaço de soluções, na tentativa de obter resultados mais 

próximos do ótimo global. 

 A proposta desta pesquisa que visa tentar aliviar a carga de nós preferidos, 

fundamentou-se na alteração do decisor de roteamento de um consagrado protocolo 

oportunista com base social, o BUBBLE Rap, no qual foi aplicado um novo mecanismo 

baseado em um sorteio simples para escolha dos nós retransmissores da mensagem, 

conforme descrito na Seção 1.2. 

5.2. O Protocolo BUBBLE Rap 

 Segundo [25] as pessoas têm diferentes papéis e popularidades na sociedade, e 

essa premissa tende a ser verdadeira também em uma rede. Logo, a primeira parte da 
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estratégia de encaminhamento é que as mensagens sejam transmitidas para nós que são 

mais populares do que o nó atual detentor da mensagem. Essas mesmas pessoas formam 

comunidades em suas vidas sociais, e isso também deve ser observado na camada de 

rede. Daí, a segunda parte da estratégia de encaminhamento é identificar quais os 

membros das comunidades de destino para usá-los como retransmissores. 

 Baseado nessas estratégias foi desenvolvido pelo trabalho em [25] o protocolo 

BUBBLE Rap, cujo algoritmo se vale de duas hipóteses: 

 i) Cada nó pertence a pelo menos uma comunidade, o que permite a existência de 

comunidades de nó único. 

 ii) Cada nó tem um ranking global (isto é, centralidade global) em todo o sistema, 

e também um ranking local dentro de sua comunidade local. Ele também pode pertencer 

a várias comunidades e, portanto, pode ter vários rankings locais. 

 O encaminhamento de mensagens nessa abordagem funciona da seguinte forma: 

uma comunidade, segundo o conceito apresentado na Seção 2.5.1, é formada por nós 

com conexões mais fortes entre eles do que com outros nós, refletindo uma divisão 

estruturada da sociedade humana que é típica de redes sociais. Para identificação dessas 

comunidades foi proposto inicialmente em [39] o esquema LABEL, onde cada nó deve 

ter um rótulo (label) que informa aos outros nós de sua filiação; os nós do próximo salto 

são então selecionados se eles pertencem a mesma filiação (mesmo rótulo) que o 

destino. Em outras palavras, esses rótulos ajudam no encaminhamento com base na 

simples ideia de que as pessoas pertencentes a mesma comunidade têm mais 

probabilidade de se encontrarem com frequência e, assim, atuar como encaminhadores 

adequados para mensagens destinadas a membros de uma mesma comunidade. Cada nó 

então mantém uma ideia de sua comunidade local, um grupo de nós com os quais se 

encontra com frequência. Isso também aproxima seu valor de centralidade dentro da 

rede social definida por esta comunidade local e dentro da rede social global definida 

por todos os nós.  

  Quando um nó tem uma mensagem para um destino d e este não faz parte da sua 

comunidade local, o nó encaminha a mensagem para aqueles “mais globalmente 

centrais”, os quais estima-se possuir um valor maior de centralidade global dentro de 

um ranking hierárquico de popularidade (centralidade). A ideia aqui é que os nós 

centrais, ou seja, mais populares na rede social são mais prováveis de contactar o 

destino. Desta forma, conforme ilustrado na Figura 5.3, a mensagem “borbulha” na rede 

social para nós mais centrais até que um nó que relate d na sua comunidade local é 
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encontrado. Neste ponto, a mensagem é somente roteada dentro dos nós desta 

comunidade, seguindo um mesmo ranking hierárquico de popularidade, porém agora 

restrito a comunidade local, e propagada para nós localmente mais centrais ou até ser 

entregue ao destino. 

 Este método não requer que cada nó conheça o ranking de todos os outros nós do 

sistema, mas apenas poder comparar o ranking com o nó encontrado para repassar a 

mensagem usando uma abordagem gulosa, ou seja, sempre preferindo uma solução de 

valor ótimo. A fim de reduzir o custo, exige-se também que sempre que uma mensagem 

seja entregue à comunidade, o portador original possa excluir esta mensagem de seu 

buffer para evitar uma disseminação adicional. Isso presume que o membro da 

comunidade possa entregar esta mensagem. Por isso, este algoritmo, cujo pseudo-

código está estruturado na Figura 5.2 é chamado de BUBBLE (bolha), usando a 

metáfora da bolha como representação de uma comunidade [25]. Este algoritmo 

combina o conhecimento da estrutura de comunidade com o conhecimento da 

centralidade do nó para tomar decisões de encaminhamento. 

 Para aplicações práticas, isto é, como o BUBBLE pode ser implementado de forma 

distribuída, cada dispositivo móvel deve ser capaz de detectar sua própria comunidade e 

calcular seus valores de centralidade.  

 Em [34] são propostos três algoritmos, denominados SIMPLE, K-CLIQUE e 

MODULARITY para detecção distribuída de comunidade e foi provado que a precisão 

de detecção do algoritmo K-CLIQUE centralizado pode ser de até 85%. O algoritmo 

BUBBLE é implementado então de forma distribuída em [25], utilizando os métodos 

descritos em [34] para detectar as comunidades, como também o método de 

aproximação descrito em [25] que é resumido a seguir para cálculo do valor de 

centralidade individual de forma descentralizada. 

 A partir da análise de traces em [25], verificou-se que o grau total (nós únicos 

vistos por um nó ao longo do período do experimento) não é uma boa aproximação da 

centralidade nó. Em vez disso o grau por unidade de tempo, por exemplo, o número de 

nós únicos observados por 6 horas e a centralidade do nó têm um elevado valor de 

correlação. Pode-se ver na Figura 5.1, que alguns nós com um alto grau total ainda não 

são bons retransmissores. Esta figura também mostra que o grau de 6 horas está bem 

correlacionado com o valor de centralidade, com o coeficiente de correlação tão alto 

quanto 0,9511. Portanto, o número de pessoas que se conhecem é o que menos importa, 

mas sim a frequência com que se interagem. Por conveniência de notação, este grau 
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médio por unidade de tempo é referido como DEGREE. 

 

4.2 Weighted Network Analysis
In this section, we implement and apply Newman’s weighted net-
work analysis (WNA) for our data analysis [24]. 6 Our contribution
is also the extension of the unweighted modularity proposed in [26]
to a weighted version, and use this as a measurement of the fitness
of the communities it detects.

For each community partitioning of a network, one can compute
the corresponding modularity value using the following definition
of modularity (Q):
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the fraction of the edges that fall within communities. Modularity
is defined as the difference between this fraction and, the fraction
of the edges that would be expected to fall within the communities
if the edges were assigned randomly but keeping the degrees of the
vertices unchanged. The algorithm is essentially a genetic algo-
rithm, using the modularity as the measurement of fitness. Instead
of testing on some mutations of the current best solutions, it enu-
merates all possible merges of any two communities in the current
solution, evaluates the relative fitness of the resulting merges, and
chooses the best solution as the seed for the next iteration.

Table 3 summarises the communities detected by applying WNA
on the four datasets. According to Newman [24], nonzero Q values
indicate deviations from randomness; values around 0.3 or more
usually indicate good divisions. For the Infocom06 case, the Q

max

value is low; this indicates that the community partition is not very
good in this case. This also agrees with the fact that in a conference
the community boundary becomes blurred. For the Reality case, the
Q value is high; this reflects the more diverse campus environment.
For the Cambridge data, the two groups spound by WNA is exactly
matched the two groups (1st year and 2nd year) of students selected
for the experiment.

Dataset Info06 Camb Reality HK
Q

max

0.2280 0.4227 0.5682 0.6439
Max. Community Size 13 18 23 139

No. Communities 4 2 8 19
Avg. Community Size 8.000 16.500 9.875 45.684
No. Community Nodes 32 33 73 868

Total No. of Nodes 78 36 97 868

Table 3: Communities detected from the four datasets

These centralised community detection algorithms give us rich
information about the human social clustering and are useful for
offline data analysis on mobility traces collected. We can use them
to explore structures in the data and hence design useful forwarding
strategies, security measures, and killer applications.

5. DISTRIBUTED BUBBLE RAP
For practical applications, we want to look further into how BUB-
BLE can be implemented in a distributed way. To achieve this, each
6During the implementation, we found two different interpretations
of the algorithm in the paper. We believe that we have chosen the
correct one after the confirmation of the author.
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Figure 4: Correlation of rank with total degree and rank with
unit time degree (Reality)

device should be able to detect its own community and calculate
its centrality values. Hui et al. proposed three algorithms, named
SIMPLE, K-CLIQUE and MODULARITY, for distributed commu-
nity detection, and they proved that the detecting accuracy can be
up to 85% of the centralised K-CLIQUE algorithm [12]. Here we
introduce our distributed BUBBLE algorithm, DiBuBB, which uses
the methods of Hui et al. [12] to detect communities and uses our
approximation method to calculate individual centrality value in a
decentralised manner.

From trace analysis, we found that the total degree (unique nodes
seen by a node throughout the experiment period) is not a good ap-
proximation of the node centrality. Instead the degree per unit time
(for example the number of unique nodes seen per 6 hours 7) and
the node centrality have a high correlation value. We can see from
Figure 4 that some nodes with a high total degree are still not good
carriers. It also shows that the 6-hour degree is well correlated to
the centrality value, with correlation coefficient as high as 0.9511.
Therefore the number of people you know is less important matter
too much, but how frequently you interact with these people does
matter. For convenience of notation, we refer to this average unit-
time degree as DEGREE.

However, the average unit-time degree calculated throughout the
whole experimental period is still difficult for each node to calcu-
late individually. We then consider the degree for previous unit-
time slot (we call this the slot window) such that when two nodes
meet each other, they compare how many unique nodes they have
met in the previous unit-time slot (e.g. 6 hours). We call this ap-
proach the single window (S-Window). Another approach is to cal-
culate the average value on all previous windows, such as from yes-
terday to now, then calculate the average degree for every 6 hours.
We call this approach the cumulative window (C-Window). This
technique is similar to exponential smoothing [31], which we will
investigate in further work.

We will further show in Section 6 that DEGREE, S-Window, and
C-Window can approximate the pre-calculated centrality quite well
and the centrality measured in the past can be used as future pre-
dictor. Here we first specify DiBuBB as an algorithm, which uses
the distributed K-CLIQUE algorithm to detect local commmunity
and C-Window to approximate its own global and local centrality
values. Besides that, it operate exactly like BUBBLE.

6. RESULTS AND EVALUATIONS
In order to evaluate different forwarding algorithms, we use the
same HaggleSim emulator as we used in Section 3. The original
7We chose 6 hours here based on our intuition that daily life is di-
vided into 4 main periods – morning, afternoon, evening and night
– each almost 6 hours. But we want to examine the impact of this
period in the future.

 
Figura 5.1. Correlação da classificação com grau total e classificação com grau por 

unidade de tempo (trace MIT Reality) [25] 
 

 No entanto, o grau médio por unidade de tempo calculado ao longo de todo o 

período experimental ainda é difícil para cada nó para calcular individualmente. Foi 

então considerado o grau por fatias de unidade de tempo anteriores (chamadas de slot 

window) de tal forma que, quando dois nós se encontram, eles comparam quantos nós 

únicos encontraram na fatia de unidade de tempo anterior (por exemplo, 6 horas). Essa  

abordagem é chamada de janela única (S-Window). Outra abordagem consiste em 

calcular o valor médio sobre todas as janelas anteriores, tal como de ontem para hoje, e 

então calcular o grau médio para cada 6 horas. Essa abordagem é chamada de janela 

cumulativa (C-Window). 

 Conforme [25], o Distributed BUBBLE Rap é então especificado como um 

algoritmo que usa o algoritmo K-CLIQUE distribuído para detectar a comunidade local 

e o C-Window para aproximar os seus próprios valores de centralidade (ranking) local e 

global. Além disso, ele funciona exatamente como o BUBBLE. A descrição da 

implementação dos algoritmos aqui mencionados para detecção de comunidade e 

cálculo da centralidade encontram-se no Apêndice desta dissertação. 
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should also be observed in the network layer – hence the second
part of the forwarding strategy is to identify the members of desti-
nation communities, and to use them as relays. Together, we call
this BUBBLE forwarding.

For this algorithm, we make two assumptions:

• Each node belongs to at least one community. Here we allow
single node communities to exist.

• Each node has a global ranking (i.e.global centrality) across
the whole system, and also a local ranking within its local
community. It may also belong to multiple communities and
hence may have multiple local rankings.

Forwarding is carried out as follows. If a node has a message des-
tined for another node, this node first bubbles the message up the
hierarchical ranking tree using the global ranking, until it reaches a
node which is in the same community as the destination node. Then
the local ranking system is used instead of the global ranking, and
the message continues to bubble up through the local ranking tree
until the destination is reached or the message expires. This method
does not require every node to know the ranking of all other nodes
in the system, but just to be able to compare ranking with the node
encountered, and to push the message using a greedy approach.
In order to reduce cost, we also require that whenever a message is
delivered to the community, the original carrier can delete this mes-
sage from its buffer to prevent further dissemination. This assumes
that the community member can deliver this message. We call this
algorithm BUBBLE, using the metaphor of bubble for a community.

Algorithm 1: BUBBLE RAP
begin

foreach EncounteredNode_i do
if (LabelOf(currentNode) == LabelOf(destination)) then

if (LabelOf(EncounteredNode_i) ==
LabelOf(destination))

and
(LocalRankOf(EncounteredNode_i) >

LocalRankOf(currentNode))
then

EncounteredNode_i.addMessageToBuffer(message)

else
if (LabelOf(EncounteredNode_i) ==

LabelOf(destination))
or

(GlobalRankOf(EncounteredNode_i) >

GlobalRankOf(currentNode))
then

EncounteredNode_i.addMessageToBuffer(message)

end

The forwarding process fits our intuition and is taken from real
life experiences. First you try to forward the message via surround-
ing people more popular than you, and then you bubble it up to
well-known popular people in the wider-community, such as a post-
man. When the postman meets a member of the destination com-
munity, the message will be passed to that community. The first
community member who receives the message will try to identify
more popular members within the community, and bubble the mes-
sage up again within the local hierarchy, until the message reaches
a very popular member, or the destination itself, or the message ex-
pires. Figure 1 illustrates the BUBBLE algorithm and Algorithm 1
summarise the operations in a flat community (not hierarchical 4)
space.
4We will discuss the hierarchical structures in the conclusion sec-
tion.

Ranking

Source

Destination

Global Community

Sub community

Sub community

Subsub community

Figure 1: Illustration of the BUBBLE algorithm

In the rest of this paper, we evaluate BUBBLE to confirm our intu-
ition that social based forwarding in general, and BUBBLE specifi-
cally, form a viable and effective approach in PSNs, and answer the
four questions posed in the introduction.

We answer the first question by looking at the human hetero-
geneity in the dataset. To calculate the individual centrality value
for each node, we take an numerical approach. First we carry out
a large number of emulations of unlimited flooding with different
uniformly distributed traffic patterns created using the HaggleSim
emulator [11], which can replay the collected mobility traces and
emulate different forwarding strategies for every contact event.
Then we count the number of times a node acts as a relay for other
nodes on all the shortest delay deliveries. Here the shortest delay
delivery refers to the case when the same message is delivered to
the destination through different paths, and we only count the de-
livery with the shortest delay. We call this number the betweenness
centrality of this node in this temporal graph 5. Of course, we can
normalise it to the highest value found. Here we use unlimited
flooding since it can explore the largest range of delivery alterna-
tives with the shortest delay. This definition captures the spirit of
the Freeman centrality [8].

Initially, we only consider a homogeneous communications pat-
tern, in the sense that every destination is equally likely, and we do
not weigh the traffic matrix by locality. We then calculate the global
centrality value for the whole homogeneous system. Later, we will
analyse the heterogeneous system, once we have understood the
community structure.

Figure 2 shows the number of times a node falls on the shortest
paths between all other node pairs. We can simply treat this as
the centrality of a node in the system. We observed a very wide
heterogeneity in each experiment. This clearly shows that there is a
small number of nodes which have extremely high relaying ability,
and a large number of nodes have moderate or low centrality values,
across all experiments. The 30, 70 percentiles and the means of
normalised individual node centrality are shown in Table 2, which
tell the heterogeneity of each system.

This matches well with our intuition of human heterogeneity.
People differ in their popularity. For instance, a salesperson or
politician interacts with many others, making themselves highly-
ranked nodes in our graph, compared to (say) the average computer
scientist. Homogeneity might favour different forwarding strate-

5We will show in Section 5 how to approximate it in a distributed
way.

 
Figura 5.2. Pseudo-código do Algoritmo do BUBBLE Rap [25] 
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In the rest of this paper, we evaluate BUBBLE to confirm our intu-
ition that social based forwarding in general, and BUBBLE specifi-
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Figura 5.3. Ilustração do Algoritmo do BUBBLE Rap [25] 
 

5.3. O Novo Algoritmo 

 A seguir é apresentada a motivação pelo uso do BUBBLE Rap como base no 

desenvolvimento do novo algoritmo e o que foi proposto como alteração no algoritmo 

original para que o objetivo desta pesquisa seja alcançado. 
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5.3.1. Motivação do Uso do BUBBLE Rap 

 A escolha do BUBBLE Rap como base para o desenvolvimento do novo algoritmo 

motivou-se segundo os seguintes critérios: 

 i) É uma das principais referências, senão a principal, em protocolos de 

roteamento para redes oportunistas com base social, como pode ser visto em [5], [28], 

[44], [46] e [48]; 

 ii) Outros trabalhos posteriores que se valem do comportamento humano como 

fator a ser utilizado no desenvolvimento de novos protocolos oportunistas confrontam 

seus resultados com o BUBBLE Rap, como apresentado em [43]; 

 O fato do BUBBLE Rap já se encontrar implementado em linguagem de 

programação Java, mesma linguagem do simulador ONE específico para se simular 

cenários voltados para DTNs, foi um facilitador na manipulação e confronto dos 

resultados simulados, bem como na alteração do código fonte original para adaptação 

deste às necessidades desta pesquisa. 

 Como já mencionado, a principal idéia por trás do BUBBLE Rap é que este 

trabalha sob a hipótese de uma estrutura específica das relações sociais dos usuários, 

explorando as propriedades desta estrutura para selecionar caminhos. Especificamente, 

ele se concentra em dois aspectos de uma rede social: a comunidade e a centralidade. A 

sociedade humana está estruturada em comunidades, e dentro de uma comunidade 

alguns são mais populares do que outros: eles têm uma alta centralidade. As mensagens 

são enviadas da comunidade de origem para nós de maior ranking (ou seja, os usuários 

mais sociáveis) até que um contato dentro da comunidade do destino seja encontrado. 

Através da disseminação as mensagens são armazenadas nos nós mais populares, que 

têm mais chances de entrar em contato com a comunidade do destino [5].  

 O que se percebeu nas simulações com o BUBBLE Rap é que este não guarda a 

centralidade calculada dos nós no momento em que entram em contato para efeito do 

encaminhamento da mensagem até o nó de destino. Como o teste desta métrica é feito 

em tempo de execução do algoritmo de um nó para outro nó, obviamente que, em um 

grafo formado num instante t de conexão, sempre os nós conectados ao nó detentor da 

mensagem que tiverem maior centralidade (conexões ativas) que este a receberão para 

posterior encaminhamento, considerando-se que dentre tais nós conectados não seja 

identificado nem o destino, nem um nó que esteja na comunidade do destino, situações 

onde a centralidade não é considerada para efeito de entrega da mensagem. Esta é uma 
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abordagem gulosa do próprio protocolo, conforme descrito na Seção 5.2, e configura o 

problema apresentado no Capítulo 4, pois um nó com mais conexões é mais sociável, ou 

seja, ele possui mais “amigos” conectados na rede. Tendo, portanto, centralidade de 

grau maior que os demais, o nó mais conectado vai ser sempre mais utilizado em 

detrimento dos outros com centralidade próxima a este, porém menor. 

5.3.2. A Alteração Proposta  

 Face a esta questão descrita acima, presente não só no BUBBLE Rap, mas também 

nos demais protocolos de encaminhamento oportunista com base social, conforme 

estudo de [35], foi desenvolvida uma melhoria no BUBBLE Rap arquitetada em um 

mecanismo de sorteio simples (randômico). Neste sorteio, ao invés do protocolo enviar 

imediatamente a mensagem ao nó conectado que possua maior centralidade que a sua, 

como o faz o BUBBLE Rap, durante o tempo t em que o grafo de contatos é formado as 

centralidades são calculadas como de costume, porém armazenadas em uma lista de 

centralidades. Isso vale tanto para a centralidade global, quanto para a local, que 

continuam sendo utilizadas da mesma forma que o algoritmo original. A partir daí, essa 

lista é ordenada decrescentemente do nó com maior centralidade para o nó de menor 

centralidade, onde então um método criado para efetuar o sorteio é invocado. Este 

método efetua um sorteio de n nós, sendo o mínimo de 1 e o máximo de 10, dentre os 

maiores em centralidade contidos na lista para encaminhar a mensagem.  

 Foi escolhido o valor máximo de 10 nós para sorteio, pois para o trace de 

mobilidade utilizado, o RollerNet, o qual será descrito com mais detalhes no Capítulo 6, 

verificou-se em logs ativados no código do novo protocolo que, durante as simulações, 

as listas montadas (seja local ou global) não ultrapassavam na média esse valor em 

quantidade de elementos nelas contidos. Mas, para outros traces de mobilidade esse 

valor máximo deve ser alterado. 

 Cabe ressaltar que nem todos os nós que compõem a lista são elegíveis ao sorteio, 

mas apenas aqueles dentro de uma faixa delimitadora, podendo ser variável, que vai do 

nó de maior centralidade até aquele dentro do índice que delimita a faixa. Em outras 

palavras, se são sorteados, por exemplo, 3 nós dentre 5 de maior centralidade em uma 

lista contendo 8 nós, participarão dos sorteio, após a ordenação decrescente da lista, os 

nós nas posições de índice [0], [1], [2], [3] e [4]. O uso desta faixa delimitadora foi 

descartado em algumas simulações. Na Seção 6.3 são descritos os cenários de sorteio 

utilizados. 
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 A idealização do sorteio simples como mecanismo decisor para retransmissão de 

conteúdo tem por objetivo reduzir as réplicas de informação na rede e, por conseguinte, 

reduzir a carga de participação dos nós no envio de mensagem, pois somente os nós 

sorteados segundo a regra estabelecida acima funcionarão como retransmissores. Isso 

vislumbra também que o consumo de bateria dos nós reduza, pois nem todos estarão 

gerando réplicas. Logo, o gasto com utilização de CPU para recepção, armazenamento e 

retransmissão tende a diminuir e, assim, as perdas de energia com esse processamento 

para os nós não sorteados. Além disso, a alternância de opções dentre as melhores 

motivada pelo sorteio pode fazer com que um nó mais conectado não seja sempre o 

mais escolhido para se encaminhar a mensagem, pois haverá outros tão sociáveis quanto 

que serão escolhidos também. 

  Esse novo protocolo oriundo da implementação dessa melhoria no BUBBLE Rap 

foi denominado de SOCLEER (Social-based Energy-Efficient Routing Protocol). 

 Tirando o fato da criação das listas, da seleção dos nós candidatos que farão parte 

delas para efeito do sorteio segundo suas respectivas centralidades (global ou local) e do 

sorteio em si dos nós aos quais a mensagem será encaminhada, o mecanismo decisor do 

SOCLEER é semelhante ao do BUBBLE Rap para efeitos de detecção de comunidade e 

cálculo das respectivas centralidades, pois foi em cima dele que a alteração proposta foi 

montada. 

 Sendo assim, o pseudocódigo do SOCLEER está estruturado da seguinte forma 

(Figura 5.4):  
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Início 

 Para cada nó conectado (conexão ativa) faça  

   Se (o nó conectado é o destino) 

    Entrega a mensagem ao nó 

   Senão  

    se (o nó conectado está na comunidade do destino e o nó detentor da mensagem não) 

     Entrega a mensagem ao nó  

   Senão  

    se (o nó conectado não está na comunidade do destino e o nó detentor da mensagem está) 

     Não entrega a mensagem 

   Senão  

    se (ambos estão na comunidade do destino) 

     Se (a centralidade local do nó conectado > centralidade local do nó detentor da mensagem) 

      Armazena a centralidade local do nó(s) conectado(s) e a(s) respectiva(s) conexão(ões)          

      em uma lista de centralidades locais 

     Senão 

      Não armazena a centralidade/conexão na lista 

   Senão  

    se (ambos não estão na comunidade do destino) 

     Se (a centralidade global do nó conectado > centralidade global do nó detentor da mensagem) 

      Armazena a centralidade global do nó(s) conectado(s) e a(s) respectiva(s) conexão(ões)  

      em uma lista de centralidades globais 

     Senão 

      Não armazena a centralidade/conexão na lista 

 Fim-Para  

 Se (lista local <> null & > 0) 

   Se (lista local = 1)  

   Entrega a mensagem ao nó 

   Senão  

    Ordena a lista local e a devolve (conexões candidatas) para sorteio 

    Efetua o sorteio de n conexão(ões) da lista delimitada por faixa 

    Entrega a mensagem ao(s) nó(s) referente(s) à(s) conexão(ões) sorteada(s) 

 Senão  

   se (lista global <> null & > 0) 

    Se (lista global = 1) 

     Entrega a mensagem ao nó 

    Senão       

     Ordena a lista global e a devolve (conexões candidatas) para sorteio  

     Efetua o sorteio de n conexão(ões) da lista delimitada por faixa 

     Entrega a mensagem ao(s) nó(s) referente(s) à(s) conexão(ões) sorteada(s)  

Fim 

Figura 5.4. Pseudo-código do SOCLEER 

5.4. A Implementação 

 O SOCLEER foi codificado em linguagem de programação Java utilizando-se  

para tal a JDK 1.6, e a IDE Eclipse. O código-fonte foi desenvolvido com base na 

implementação original do BUBBLE Rap desenvolvida na mesma linguagem por P.J. 
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Dillon1 da University of Pittsburgh.  

 As definições das classes Java tanto para o BUBBLE Rap, quanto para o 

SOCLEER encontram-se descritas nos Anexos I e II, respectivamente. Uma avaliação 

do desempenho da implementação será apresentada no Capítulo 6. 

 

  

 

 

 

 

 

 
                                                
1 http://people.cs.pitt.edu/~pdillon 
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6. Avaliação de Desempenho 

Este capítulo tem por objetivo apresentar e explicar os resultados obtidos com as 

simulações efetuadas acordo com o cenário, trace realístico de mobilidade e as métricas 

de avaliação utilizados. 

6.1. Traces Reais de Mobilidade 

 O método de pesquisa utilizado pelo presente trabalho foi a simulação. 

Experimentos reais envolvendo disseminação oportunista de dados são muito custosos e 

complexos. Além disso, dependendo do tipo de experimento a ser realizado, os 

requisitos necessários podem variar, mas, no geral, há a necessidade de pessoas, antenas, 

computadores, softwares configurados previamente para o experimento, e é claro, 

dispositivos móveis. Enfim, todo um aparato se faz necessário para a realização de 

experimentos. Porém, para esse tipo de experimento, já existem bases de dados de 

traces reais de mobilidade, como a disponível no CRAWDAD2. Desta base dados foram 

extraídos os traces de mobilidade a serem utilizados na avaliação do algoritmo proposto.  

 Da base CRAWDAD foi escolhido o RollerNet [42], que é um dataset contendo 

traces de 62 dispositivos iMotes que foram distribuídos para um grupo de pessoas a fim 

de coletar qualquer varredura oportunista de outros dispositivos Bluetooth de grupos de 

patinadores (incluindo os iMotes distribuídos), compostos por uma multidão de cerca de 

2.500 pessoas que participaram de uma turnê de patinação pela cidade de Paris na 

França pelo período de 3h. Segundo relatado nos experimentos de [42], o RollerNet é o 

primeiro trace de conectividade a ser tanto denso quanto altamente móvel. A Figura 6.1 

ilustra os grafos de contatos acumulados por tempo simulado do trace RollerNet, o que 

demonstra a alta densidade desse trace, visto a enorme quantidade de arestas entre os 

                                                
2 crawdad.cs.dartmouth.edu 
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nós da rede. 

6.2. Métricas de Avaliação 

 As métricas de rede analisadas foram extraídas dos relatórios gerados como saída 

no simulador utilizado, onde foram feitos o tratamento desses arquivos-texto e a 

extração dos resultados obtidos nestes através de scripts em linguagem AWK, que 

contém código para tratamento dos dados gerados pelos arquivos de saída do simulador. 

Com os dados tratados e extraídos para exibição gráfica dos mesmos, foi feita a 

plotagem utilizando-se a ferramenta opensource Gnuplot3. 

 As métricas de rede analisadas foram as seguintes: 

• Fração de mensagens entregues (Fme): quantidade de mensagens entregues 

(Qme) dividido pela quantidade de mensagens criadas na origem (Qmc) 

Fme = Qme; 
          Qmc 

• Overhead (O): quantidade da diferença entre mensagens retransmitidas 

(Qmr) e as mensagens entregues (Qme) dividido pela quantidade de 

mensagens entregues (Qme) 

O = (Qmr – Qme); 
      Qme 

• Latência (L): tempo que a mensagem leva desde sua criação até a chegada ao 

destino 

L = Δt (mtn – mt0); 

• Número médio de saltos: número médio de saltos realizados pelas 

mensagens desde a origem até o destino; 

• Participação dos nós no envio de mensagens [49]: quantidade média de 

vezes em que um nó é requisitado para encaminhar uma mensagem (neste 

cálculo, somente as mensagens entregues foram incluídas); 

• Consumo de bateria dos dispositivos móveis: quantidade média de energia 

gasta pelos nós durante o envio e recepção de mensagens e a cada scan na 

rede. 

                                                
3 http://www.gnuplot.info/ 
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Figura 6.1. Grafo de contatos acumulados por tempo simulado do trace RollerNet 

6.3. Cenário de Simulação 

 Como simulador da rede, foi utilizado o ONE (Opportunistic Network 

Environment), que é um simulador desenvolvido em Java voltado para pesquisas em 

redes oportunistas. Trata-se de uma engine de simulação de eventos discretos baseado 

em agentes [33]. As principais funções do simulador ONE são: modelar o movimento 

do nó, os contatos entre nós, roteamento e processamento de mensagens. A coleta e 

análise de resultados de simulações são realizadas por meio de visualização, relatórios e 

ferramentas de pós-processamento. Os elementos e as suas interações no simulador 

ONE são mostrados na Figura 6.2. 
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as delivery ratio, overhead ratio, average latency, etc. The simulator also includes a 

graphical user interface (GUI) that displays a visualization of the simulation state 

showing the locations, active contacts and messages carried by the nodes. 

Figure 4.1 Overview of the ONE simulation environment [19] 

 

4.1.1 Software architecture 

Figure 4.2 depicts the packages in the ONE simulator and the new packages added into 

the ONE simulator to implement the functions of the SNbR router. The figure shows the 

dependencies between the packages. Core components of the simulator such as classes 

presenting a DTN host or a connection are in the core package. GUI-related classes are in 

the gui package which also has the playfield sub-package containing classes presenting 

graphical objects in the play field view. Generic user interface class and the text-based 

console class are stored in the ui package. The G(UI) classes instantiate SimScenario and 

World classes from the core package which in turn create instances of routing modules 

from the routing package and movement models from the movement package. During the 

simulation, routing and movement modules provide output for report modules from the 

report package. The test package is not directly related to the simulator, but it contains a 

set of unit and system tests that can be run to check if the system performs as expected.  

 
Figura 6.2. Visão geral do ambiente de simulação do ONE [33] 

  

 O cenário de simulação é descrito a seguir: 

• Traces de mobilidade: 1 (RollerNet) 

• Protocolos comparados: Epidêmico, PROPHET, BUBBLE Rap 

• TTL: infinito (definiu-se como o tempo total de simulação do trace utilizado) 

• Mensagens criadas: 1.000, 10.000, 20.000, 30.000 

• Tempo de simulação: 9999 s (equivalente a duração de tempo do trace utilizado) 

• Tamanho da mensagem: 50 kB 

• Tamanho do buffer: 1 GB e 2 GB 

• Interface de rede: Bluetooth 

• Carga máxima da bateria: 2.300 mAh 

• Perda de energia por scan: 0,44 mAs 

• Energia gasta por envio e recepção de mensagem: 0,038 mAs  

• Tempo de recarga: não foi necessário recarga durante a simulação 

• Granularidade dos reports de energia: de 15 em 15 min 

• Rodadas de simulação: 10  

• Intervalo de confiança (% T-Student): 0,05 (95%) 

  As simulações foram feitas por linha de comando, não necessitando de modo 

gráfico, já que foram 10 rodadas sem a necessidade de utilização de mapas e modelos 

de mobilidade, pois foram usados traces reais que seguem o comportamento do contato 

humano como insumo.  

 Assumiu-se que cada nó é um smartphone e que os valores utilizados para a carga 

máxima de energia da bateria, perda de energia por scan da rede e energia gasta por 
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envio e recebimento de mensagens foram tomadas com base na maioria dos 

smartphones atuais. Por exemplo, um smartphone HTC One tem uma carga máxima de 

bateria de 2.300 mAh. No entanto, o cenário simulado utilizando o trace RollerNet não 

reflete uma realidade total no que diz respeito ao consumo de energia dos dispositivos, 

uma vez que foram desconsiderados alguns fatores que influenciam o consumo de 

bateria, como brilho da tela, acesso a Internet (seja por celular ou por Wi-Fi), envio e 

recepção de chamadas telefônicas e a utilização de aplicativos embarcados nos 

dispositivos. Além disso, a própria complexidade para efetivação do mecanismo de 

sorteio do SOCLEER no consumo de energia também foi desconsiderada. 

 Tanto para o BUBBLE Rap, assim como para o SOCLEER, definiu-se nas 

simulações o valor 5 como o número máximo de distribuições de mensagens (k). 

Conforme já descrito na Seção 5.2, o K-CLIQUE e o C-Window são os algoritmos 

utilizados pelo BUBBLE Rap para detecção de comunidades e cálculo das centralidades, 

respectivamente, e estes foram os mesmos utilizados pelo SOCLEER. No cálculo das 

centralidades através do C-Window foi definido, em ambos os protocolos, o tempo de 

10 minutos como janela de tempo de espera antes de se recalcular novos valores. 

 Inicialmente, para uma carga de 1.000 mensagens geradas, foram configurados 

diferentes cenários de simulação para o SOCLEER. Essa variação nos cenários serviu 

para testar, no que diz respeito às métricas avaliadas, a maior efetividade do método de 

sorteio de nós como intermediários no envio da mensagem dentre os de maiores 

centralidades guardadas. Os cenários de sorteio definidos foram os seguintes (6 

cenários): 

• Sorteio de 1 nó dentre 2 de maior centralidade; 

• Sorteio de 2 nós dentre 3 de maior centralidade; 

• Sorteio de 3 nós dentre 5 de maior centralidade; 

• Sorteio de 3 nós dentre todos os elementos da lista; 

• Sorteio de 5 nós dentre todos os elementos da lista; 

• Sorteio de 10 nós dentre todos os elementos da lista. 

 Após a extração, plotagem gráfica e análise dos resultados para os cenários 

simulados acima, percebeu-se em alguns cenários um melhor desempenho nas métricas 

de participação dos nós no envio de mensagem e o consumo de bateria quando 

confrontadas com os resultados do BUBBLE Rap. Posto isso, novas simulações foram 

feitas repetindo-se tais cenários, onde se efetuou nova carga de 10.000 mensagens 
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geradas. Assim, os cenários de simulação para o SOCLEER com carga de 10.000 

mensagens passaram a ser os seguintes (3 cenários): 

• Sorteio de 1 nó dentre 2 de maior centralidade; 

• Sorteio de 2 nós dentre 3 de maior centralidade; 

• Sorteio de 10 nós dentre todos os elementos da lista. 

  Após nova extração, plotagem gráfica e análise dos resultados para os cenários 

acima, percebeu-se que o cenário de simulação do SOCLEER que obteve os melhores 

resultados com relação ao consumo de bateria dos nós, tanto os preferidos como todos 

os outros nós envolvidos, foi o com sorteio de 1 nó dentre 2 de maior centralidade. Para 

uma análise mais profunda desta métrica, houve a necessidade de aumentar novamente 

a carga de mensagens, desta vez para 20.000 e, posteriormente, para 30.000 mensagens. 

Nas simulações com os protocolos Epidêmico, PROPHET e BUBBLE Rap, foi utilizada 

a mesma regra de carga de mensagens, ou seja, 1.000, 10.000, 20.000 e 30.000. Os 

resultados dessas simulações e as mudanças de cenários serão explicados mais 

detalhadamente na Seção 6.4.  

  Os relatórios gerados que foram base para coleta através de scripts em 

linguagem AWK, plotagem gráfica dos resultados via Gnuplot e posterior análise foram 

os seguintes: 

• AdjacencyGraphvizReport: relatório para construção de grafos de contatos das 

conexões compatível com a ferramenta Graphviz4. 

• DeliveredMessagesReport: relatório que mostra o caminho feito pelas 

mensagens geradas do nó de origem até a entrega ao nó de destino. Os dados 

extraídos deste relatório foram insumos para plotagem gráfica da participação 

dos nós no envio de mensagens. 

• EnergyLevelReport: relatório que apresenta a quantidade restante de bateria a 

consumir por granularidade de tempo. Os dados extraídos deste relatório foram 

insumos para plotagem gráfica do consumo de energia por granularidade de 

tempo. Foi utilizada a adaptação de Denis Silva5 para o módulo de energia 

(energy module), uma implementação que dá suporte à geração de relatórios de 

nível de energia na simulação de quaisquer protocolos no ONE. 

• MessageStatsReport: relatório que gera várias estatísticas sobre a performance 

                                                
4 http://www.graphviz.org/ 
5 Módulo de energia publicado em http://www.netlab.tkk.fi/tutkimus/dtn/theone/ 
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de entrega de mensagem. Os dados extraídos deste relatório foram insumos para 

plotagem gráfica da fração média de mensagens entregues, latência média, 

overhead médio e número médio de saltos por rota. 

6.4. Resultados Obtidos 

 De acordo com a idealização do sorteio simples como mecanismo decisor do 

SOCLEER, descrita na Seção 5.3.1, espera-se obter como resultado para se verificar a 

eficiência da solução proposta através da simulação com trace real de mobilidade, uma 

maior utilização de nós conhecidos dentro de uma comunidade social que talvez não 

fossem utilizados em um primeiro momento para a transmissão da informação. Mas, 

irão servir como alívio na carga de envio de mensagens para nós frequentemente 

utilizados quando estes encontrarem-se saturados, isto é, com seus recursos de energia 

no limite de disponibilidade. Para tal, serão confrontados os resultados simulados da 

nova implementação com os obtidos com o BUBBLE Rap, a fim de medir se os nós 

identificados como preferidos no encaminhamento oportunista de mensagens neste 

protocolo tiveram assim suas requisições decrementadas com a implementação da 

técnica de sorteio simples do SOCLEER. 

 Entendeu-se, com base nos estudos em [35], que seria necessário uma margem de 

corte percentual na participação dos nós no envio de mensagens para se determinar a 

ocorrência de nós preferidos, a fim de confrontar os resultados obtidos nas simulações 

do SOCLEER com o BUBBLE Rap, e de forma a melhor analisar também o consumo 

de bateria destes. Considera-se, portanto, para efeito desta pesquisa, que nós preferidos 

encontram-se num patamar de corte onde ocorre a participação média de nós no envio 

de mensagem em p% da média total de mensagens criadas nas rodadas de simulação. 

6.4.1. Entendendo os Cortes 

 A seguir é explicado o critério dos cortes nos gráficos de participação dos nós no 

envio de mensagens:  

• Corte de 6%: houve a participação média de n nós no envio de mensagens de pelo 

menos 6% da média de total de mensagens criadas por rodadas de simulação. 

• Corte de 5%: houve a participação média de n nós no envio de mensagens de pelo 

menos 5% da média de total de mensagens criadas por rodadas de simulação. 

• Corte de 4%: houve a participação média de n nós no envio de mensagens de pelo 
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menos 4% da média de total de mensagens criadas por rodadas de simulação. 

 Cortes acima de 6% foram considerados desprezíveis para análise de ocorrência 

de nós preferidos, enquanto que cortes abaixo de 4% foram muito abrangentes na 

seleção dos nós, não dando a devida evidência de ocorrência de nós preferidos, pois 

englobava a quase totalidade dos nós contidos no trace para efeito desta análise. 

 Cabe ressaltar que os cortes definidos são margens delimitadoras utilizadas para 

se identificar a ocorrência de nós preferidos como um todo, trazendo assim uma visão 

geral do problema, porém não evidencia o quanto cada nó participou ou deixou de 

participar de forma única no envio de mensagens aos se confrontar os resultados das 

simulações do SOCLEER com o BUBBLE Rap. Para tanto, será abordado na Seção 

6.4.6 a variação quantitativa na participação individual de cada nó no envio de 

mensagem dentro dos cortes percentuais para identificação de nós preferidos. 

6.4.2. Cenário com Carga de 1.000 Mensagens Criadas 

 Nesta seção são apresentados os resultados das simulações dos protocolos 

BUBBLE Rap e SOCLEER com o trace de mobilidade realístico RollerNet para um 

cenário de 1.000 mensagens criadas. São comparadas e analisadas as medições de 

participação dos nós no envio de mensagens, baseado no estudo anterior publicado em 

[49], e o desempenho dos nós preferidos no que diz respeito ao consumo de energia. 

Com relação a esta última medição foi levada em consideração também as simulações 

com os protocolos Epidêmico e PROPHET para todos os nós. 

 Para efeito de análise dos resultados, os critérios de corte utilizados nas plotagens 

gráficas foram de 5% e 6%, pois estes foram os mais expressivos do SOCLEER no que 

diz respeito à redução de ocorrência de nós preferidos e redistribuição na carga de 

participação dos nós no envio de mensagens em confronto com o BUBBLE Rap. 
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• Corte médio de 5%: 
 

 
Figura 6.3. Participação dos nós no envio de mensagens simulando o BUBBLE Rap 

para um corte de 5% 
 

  

 

 
Figura 6.4. Participação dos nós no envio de mensagens simulando o SOCLEER 

para um corte de 5% 
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 O corte de 5% apresentou uma redução de ocorrência de nós preferidos e 

redistribuição na carga de participação dos nós no envio de mensagens em confronto 

com o BUBBLE Rap da ordem de 8,06%, não importando o cenário de sorteio – foram 

28 ocorrências em 62 (45,16%) para o SOCLEER contra 33 em 62 (53,22%) do 

BUBBLE Rap. A única exceção foi para o sorteio de 3 nós dentre todos os elementos da 

lista (sem faixa) que registrou variação positiva de 6,46% (29/62 = 46,77%) em 

comparação ao BUBBLE Rap. 

 

• Corte médio de 6%: 

 
Figura 6.5. Participação dos nós no envio de mensagens simulando o BUBBLE Rap 

para um corte de 6% 
 

 

 



 58 

 
Figura 6.6. Participação dos nós no envio de mensagens simulando o SOCLEER 

para um corte de 6% 
 

 Já para o corte de 6% como limite para se determinar a ocorrência de nós 

preferidos, verificou-se para o SOCLEER que este foi o que obteve a melhor 

redistribuição absoluta na participação de tais nós no envio de mensagens no confronto 

com a ocorrência destes mesmos nós no BUBBLE Rap, onde houve uma redução de 

14,52% na ocorrência, não importando o cenário de sorteio – foram 15 ocorrências em 

62 (24,19%) para o SOCLEER contra 24 em 62 (38,71%) do BUBBLE Rap. 

 Posteriormente a esta primeira análise e tendo ela por base, foi avaliada a métrica 

de consumo de bateria em todos os nós existentes no trace, como também nos nós 

preferidos identificados na simulação do BUBBLE Rap somente para o corte de 6%. 

 Nas simulações contendo uma carga de 1.000 mensagens, os resultados não 

evidenciaram para o SOCLEER uma sensível economia de bateria dos dispositivos 

frente aos demais protocolos confrontados. Apesar de ter apresentado um quantitativo 

ainda que pequeno, variando de 0,0157% a 0,0175% a mais de energia residual nos nós 

para todos os cenários de sorteio em confronto com o BUBBLE Rap, de 0,828% a 

0,830% em confronto com o Epidêmico e de 0,197% a 0,199% em confronto com o 

PROPHET, sendo todos esses limites percentuais referentes aos cenários do SOCLEER 

com sorteio de 3 nós dentre 5 de maior centralidade e de 1 nó dentre 2 de maior 

centralidade, respectivamente, percebeu-se, conforme Tabela 6.1, que os cenários de 

sorteio do SOCLEER com melhor desempenho neste quesito foram justamente o do 

sorteio de 1 nó dentre 2 de maior centralidade, além do sorteio de 2 nós dentre 3 de 

maior centralidade e o sorteio de 10 nós dentre todos os elementos da lista.  
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Protocolo 0 900 1800 2700 3600 4500 5400 6300 7200 8100 9000 9900
SOCLEER111de12 2300 2287,66 2274,7585 2261,5413 2248,5811 2235,7167 2222,8698 2209,9633 2197,1282 2184,1243 2171,306 2158,214
SOCLEER121de13 2300 2287,66 2274,7465 2261,5171 2248,5558 2235,6927 2222,8276 2209,9351 2197,0989 2184,0907 2171,2865 2158,1952
SOCLEER131de15 2300 2287,6599 2274,7464 2261,5192 2248,5557 2235,6918 2222,8182 2209,9248 2197,0718 2184,0515 2171,2663 2158,1736
SOCLEER131sem1faixa 2300 2287,66 2274,7456 2261,5185 2248,5547 2235,6924 2222,8178 2209,9233 2197,071 2184,0522 2171,2683 2158,1755
SOCLEER151sem1faixa 2300 2287,6597 2274,7466 2261,5185 2248,5553 2235,6923 2222,8184 2209,9258 2197,0765 2184,0566 2171,2702 2158,1782
SOCLEER1101sem1faixa 2300 2287,66 2274,7462 2261,5196 2248,5561 2235,6938 2222,8213 2209,9273 2197,0781 2184,0594 2171,273 2158,1814
Bubble1Rap 2300 2287,6589 2274,6309 2261,3529 2248,3204 2235,4399 2222,5726 2209,6568 2196,7744 2183,6822 2170,9362 2157,8114
PROPHET 2300 2288,0324 2273,2526 2257,0689 2241,8105 2226,863 2211,9594 2196,9288 2182,6074 2167,3082 2153,3162 2139,1131
Epidemico 2300 2287,4306 2273,6531 2260,2727 2246,8736 2233,5754 2220,2984 2206,939 2193,8002 2180,3628 2167,2528 2153,6285

Legenda:
Melhor1desempenho
Segundo1melhor
Terceiro1melhor

Tempo,Decorrido,de,Simulação

 
Tabela 6.1. Desempenho do consumo de bateria para os protocolos e cenários 

estudados para uma carga de 1.000 mensagens 
 

 Com base nessa segunda análise, nas Figuras 6.7 e 6.8 são comparados os 

resultados da medição de consumo de bateria de cada um dos protocolos simulados para 

todos os nós participantes, bem como aqueles identificados como preferidos dentro da 

margem de 6%. Foram descartados, portanto, na plotagem desses resultados, os cenários 

de sorteio do SOCLEER de 3 nós dentre 5 de maior centralidade, de 3 nós dentre todos 

os elementos da lista e de 5 nós dentre todos os elementos da lista. 

 

 
Figura 6.7. Média de energia residual de todos os nós em mAh 
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Figura 6.8. Média de energia residual dos nós preferidos identificados no corte de 

6% em mAh 
 
 O fato de o desempenho do SOCLEER em consumo de bateria dos nós para um 

cenário com carga de 1.000 mensagens criadas ter sido quase idêntico ao BUBBLE Rap 

pode ser decorrente de se utilizar um trace, que apesar de denso, não possui muitos nós.  

 Conforme descrito na Seção 5.3.1, durante as simulações, as listas montadas (seja 

local ou global) não ultrapassavam na média o valor 10 em quantidade de elementos 

nelas contidos. Isso pode ser considerado um impacto negativo para o SOCLEER na 

retransmissão de mensagens na rede em comparação ao BUBBLE Rap, pois num 

cenário de sorteio de 10 nós dentre todos os elementos contidos na lista, por exemplo, 

esse cenário pode muito bem ficar idêntico ao BUBBLE Rap em determinados 

momentos da simulação, gerando um resultado final bem parecido no que diz respeito 

ao consumo de bateria, como evidenciado na Tabela 6.1. 

 Como o mecanismo de sorteio simples do SOCLEER foi arquitetado para se valer 

de um cenário não só denso, mas com uma quantidade significativa de nós na rede de 

forma a efetuar uma redistribuição de carga no envio de mensagens e com isso reduzir o 

consumo de bateria, tendo-se poucas réplicas de mensagem na rede trafegando por 

poucos nós, o resultado final pode não ser tão diferente assim. 

6.4.3. Cenário com Carga de 10.000 Mensagens Criadas 

 Nesta Seção são plotados graficamente os resultados das simulações dos 

protocolos BUBBLE Rap e SOCLEER com o trace de mobilidade realístico RollerNet 
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para um cenário de 10.000 mensagens criadas. São comparadas e analisadas as 

medições de participação dos nós no envio de mensagens e o desempenho dos nós 

preferidos no que diz respeito ao consumo de energia. Com relação a esta última 

medição foram levadas em consideração também as simulações com os protocolos 

Epidêmico e PROPHET para todos os nós. 

 A partir do momento que a carga de mensagens criadas foi aumentada para 10.000, 

observou-se nos resultados das simulações que os cortes de 4%, 5% e 6% foram os que 

obtiveram uma variação positiva na redução de ocorrência de nós preferidos e 

redistribuição na carga de participação dos nós no envio de mensagens com percentuais 

mais expressivos do SOCLEER em confronto com o BUBBLE Rap, porém, inferiores 

ao maior percentual de variação referente ao cenário anterior com carga de 1.000 

mensagens. 

 

• Corte médio de 6%: 

 
Figura 6.9. Participação dos nós no envio de mensagens simulando o BUBBLE Rap 

para um corte de 6% 
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Figura 6.10. Participação dos nós no envio de mensagens simulando o SOCLEER 

para um corte de 6% 

 
• Corte médio de 5%: 

 
Figura 6.11. Participação dos nós no envio de mensagens simulando o BUBBLE 

Rap para um corte de 5% 
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Figura 6.12. Participação dos nós no envio de mensagens simulando o SOCLEER 

para um corte de 5% 

 
• Corte médio de 4%: 

 

 
 

Figura 6.13. Participação dos nós no envio de mensagens simulando o BUBBLE 
Rap para um corte de 4% 
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Figura 6.14. Participação dos nós no envio de mensagens simulando o SOCLEER 

para um corte de 4% 
 

  A variação positiva de 9,68% foi evidenciada no cenário do SOCLEER para um 

sorteio de 1 nó dentre 2 de maior centralidade a um corte de 4% - foram 35 ocorrências 

em 62 (56,45%) para o SOCLEER contra 41 em 62 (66,13%) do BUBBLE Rap, 

enquanto que as variações de 8,06% foram evidenciadas tanto para os sorteios de 1 nó 

dentre 2 de maior centralidade e de 10 nós dentre todos os elementos da lista a um corte 

de 5% - foram 20 ocorrências em 62 (32,26%) para o SOCLEER contra 25 em 62 

(40,32%) do BUBBLE Rap, quanto para os sorteios de 2 nós dentre 3 de maior 

centralidade e de 10 nós dentre todos os elementos da lista a um corte de 6% - sendo 7 

ocorrências em 62 (11,29%) para o SOCLEER contra 12 em 62 (19,35%) do BUBBLE 

Rap. 

  Com base nessa análise, procedeu-se com a verificação do consumo de bateria 

para os cenários acima e percebeu-se que o cenário com sorteio de 1 nó dentre 2 de 

maior centralidade foi o que apresentou melhor desempenho em se tratando de energia 

residual frente ao BUBBLE Rap, da ordem de 0,31%, embora a diferença de ganho 

residual frente aos demais cenários de sorteio não tivesse sido tão expressiva assim, 

conforme Tabela 6.2 a seguir. 
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Protocolo 0 900 1800 2700 3600 4500 5400 6300 7200 8100 9000 9900
SOCLEER111de12 2300 2287,5603 2271,7802 2253,2832 2235,7793 2218,4969 2201,0451 2183,7569 2166,8869 2149,842 2133,6923 2117,0955
SOCLEER121de13 2300 2287,5603 2271,7025 2252,9392 2235,4456 2217,9667 2200,364 2183,0296 2166,163 2149,0029 2132,8469 2116,2426
SOCLEER1101sem1faixa 2300 2287,5603 2271,7094 2252,9202 2235,3562 2217,8201 2200,1305 2182,7421 2165,7653 2148,5325 2132,3416 2115,7265
Bubble1Rap 2300 2287,5551 2271,0498 2251,4558 2232,989 2214,7204 2196,5137 2178,9101 2161,1858 2143,0965 2126,7453 2109,9571
PROPHET 2300 2287,5307 2268,3019 2247,2662 2225,8567 2204,1598 2182,6956 2161,7761 2139,9241 2118,7668 2098,7758 2077,9783
Epidemico 2300 2285,9853 2263,119 2238,3681 2214,3355 2191,4981 2169,4395 2147,005 2125,8948 2103,2722 2083,4558 2062,1212

Legenda:
Melhor1desempenho
Segundo1melhor
Terceiro1melhor

Tempo+Decorrido+de+Simulação

 
Tabela 6.2. Desempenho do consumo de bateria para os protocolos e cenários 

estudados para uma carga de 10.000 mensagens 
 

  Entretanto, como a participação dos nós no envio de mensagens ficou melhor 

redistribuída no cenário do SOCLEER com sorteio de 1 nó dentre 2 de maior 

centralidade a um corte de 4% (9,68%), optou-se dar prosseguimento utilizando este 

cenário para plotagem de resultados de consumo de bateria e posterior aumento de carga 

de mensagens. 

 
 

Figura 6.15. Média de energia residual de todos os nós em mAh 
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Figura 6.16. Média de energia residual dos nós preferidos identificados no corte de 
4% em mAh 

 

  Para um cenário com uma quantidade maior de mensagens criadas, o número de 

réplicas na rede aumenta e aí sim o mecanismo de sorteio simples do SOCLEER passa a 

funcionar um pouco melhor em relação ao BUBBLE Rap no que diz respeito ao 

consumo de bateria, pois este gera mais réplicas que o SOCLEER em virtude da 

particularidade de seu mecanismo decisor de encaminhamento de mensagens. 

6.4.4. Cenário com Carga de 20.000 Mensagens Criadas 

  Nesta Seção são plotados graficamente os resultados das simulações dos 

protocolos BUBBLE Rap e SOCLEER com o trace de mobilidade realístico RollerNet 

para um cenário de 20.000 mensagens criadas. São comparadas e analisadas as 

medições de participação dos nós no envio de mensagens e o desempenho dos nós 

preferidos no que diz respeito ao consumo de energia. Com relação a esta última 

medição foram levadas em consideração também as simulações com os protocolos 

Epidêmico e PROPHET para todos os nós. 

  Com o aumento da carga de mensagens na rede para 20.000, os resultados da 

simulação mostraram que os cortes de 4% e 5% foram idênticos, com uma variação 

positiva na redistribuição da carga entre nós de 3,23%. Porém, novamente este 

percentual reduziu com relação aos cenários descritos em 6.4.2 e 6.4.3.  
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• Corte médio de 5%: 

 
Figura 6.17. Participação dos nós no envio de mensagens simulando o BUBBLE 

Rap para um corte de 5% 
 

 
Figura 6.18. Participação dos nós no envio de mensagens simulando o SOCLEER 

para um corte de 5% 

• Corte médio de 4%: 

 
Figura 6.19. Participação dos nós no envio de mensagens simulando o BUBBLE 

Rap para um corte de 4% 
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Figura 6.20. Participação dos nós no envio de mensagens simulando o SOCLEER 

para um corte de 4% 
 

 A variação de 3,23% deveu-se tanto às 31 ocorrências em 62 (50%) para o 

SOCLEER contra 33 em 62 (53,23%) para o BUBBLE Rap a um corte de 4% quanto às 

11 ocorrências em 62 (17,74%) para o SOCLEER contra 13 em 62 (20,97%) para o 

BUBBLE Rap a um corte de 5%.          

 Para efeito de análise de consumo de bateria dos nós, foram considerados ambos 

os cortes de 4% e 5% por apresentar idêntica variação positiva na redistribuição de 

carga na participação no envio de mensagens. Para este cenário de carga de 20.000, o 

SOCLEER teve um desempenho 0,54% superior ao BUBBLE Rap em economia de 

energia. 

 
 

Figura 6.21. Média de energia residual de todos os nós em mAh 
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Figura 6.22. Média de energia residual dos nós preferidos identificados no corte de 
5% em mAh 

 

 
 

Figura 6.23. Média de energia residual dos nós preferidos identificados no corte de 
4% em mAh 

 

6.4.5. Cenário com Carga de 30.000 Mensagens Criadas 

  Nesta seção são apresentados os resultados das simulações dos protocolos 

BUBBLE Rap e SOCLEER com o trace de mobilidade realístico RollerNet para um 

cenário de 30.000 mensagens criadas. Para isso, são comparadas e analisadas as 

medições de participação dos nós no envio de mensagens e o desempenho dos nós 
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preferidos no que diz respeito ao consumo de energia. Com relação a esta última 

medição, foram levadas em consideração também as simulações com os protocolos 

Epidêmico e PROPHET para todos os nós. 

  Para o cenário com carga de 30.000 mensagens, fez-se necessário o aumento do 

tamanho do buffer para 2 GB para as simulações com os protocolos afim de que o 

buffer pudesse comportar o quantitativo de mensagens criadas de 50 kB tamanho cada 

sem que houvesse estouro.  

  Os resultados da simulação mostraram que os cortes de 4% e 5% foram idênticos, 

com uma variação positiva na redistribuição da carga entre nós de 1,61%. Porém, 

novamente este percentual reduziu com relação aos cenários descritos nas Seções 6.4.2, 

6.4.3 e 6.4.4, sendo este o menor percentual positivo registrado na redistribuição de 

carga de participação no envio de mensagens entre os nós.  

  Note-se que, conforme explicado na Seção 6.4.1, não é identificado os nós 

preferidos pelos cortes nas simulações com o BUBBLE Rap nem a posterior 

redistribuição da carga destes de forma única (um-a-um) nas simulações com o 

SOCLEER, ou seja, o quanto cada nó participou ou deixou de participar 

individualmente no envio de mensagens. Levando-se em consideração esse critério, 

pode-se perceber um redistribuição de carga de forma quantitativa dos nós preferidos 

com outros nós tão sociais quanto segundo os cortes definidos. Essa variação 

quantitativa será analisada na Seção 6.4.6. 

  A seguir são apresentadas as plotagens gráficas destes resultados para os cortes de 

4% e 5%. 

 

• Corte médio de 5%: 

 
Figura 6.24. Participação dos nós no envio de mensagens simulando o BUBBLE 

Rap para um corte de 5% 
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Figura 6.25. Participação dos nós no envio de mensagens simulando o SOCLEER 

para um corte de 5% 
 

• Corte médio de 4%: 

 
Figura 6.26. Participação dos nós no envio de mensagens simulando o BUBBLE 

Rap para um corte de 4% 

 

Figura 6.27. Participação dos nós no envio de mensagens simulando o SOCLEER 
um corte de 4% 

  A variação de 1,61% deveu-se tanto às 23 ocorrências em 62 (37,1%) para o 

SOCLEER contra 24 em 62 (38,71%) para o BUBBLE Rap a um corte de 4% quanto às 

8 ocorrências em 62 (12,9%) para o SOCLEER contra 9 em 62 (14,51%) para o 

BUBBLE Rap a um corte de 5%.          
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  Para efeito de análise de consumo de bateria dos nós, foram considerados ambos 

os cortes de 4% e 5% por apresentarem a mesma variação positiva na redistribuição de 

carga na participação no envio de mensagens. Para este cenário de carga de 30.000 

mensagens, o SOCLEER teve um desempenho 0,53% superior ao BUBBLE Rap em 

economia de energia, uma variação 0,01% inferior se comparada ao desempenho com 

carga de 20.000 mensagens, o que faz os dois cenários apresentarem resultados 

praticamente que idênticos. 

 
Figura 6.28. Média de energia residual de todos os nós em mAh 

 
 

 
Figura 6.29. Média de energia residual dos nós preferidos identificados no corte de 

5% em mAh 
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Figura 6.30. Média de energia residual dos nós preferidos identificados no corte de 
4% em mAh 

 

6.4.6. Variação Quantitativa  

  Considerando-se uma variação quantitativa na participação de cada nó no envio de 

mensagem dentro dos cortes percentuais para identificação de nós preferidos, a Tabela 

6.3 mostra que o SOCLEER efetuou uma evidente redução da carga de participação 

para a ampla maioria dos nós. Levando-se em conta uma efetiva redistribuição, isto é, 

uma distribuição da participação dos nós preferidos no envio de mensagens, tanto para 

mais quanto para menos, com outros nós, o cenário com 30.000 mensagens foi o mais 

favorável de forma quantitativa por cada nó individualmente, apesar de não ter sido tão 

efetivo pela margem de corte. 

  Pode-se perceber também, por exemplo, no cenário de 30.000 mensagens, que os 

nós p8 e p18, considerados preferidos pela margem de corte de 4% no BUBBLE Rap, 

deixam de sê-lo no SOCLEER, além de terem suas participações individuais médias no 

envio de mensagem reduzidas quantitativamente de 1.271,3 e 1.230,0 para 1.174,4 e 

1.181,8, respectivamente. Outro exemplo similar também ocorre no cenário com carga 

de 10.000 mensagens, onde os nós p11 e p12, considerados preferidos pela margem de 

corte de 4% no BUBBLE Rap, deixam de sê-lo no SOCLEER, além de terem suas 

participações individuais médias no envio de mensagem reduzidas quantitativamente de 

414,4 e 408,8 para 366,6 e 366,8, respectivamente. 
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BUBBLE%RAP SOCLEER BUBBLE%RAP SOCLEER BUBBLE%RAP% SOCLEER BUBBLE%RAP% SOCLEER
p33:%2616,5 p33:%2503,4 p33:%1943,2 p33:%1884,3 p38:%1081,4 p38:%1061,5 p38:%108,2 p38:%115,6
p38:%2181,9 p38:%2130,0 p38:%1887,6 p38:%1834,0 p33:%1002,9 p33:%1008,1 p44:%105,0 p44:%110,7
p44:%1836,7 p14:%1908,0 p44:%1625,2 p44:%1612,4 p44:%941,6 p44:%958,7 p33:%98,7 p33:%99,8
p14:%1789,5 p44:%1868,2 p14:%1490,9 p14:%1519,7 p14:%823,4 p14:%852,4 p16:%82,6 p14:%82,5
p29:%1674,3 p1:%%1615,6 p1:%%1216,6 p1:%%1144,0 p1:%%677,8 p16:%645,0 p14:%79,1 p16:%78,4
p16:%1628,4 p16:%1612,8 p16:%1142,6 p16:%1139,7 p32:%651,4 p32:%635,7 p32:%72,7 p32:%72,1
p1:%%1548,0 p29:%1595,3 p29:%1130,2 p29:%1112,5 p16:%650,2 p1:%%623,9 p29:%70,9 p53:%67,7
p49:%1531,1 p49:%1564,4 p6:%%1115,8 p32:%1092,5 p29:%623,0 p53:%602,5 p28:%70,9 p0:%%65,5
p32:%1505,2 p32:%1492,9 p32:%1112,8 p6:%%1078,5 p49:%621,4 p6:%%601,3 p50:%70,6 p28:%65,1
p53:%1489,7 p53:%1491,3 p49:%1083,4 p49:%1058,3 p25:%619,7 p25:%589,1 p53:%70,2 p48:%64,3
p39:%1426,0 p6:%%1406,7 p53:%1026,3 p53:%1026,4 p53:%616,1 p29:%584,3 p1:%%68,7 p45:%63,8
p45:%1406,6 p39:%1341,6 p39:%1003,8 p0:%%963,2 p6:%%606,9 p28:%573,3 p0:%%68,0 p1:%%63,4
p6:%%1400,3 p48:%1334,4 p0:%%1001,5 p48:%958,8 p48:%599,6 p49:%559,0 p48:%66,3 p6:%%62,9
p48:%1327,7 p45:%1320,2 p48:%990,7 p25:%939,4 p28:%590,3 p48:%545,7 p49:%65,3 p50:%62,7
p0:%%1319,3 p7:%%1317,9 p25:%989,4 p39:%936,7 p0:%%579,9 p0:%%535,8 p43:%65,0 p29:%60,5
p37:%1308,9 p0:%%1308,4 p8:%%977,3 p28:%934,8 p7:%%558,1 p7:%%531,6 p36:%64,4 p36:%59,4
p47:%1295,7 p28:%1283,0 p28:%970,8 p50:%934,7 p43:%551,8 p22:%524,7 p10:%64,3 p25:%58,9
p28:%1295,7 p37:%1270,8 p50:%969,1 p7:%%925,6 p36:%551,5 p50:%510,8 p45:%64,1 p7:%%58,3
p25:%1294,4 p47:%1246,8 p45:%968,2 p2:%%921,3 p8:%%542,8 p43:%509,7 p25:%62,7 p10:%58,3
p2:%%1273,3 p25:%1229,2 p7:%%964,9 p47:%909,5 p10:%534,4 p10:%504,8 p7:%%62,3 p49:%57,1
p8:%%1271,3 p2:%%1216,4 p47:%959,7 p36:%904,1 p50:%531,4 p36:%498,1 p6:%%61,9 p22:%56,3
p7:%%1270,2 p36:%1209,8 p37:%935,5 p43:%896,9 p39:%528,0 p39:%484,4 p47:%61,7 p2:%%55,7
p36:%1233,2 p50:%1208,1 p43:%935,3 p45:%893,1 p45:%526,0 p18:%484,3 p8:%%60,8 p43:%55,0
p18:%1230,0 p43:%1193,0 p2:%%928,6 p8:%%879,9 p22:%524,1 p45:%480,9 p31:%60,7 p31:%54,5
p43:%1189,5 p18:%1181,8 p36:%921,6 p10:%861,4 p37:%506,4 p47:%477,9 p2:%%59,8 p47:%53,7
p20:%1188,3 p8:%%1174,4 p10:%912,6 p37:%860,0 p47:%499,0 p8:%%475,0 p22:%55,5 p34:%52,8
p50:%1186,2 p13:%1164,1 p57:%867,6 p57:%859,4 p34:%498,3 p2:%%470,2 p57:%54,6 p52:%51,0
p35:%1172,8 p57:%1152,3 p18:%852,1 p22:%849,8 p18:%493,7 p34:%463,7 p52:%53,5 p8:%%50,5
p13:%1161,1 p31:%1125,5 p13:%844,5 p18:%805,9 p2:%%490,6 p31:%449,8 p4:%%53,4 p57:%48,6
p31:%1129,3 p52:%1121,0 p22:%838,3 p15:%804,4 p31:%485,4 p57:%444,0 p39:%53,1 p39:%48,4
p57:%1128,3 p10:%1117,2 p20:%818,1 p13:%803,7 p55:%451,6 p37:%442,2 p34:%52,9 p18:%48,0
p10:%1121,4 p20:%1103,3 p31:%808,7 p52:%795,0 p57:%451,4 p13:%420,2 p42:%52,6 p4:%%45,9
p52:%1098,3 p15:%1102,7 p52:%801,8 p31:%794,9 p13:%445,7 p15:%416,0 p18:%51,8 p37:%45,5
p55:%1096,3 p5:%%1076,6 p34:%799,2 p34:%792,6 p42:%434,2 p55:%412,1 p37:%49,8 p11:%44,6
p5:%%1073,0 p55:%1062,5 p15:%791,0 p20:%762,2 p15:%432,6 p52:%410,3 p11:%47,7 p55:%43,8
p12:%1066,1 p58:%1060,5 p35:%781,9 p55:%759,0 p52:%431,0 p42:%391,0 p58:%47,1 p42:%43,6
p15:%1053,9 p40:%1030,8 p55:%781,4 p40:%740,1 p58:%420,7 p20:%384,0 p30:%47,1 p15:%43,6
p24:%1053,7 p22:%1021,8 p5:%%779,6 p5:%%737,8 p20:%420,5 p40:%383,0 p55:%46,7 p30:%42,2
p58:%1050,8 p12:%1015,5 p12:%770,5 p58:%733,1 p11:%414,4 p58:%371,2 p54:%45,4 p40:%41,6
p40:%1043,5 p35:%1004,3 p40:%760,8 p42:%714,2 p4:%%413,0 p4:%%370,6 p15:%44,9 p58:%41,2
p59:%1013,3 p24:%1001,7 p54:%760,3 p12:%708,6 p12:%408,8 p54:%370,5 p12:%44,1 p54:%39,7
p51:%1004,0 p34:%990,0 p51:%747,7 p51:%706,7 p54:%398,4 p51:%368,0 p13:%43,4 p41:%39,6
p54:%998,6 p51:%988,8 p42:%745,4 p24:%700,7 p30:%397,4 p30:%367,6 p40:%43,0 p12:%39,2
p22:%991,5 p59:%978,3 p58:%744,5 p19:%692,0 p40:%389,9 p12:%366,8 p20:%42,7 p13:%38,7
p4:%%984,3 p54:%963,5 p24:%740,2 p54:%683,4 p51:%383,5 p11:%366,6 p51:%41,7 p51:%38,5
p34:%983,1 p60:%960,4 p4:%%731,4 p4:%%681,9 p5:%%382,5 p19:%364,5 p41:%41,3 p19:%37,4
p30:%971,0 p19:%958,4 p59:%724,9 p59:%678,9 p35:%381,3 p59:%358,5 p19:%40,7 p21:%37,3
p60:%957,2 p42:%951,8 p30:%708,9 p35:%677,7 p19:%376,5 p41:%353,6 p5:%%40,2 p20:%37,3
p27:%952,0 p30:%949,1 p19:%691,6 p30:%667,6 p59:%372,7 p24:%348,8 p21:%39,3 p5:%%36,9
p42:%951,1 p4:%%948,2 p11:%691,6 p41:%662,4 p41:%362,2 p5:%%348,1 p24:%38,8 p59:%35,2
p21:%948,4 p21:%937,6 p41:%678,6 p21:%650,8 p24:%358,4 p21:%346,7 p59:%37,8 p24:%35,0
p56:%937,3 p41:%915,7 p21:%678,5 p60:%644,0 p21:%354,6 p35:%346,6 p17:%36,1 p17:%34,1
p19:%929,1 p26:%915,7 p60:%651,3 p11:%634,2 p46:%344,9 p56:%329,0 p3:%%36,0 p60:%34,0
p41:%916,0 p56:%914,9 p27:%642,6 p26:%621,7 p3:%%337,9 p60:%328,6 p46:%35,5 p56:%34,0
p17:%906,3 p11:%891,2 p3:%%638,3 p56:%614,9 p60:%336,3 p26:%327,4 p60:%35,0 p3:%%33,5
p11:%904,2 p27:%889,1 p56:%623,4 p3:%%614,4 p56:%333,2 p46:%319,8 p56:%35,0 p23:%33,1
p26:%901,7 p17:%887,1 p17:%620,3 p27:%612,9 p26:%328,6 p17:%318,8 p23:%34,7 p35:%32,7
p46:%866,8 p23:%871,0 p46:%620,1 p17:%611,5 p27:%327,9 p27:%317,9 p35:%34,1 p46:%32,0
p23:%854,9 p46:%862,6 p26:%619,6 p23:%606,6 p17:%323,0 p3:%%316,9 p26:%32,8 p26:%31,9
p3:%%848,7 p9:%%826,5 p23:%607,5 p46:%602,7 p23:%321,3 p23:%316,6 p9:%%29,6 p27:%28,7
p9:%%822,7 p3:%%820,7 p9:%%558,9 p9:%%556,6 p9:%%284,8 p9:%%282,5 p27:%29,4 p9:%%28,2
p61:%186,2 p61:%167,2 p61:%102,4 p61:%107,5 p61:%51,6 p61:%50,2 p61:%6,1 p61:%6,5

Legenda:
Redistribuição%com%diminuição%na%participação
Redistribuição%com%aumento%na%participação
Corte%percentual%para%nós%preferidos

30000%L%4% 20000%L%4% 10000%L%4% 1000%L%6%

 
Tabela 6.3. Variação quantitativa média na participação individual de cada nó 

para os protocolos BUBBLE Rap e SOCLEER 
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6.4.7. Avaliação do SOCLEER em Relação às Métricas de Desempenho de Rede 

• Fração de Mensagens Entregues: 

 
Figura 6.31. Fração média de mensagens entregues por mensagens criadas 

  

 Utilizando-se o trace RollerNet nas simulações, pode-se perceber que o 

SOCLEER obteve a menor fração média de mensagens entregues se comparado com os 

demais protocolos para o cenário de 1.000 mensagens criadas na rede. Porém, na 

medida em que essa quantidade de mensagens criadas aumentava, o desempenho do 

SOCLEER passou a melhorar, conseguindo a melhor fração de mensagens entregues 

em média para uma carga de 30.000 mensagens. Note-se que na comparação ao 

BUBBLE Rap, apesar das médias estarem bem próximas, inicialmente era desfavorável 

ao SOCLEER. Com a carga de mensagens sendo aumentada, esta média praticamente 

se iguala a carga de 10.000 mensagens, passa a ser favorável ao SOCLEER a partir de 

20.000 mensagens e aumenta o distanciamento, ainda que pequeno, quando da carga de 

30.000 mensagens. 

 Assim, pode-se dizer que o SOCLEER aproveitou a característica da alta 

densidade populacional de dispositivos na rede para efetuar uma melhor distribuição de 

mensagens, mas especificamente a este cenário. 
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• Latência: 

 
Figura 6.32. Latência média por mensagens criadas 

 

 Utilizando-se o trace RollerNet nas simulações, pode-se perceber que o 

SOCLEER obteve a maior latência média se comparado com os demais protocolos para 

o cenário de 1.000 mensagens criadas na rede. Porém, na medida em que essa 

quantidade de mensagens criadas aumentava, o desempenho do SOCLEER passou a 

melhorar, conseguindo a menor latência em média para uma carga de 30.000 mensagens, 

com o Epidêmico tendo valores bem próximos neste cenário. Note-se que na 

comparação ao BUBBLE Rap, apesar das médias estarem bem próximas, o cenário 

inicial de 1.000 mensagens criadas era desfavorável ao SOCLEER. Com a carga de 

mensagens sendo aumentada, a distância entre essas médias diminui à carga de 10.000 

mensagens, passa a ser favorável ao SOCLEER, ainda que em uma margem de 

diferença pequena a partir de 20.000 mensagens, mas aumenta significativamente o 

distanciamento, quando da carga de 30.000 mensagens. 

 Em decorrência do sorteio, a quantidade de dispositivos que recebem uma réplica 

da mensagem diminui, o que intensifica o atraso na entrega considerando-se que há 

poucas mensagens criadas e poucos nós na rede para retransmiti-las. Porém, como o 

trace é denso, esse atraso diminui à medida em que o número de mensagens criadas 

aumenta, compensando assim a redução do número dispositivos habilitados para a 

retransmissão mediante o sorteio. 

 Em outras palavras, o SOCLEER levou mais tempo do que os outros protocolos 
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para entregar mensagens em cenário de baixa carga e quando a carga de mensagens 

aumentou, este protocolo pode superar os demais alcançando a menor latência para o 

cenário de alta carga de mensagens. 

• Overhead: 

 
Figura 6.33. Overhead médio por mensagens criadas 

 

 Utilizando-se o trace RollerNet nas simulações, pode-se perceber que o 

SOCLEER obteve o menor overhead médio se comparado com os demais protocolos 

para o cenário de 1.000 mensagens criadas na rede, ainda que muito próximo ao 

BUBBLE Rap. Na medida em que essa quantidade de mensagens criadas aumentava, o 

desempenho do SOCLEER aumentou em comparação ao BUBBLE Rap, porém foi 

sendo superado pelo PROPHET, que passou a ter valores médios praticamente idênticos 

para o cenário com 10.000 mensagens criadas. A partir do cenário com 20.000 

mensagens, o PROPHET ultrapassou o SOCLEER e manteve-se como o protocolo que 

obteve o menor overhead dentre todos os comparados, ficando o SOCLEER na segunda 

posição quando simulado um cenário com 30.000 mensagens geradas. 

 Com o mecanismo do sorteio, nem todos os nós conectados ao nó detentor da 

mensagem que possuam maior centralidade que este recebem uma cópia da mensagem. 

Portanto, por gerar menos réplicas de mensagens na rede, é intuitivo que o overhead 

gerado pelo SOCLEER seja inferior ao de BUBBLE Rap e Epidêmico. 
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• Saltos por Rota: 

 
Figura 6.34. Média de saltos por rota por mensagens criadas 

 

 Utilizando-se o trace RollerNet nas simulações, pode-se perceber que o 

SOCLEER obteve a menor média de saltos por rota se comparado com os demais 

protocolos para o cenário de 1.000 mensagens criadas na rede, ainda que tendo o 

BUBBLE Rap bem próximo nesse valor. Na medida em que essa quantidade de 

mensagens criadas aumentava, o desempenho do SOCLEER manteve-se praticamente o 

mesmo em comparação ao BUBBLE Rap ao longo de todos os cenários de mensagens 

criadas simulados, superando-o por uma margem muito pequena. Todavia, o SOCLEER 

teve esse valor igualado pelo Epidêmico ao cenário de 30.000 mensagens, protocolo que 

obteve o pior desempenho no cenário inicial de 1.000 mensagens e, além disso, foi 

superado pelo PROPHET a partir do cenário com 10.000 mensagens criadas, cuja 

distância média entre os valores foi se mantendo praticamente a mesma para os demais 

cenários subsequentes, o que conferiu ao PROPHET o melhor desempenho final, apesar 

de ter iniciado como o segundo pior. Pode-se concluir que tanto o SOCLEER quanto o 

Epidêmico obtiveram resultados semelhantes ao cenário final de 30.000 mensagens.  

 Como o sorteio é efetuado em cima de n nós dentre m de maior centralidade 

contidos em uma lista ordenada de centralidades, a tendência do mecanismo é de que a 

réplica seja transmitida para nós com características sociais tão altas quanto a dos nós 

preferidos. E, por serem estes nós sorteados semelhantes aos mais conectados em 

termos sociais, é mais fácil para eles identificar outros nós que conheçam ou estejam 
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próximos do destino, visto que possuem uma relação grande de nós conectados. Isso 

pode ter sido um fator de impacto positivo para que a mensagem em média não tivesse 

que efetuar tantos saltos para chegar ao seu destino final. 
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7. Conclusões 

7.1. Considerações Finais 

 Neste trabalho foi abordado um tema que tem despertado muita atenção para 

pesquisas em redes sem fio: a disseminação oportunista de dados. Protocolos de 

roteamento oportunista, tais como BUBBLE Rap, SimBetTS, PeopleRank, têm sido 

desenvolvidos levando-se em conta algum contexto do comportamento social humano 

como fator decisor na entrega da mensagem da origem ao destino. Entretanto, tais 

protocolos têm sofrido do problema dos nós preferidos, que são aqueles que por serem 

considerados os mais sociais dentro desse contexto, são consequentemente os mais 

requisitados como melhores rotas no encaminhamento dos dados pela rede.  

 Este trabalho apresentou uma proposta de protocolo com base social, o SOCLEER, 

resultante da alteração do decisor do protocolo BUBBLE Rap por meio de um sorteio 

simples de n nós dentre os melhores elencados em uma lista ordenada de maiores 

centralidades para efeito de encaminhamento de mensagens. Isso tem o intuito de 

efetuar uma redistribuição na carga de participação dos nós no envio de mensagens de 

forma a aliviar a ocorrência de tais nós preferidos, além de resultar numa economia de 

energia de tais nós em virtude da redistribuição de carga.  

 A partir da análise dos resultados simulados, é possível concluir que para o 

cenário estudado utilizando o trace RollerNet, o SOCLEER obteve melhor desempenho 

quando comparado ao BUBBLE Rap no que diz respeito à economia de energia não 

somente dos nós identificados como preferidos, como também para todos os nós do 

trace de mobilidade real nele contidos. Considerando-se um cenário de 1.000 

mensagens, os resultados do mecanismo decisor do SOCLEER na escolha do nó para 

entrega da mensagem não sobressaíram em relação ao BUBBLE Rap, sendo esse ganho 

de desempenho melhor evidenciado nos cenários com carga de 10.000, 20.000 e 30.000 

mensagens, sendo que neste último, o desempenho do SOCLEER frente ao BUBBLE 
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Rap foi praticamente idêntico ao cenário com 20.000 mensagens. A análise dos 

resultados das simulações mostrou que o melhor cenário de funcionamento do 

mecanismo decisor do SOCLEER, no que diz respeito ao consumo de energia dos 

dispositivos, foi o sorteio de 1 nó dentre os 2 maiores da lista ordenada de centralidades. 

 Cabe ressaltar que, à medida que a carga de mensagens na rede era aumentada, a 

redistribuição da participação no envio de mensagem entre os nós preferidos e outros 

nós tão sociais quanto diminuía, segundo uma margem percentual definida para 

identificação de ocorrência de nós preferidos. 

 Por outro lado, considerando-se uma análise individual de cada nó, o SOCLEER 

apresentou uma redução quantitativa da participação no envio de mensagens em 

comparação ao BUBBLE Rap, principalmente para os nós identificados como preferidos 

neste protocolo segundo uma margem percentual de corte definida, onde para uma carga 

de mensagens bem alta, essa variação ocorre em conjunto a uma melhor redistribuição 

da carga de participação individual, para mais ou para menos. 

 Conclui-se também que para as métricas de desempenho de rede, a saber, fração 

de mensagens entregues, latência, overhead e saltos por rota, o SOCLEER passou a 

apresentar melhor desempenho frente aos demais protocolos confrontados, Epidêmico, 

PROPHET e BUBBLE Rap, na medida em que a carga de mensagens era aumentada. 

Entretanto, o protocolo PROPHET conseguiu melhores resultados que o SOCLEER 

com relação às métricas de overhead e saltos por rota. 

 Os resultados obtidos mostram que os protocolos de roteamento oportunista com 

base social abordados propõem como escolher o melhor caminho de uma mensagem da 

origem ao seu destino, segundo um critério baseado nas relações humanas e no 

comportamento social dos usuários dos dispositivos móveis, Cada qual dentro de um 

determinado cenário, apresentando melhorias em suas soluções em comparação com 

protocolos previamente propostos, principalmente aqueles que não se baseiam em 

algum contexto social para tomada de decisão no encaminhamento da mensagem. Mas, 

a questão da sobrecarga de determinados nós ainda está presente e isso pode 

comprometer o próprio desempenho destes, caso não haja uma solução ideal para essa 

ocorrência. Visto que, em se tratando de mobilidade, a quantidade de energia disponível 

é um recurso que se não for utilizado de forma otimizada, pode ser rapidamente 

desperdiçado em situações em que as mensagens são direcionadas a passar por um 

mesmo dispositivo no caminho para o dispositivo de destino.  

 Sendo assim, para o desenvolvimento de novos protocolos oportunistas, seus 
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mecanismos de tomada de decisão no encaminhamento de mensagens devem ter por 

objetivo prover altas taxas de entregas sem que venham causar sobrecarga de 

determinados nós sempre que, por algum motivo, a informação transmitida acabe se 

afunilando por repetidas rotas. 

7.2. Trabalhos Futuros 

  Para trabalhos futuros seria interessante estudar uma forma de fazer com que, ao 

aumentar a carga de mensagens na rede, consiga-se não só reduzir o consumo de 

energia, como também efetuar uma melhor redistribuição na carga de participação dos 

nós no envio de mensagens dentro das margens percentuais de corte pré-definidas. 

  Utilizar outras métricas sociais no mecanismo decisor do SOCLEER é uma opção 

futura de pesquisa para avaliar seu desempenho frente às métricas utilizadas de 

centralidade e comunidade. 

  Outro ponto interessante a se investigar seria o comportamento do SOCLEER 

usando-se outros traces realísticos de mobilidade que contenham uma quantidade maior 

de nós e comportamento de movimentação diferente do dataset analisado. 

 Usar outros critérios para seleção de nós encaminhadores que não somente o 

sorteio simples figura também como uma possibilidade de pesquisa futura. 
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Anexo I: Definição das Classes do BUBBLE Rap 

 Segundo P.J. Dillon, as classes da implementação Java do protocolo BUBBLE 

Rap possuem as seguintes descrições: 

•   routing.DecisionEngineRouter: Mantém uma lista de Tupla <Mensagem, 

Conexão> que  suporta uma chamada para o método 

ActiveRouter.tryMessagesForConnected( ) em DecisionEngineRouter.update( ). 

Quatro eventos fazem a lista ser atualizada: uma nova mensagem a partir deste 

host, uma nova mensagem recebida, uma conexão que é efetuada, ou uma 

conexão que cai. Em uma nova mensagem (ou a partir deste host ou recebida a 

partir de um par), a coleção de conexões abertas é examinada para ver se a 

mensagem deve ser encaminhada por elas. Se assim for, uma nova tupla é 

adicionada à lista. Quando uma conexão é efetuada, a coleção de mensagens é 

examinada para determinar se alguma mensagem deve ser enviada para este 

novo par, adicionando uma tupla à lista se assim for. Quando uma conexão cai, 

qualquer tupla na lista associada com essa conexão é removida da lista. 

•   routing.RoutingDecisionEngine: Uma interface que abstrai a lógica de 

encaminhamento do DecisionEngineRouter. Cada método geralmente 

corresponde a um evento que ocorre no router que requer que uma decisão seja 

tomada. 

•   routing.community.AvgDegreeCentrality: Calcula a centralidade global e local 

de um nó utilizando o algoritmo da centralidade de grau média descrito em [25]. 

O AvgDegreeCentrality calcula o grau médio do nó quebrando todo o histórico 

de conexão passado em uma série de janelas de tempo, calculando o grau do nó 

em cada janela e a média. Este cálculo é feito em intervalos regulares, ao invés 

de todo tempo ter que solicitar as medidas globais e locais de centralidade.   

•   routing.community.Centrality: Interface que abstrai o conceito de um algoritmo 
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de cálculo centralidade (onde a centralidade é definida no contexto de uma rede 

social). Para efeitos de protocolos de encaminhamento  como o BUBBLE Rap, a 

centralidade deve ser calculada globalmente,  usando o histórico de todos os 

contatos anteriores, e localmente, usando apenas o histórico de contato dos hosts 

em alguma comunidade local, onde a comunidade é definida por um algoritmo 

de detecção de comunidades. 

•   routing.community.CommunityDetection: Uma abstração de algoritmos de 

detecção da comunidade que acompanha e monta um conjunto de nós definidos 

para a comunidade local desse objeto. Cada um dos algoritmos deve atualizar 

suas informações sempre que uma nova conexão é formada ou uma é perdida, e 

eles são responsáveis por determinar se um dado host é um membro da 

comunidade ou não. 

•   routing.community.CommunityDetectionEngine: Interface que declara um objeto 

do tipo RoutingDecisionEngine para também realizar a detecção comunidade de 

alguma forma. Isso é necessário para relatórios de detecção de comunidades do 

simulador que precisam imprimir as comunidades detectadas por cada nó e, 

possivelmente, outras classes que precisam da informação da comunidade de um 

determinado nó. 

•   routing.community.Centrality: Calcula a centralidade global e local de um nó 

usando o algoritmo de centralidade C-Window descrito em [25]. C-Window 

estima centralidade do nó usando o grau médio do nó ao longo de um conjunto 

de janelas de tempo, ou seja, conta os encontros únicos do nó durante o intervalo 

de tempo mais recente, por exemplo, as últimas 6 horas. Depois tira as 

médias com as contagens de intervalo de seis horas antes do mais recente, o 

intervalo anterior a esse, e assim sucessivamente para um certo número de 

intervalos. Foi definido em [25] que uma janela de tempo de seis horas se 

correlacionava bem com o valor de centralidade real do nó (considerando-se os 

datasets examinados), que é o intervalo de padrão, mas  a definição é 

configurável, juntamente com o número de intervalos a serem considerados. 

Este cálculo é feito em intervalos regulares ao invés de toda vez em que as 

medidas de centralidade global e local são requisitadas. 

•   routing.community.DegreeCentrality: Calcula a centralidade local e global de 

um nó usando uma versão do algoritmo de cálculo de centralidade DEGREE 



 85 

descrito em [25]. Esta classe não calcula o grau do nó usando qualquer tipo de 

média sobre um conjunto de janelas de tempo passadas como é feito em 

Centrality, SWindowCentrality, ou AVGDegreeCentrality. Ao invés disso, a 

centralidade do nó é definida aqui como o número total de contatos únicos (grau) 

que o nó teve durante toda a simulação. 

•   routing.community.DistributedBubbleRap: Implementa o algoritmo Distributed 

BUBBLE Rap descrito em [25]. Os detalhes desta implementação estão descritos 

em 5.2. 

•   routing.community.Duration: Uma classe auxiliar para o pacote community que 

armazena um valor inicial e final para alguma duração abstrata. Geralmente, 

neste pacote, a duração que é armazenada é uma duração de tempo. 

•   routing.community.KCliqueCommunityDetection: Executa o algoritmo de 

detecção de comunidades K-CLIQUE descrito em [34]. Um nó usando K-

CLIQUE mantém um registro de todos os nós que encontrou e a duração de 

contato cumulativa que teve com cada um. Assim que esta duração de contato 

total para um desses nós excede um parâmetro configurável, o nó é adicionado 

ao conjunto familiar do host e a comunidade local e o conjunto familiar do nó é 

adicionado a uma estimativa de todos os conjuntos familiares da comunidade 

local do host. 

•   routing.community.LABELDecisionEngine: classe que implementa o protocolo 

de roteamento LABEL descrito em [39]. O protocolo faz com que cada nó 

somente encaminhe a mensagem aos membros da comunidade de destino, ou 

seja, a qualquer momento, se um par conectado declara o destino de uma 

mensagem para a sua comunidade local, então um nó  decide transferir a 

mensagem para esse par.  

•   routing.community.SimpleCommunityDetection: executa o algoritmo de detecção 

de comunidade SIMPLE descrito em [34]. Um nó usando o SIMPLE mantém um 

registro de todos os nós que conheceu e a duração do contato cumulativa que 

teve com cada um. Uma vez que esta duração total de contato para um desses 

nós excede um parâmetro configurável, o nó é adicionado ao conjunto familiar e 

comunidade local do host. Quando dois pares se encontram, eles comparam seus 

conjuntos familiares e comunidades locais para pontos comuns e podem decidir 

fundir as suas comunidades locais, que intuitivamente significa que eles 
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decidiram que cada um tende a encontrar os mesmos nós frequentemente, 

sugerindo que ambos são e devem ser parte da mesma comunidade local. 

•   routing.community.SWindowCentrality: calcula a centralidade de um nó usando 

o algoritmo de centralidade S-Window descrito em [25]. S-Window estima a 

centralidade do nó com grau do nó sobre o janela de tempo mais recente, ou seja, 

a contagem dos encontros únicos feitas sobre a últimas horas. Foi constatado por 

[25] que uma janela de tempo de seis horas correlaciona bem com o valor de 

centralidade real de um nó (para os datasets que examinaram), que está definido 

para ser o padrão interno, mas pode ser configurado no arquivo de configurações 

(default_settings.txt) do simulador. 
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Anexo II: Definição das Classes do SOCLEER 

 O SOCLEER possui as seguintes classes implementadas: 

•   routing.VerifyingCentralities: Esta interface possui os métodos criados para 

refletir o novo algoritmo proposto. É implementada pelas classes Socleer e 

LABELDecisionEngine. A implementação realizada na classe 

LABELDecisionEngine não executa nenhuma instrução. Métodos da Interface:                  

o List<ConnectionCentrality> verifyCentralityForNodes(DTNHost host, 

Message message) -  Este método retorna a lista de centralidades;                       

o List<Connection> 

selectConnectionsToSendMessage(List<ConnectionCentrality> 

candidateConnections, MetodoSorteio metodoSorteio) -   Este método é 

o responsável pela realização do decisor do SOCLEER;                              

•   routing.community.MetodoSorteio: Esta interface possui o método responsável 

por realizar o sorteio de conexões que receberão uma ou mais mensagens. É 

implementada pelas classe MetodoSorteioSimples. Método da interface:  

o List<Connection>sortear(List<Connection> 

listaConexoesParaSorteio, int quantidadeElementosParaSorteio) - Este 

método recebe uma lista de conexões candidatas e a quantidade de 

elementos da lista que deverão ser sorteados pelo algoritmo de sorteio. 

Ao final do sorteio, é retornada uma lista de conexões provenientes da 

realização do sorteio.      

• routing.community.MetodoSorteioSimples: classe que efetua o sorteio de n 

conexões existentes na lista de conexões candidatas definidas pelo método 

verifyCentralityForNodes. Essa classe efetua o seguinte: 

o Recebe lista de conexões candidatas ao sorteio como parâmetro; 

o Delimita uma faixa em cima dessa lista cujo valor limite é pré-definido 
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no arquivo de configurações (default_settings.txt) do simulador para 

efetuar o sorteio; 

o Recebe a quantidade de elementos a serem efetivamente sorteados dentro 

da faixa. 

• routing.community.ConnectionCentralityComparator: classe utilizada para 

comparar e ordenar a lista de conexões e centralidades selecionadas. A 

ordenação é realizada sobre os valores de centralidade.   

• routing.community.Socleer: classe que executa o decisor do novo algoritmo. 

Essa classe é resultante da modificação da classe original DistributedBubbleRap 

a fim de contemplar a alteração proposta nesta pesquisa. Ela implementa os 

métodos da interface VerifyingCentralities anteriormente citados, a saber: 

o verifyCentralityForNodes(DTNHost host, Message message): Novo 

decisor, onde para cada nó conectado a um host detentor da mensagem é 

verificado se o nó conectado conhece o destino e se o mesmo está em sua 

comunidade, utilizando-se para tal o algoritmo original do BUBBLE Rap 

para detecção de comunidade (KCliqueCommunityDetection). Caso 

contrário é retornada uma lista de conexões, que pode ser local ou global, 

baseada no cálculo da centralidade de cada nó conectado ao host detentor 

da mensagem que é passada como parâmetro para execução do método 

selectConnectionsToSendMessage.          

o selectConnectionsToSendMessage(List<ConnectionCentrality> 

candidateConnections, MetodoSorteio metodoSorteio): Novo decisor que 

retorna uma lista de conexões que receberão uma mensagem a partir do 

método de sorteio informado. Parâmetros:                 

§ List<ConnectionCentrality> candidateConnections: Lista de 

conexões e sua centralidade (local ou global), base para o sorteio                 

§ MetodoSorteio metodoSorteio: Classe que implementa o método 

de sorteio                  

o Observação: A variável “numberOfElementsToChoose” define um 

subconjunto de elementos a partir da lista de conexões candidatas para 

realizar o sorteio. O valor desta variável é definido no arquivo de 

configurações (default_settings.txt) do simulador e a variável 

“quantityOfElementsToChoose” define a quantidade de elementos a 

serem sorteados. O valor desta variável também é definido no arquivo de 
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configurações (default_settings.txt) do simulador.                                   

 A classe routing.DecisionEngineRouter sofreu adaptação no código dos seguintes 

métodos como consequência da implementação do SOCLEER: 

• changedConnection (Connection con) - de forma a contemplar a nova 

implementação com sorteio através da classe MetodoSorteioSimples; 

• findConnectionsForNewMessage(Message m, DTNHost from) - de forma a 

contemplar a execução do novos decisores verifyCentralityForNodes e 

selectConnectionsToSendMessage. 
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